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1. Einleitung

Das Internet besteht aus einer nahezu unzdhlbar grofsen Anzahl an Webseiten.
Je nach aktuellem Interesse des Nutzers beinhalten diese Webseiten mehr oder
weniger hilfreiche Informationen. Das Auffinden von Informationen geschieht dabei
héufig tiber Internet-Suchmaschinen, allen voran Google (www.google.de), dessen
Index nach eigenen Angaben! mehr als acht Milliarden URLs umfasst.

Internet-Suchmaschinen beschrinken sich in der Regel darauf, Webseiten sortiert
aufzulisten, die den bzw. die gesuchten Begriffe (im Folgenden wird von mehre-
ren Begriffen ausgegangen) enthalten oder mit ihnen in Zusammenhang gebracht
werden konnen, beispielsweise durch die Beschriftung der Links von anderen Web-
seiten. Die Reihenfolge, in der die gefundenen Treffer angezeigt werden, wird dabei
nach bestimmten Kriterien errechnet, z. B. nach Position und Haufigkeit der Such-
begriffe im Text oder nach der Anzahl der Links von anderen Webseiten.

Nachteil dieser sogenannten Volltextsuche ist, dass die gefundenen Webseiten die
Suchbegriffe zwar enthalten, viele von ihnen dem Nutzer bei seiner aktuellen An-
frage aber nicht weiterhelfen. So sucht ein Nutzer mit einer Suche nach ,Fernseher
kaputt vielleicht nach Reparaturwerkstéitten fiir TV- und HiFi-Geréte, bekommt
aber in erster Linie Foren gelistet, die ihm Tipps bei bestimmten Problemen geben.
In einem anderen Fall konnte er sich aber gerade fiir diese Webseiten interessieren,
um die Reparatur mit Ratschligen und Informationen aus einem Forum selbst
in die Hand zu nehmen. Ein anderer, dhnlicher Fall wire die Suche nach einem
bestimmten Mobiltelefon. Sie liefert sowohl Webseiten, die iiber das Mobiltelefon
informieren und Testergebnisse oder Erfahrungen anderer Personen beschreiben,
als auch Webseiten von Onlineshops, die es lediglich zum Verkauf anbieten.

Mit Methoden der maschinellen Textklassifikation ist es sicherlich moglich, Web-
seiten nach vorher vom Benutzer definierten Kriterien zu klassifizieren und so Tref-
fer auszublenden, die den Nutzer bei seiner aktuellen Anfrage nicht interessieren.
Es stiinde ihm dann eine kiirzere Trefferliste zur Verfiigung, in der sich die ge-
wiinschten Informationen schneller finden liefien.

Eine weitere Kategorie von Webseiten, durch deren Ausblendung man dem Nut-
zer einiges an Arbeit und Zeit beim Suchen ersparen kénnte, sind Webseiten, die
sich inhaltlich nur wenig bis kaum unterscheiden. So spiegeln viele Webseiten ein-
fach nur das Open Directory Project (www.dmoz.org) und bereiten die Inhalte mit
eigenem Layout und eventuell zusatzlichen Vorschaubildern auf. Weitere Griinde
fiir Spiegelungen sind beispielsweise eine bessere Ressourcenverteilung oder ein-

lwww.google.de/intl/de/why use.html



1. FEinleitung

fach nur der Wunsch eines Webseitenbetreibers, mehrmals in den Trefferlisten der
Internet-Suchmaschinen zu stehen und so die Besucherzahl der eigenen Websei-
te(n) zu erh6hen. Dabei ist es vom Nutzer einer Internet-Suchmaschine nur selten
gewiinscht, unter den Treffern mehrmals eine inhaltlich gleiche Webseite in even-
tuell etwas verdnderter Darstellung zu finden.

Bedingt durch den starken Einsatz von Internet-Suchmaschinen versuchen viele
Webseitenbetreiber, ihre Webseiten mdéglichst hoch in den Trefferlisten zu platzie-
ren und an moglichst viele Suchbegriffe anzupassen, um mehr Benutzer auf ihre
Webseiten zu locken. Dabei werden die unterschiedlichsten Methoden verwendet,
z. B. mehrfaches, sinnloses Aufzihlen von Begriffen am Ende der Webseite, oft auch
in der Farbe des Hintergrundes, um sie dann vor dem Besucher zu verstecken. Oder
es finden sich Webseiten in der Ergebnisliste, die selbst wiederum nur Internet-
Suchmaschinen sind. Kaum ein Benutzer wird einen Suchbegriff in eine Internet-
Suchmaschine eingeben, um dann bei einer anderen Internet-Suchmaschine landen
zu wollen. Derartige Webseiten beinhalten fiir den Nutzer in den meisten Fallen
keine relevanten Inhalte und beanspruchen unnoétig Zeit bei der Suche, da er eine
Webseite zunéichst betrachten muss, um festzustellen, dass sie vollig uninteressant
ist.

Im Rahmen dieser Diplomarbeit werden Methoden untersucht, mit denen sich
die Ergebnislisten von Internet-Suchmaschinen so reduzieren lassen, dass dem Nut-
zer in erster Linie Treffer prisentiert werden, die von ihm bei seiner aktuellen
Anfrage auch gewiinscht sind. Die Arbeit konzentriert sich dabei auf Google als
derzeitigen Marktfiihrer, die verwendeten Methoden lassen sich in gleicher Weise
auch auf andere Internet-Suchmaschinen anwenden.

Google liefert in seiner Trefferliste zu jedem Eintrag die Internetadresse und den
Titel der Webseite sowie einen kleinen Ausschnitt aus der Webseite, in dem die
Suchbegriffe enthalten sind. Eine Filterung der Trefferliste allein anhand dieser In-
formationen ist in wesentlich kiirzerer Zeit als eine Filterung anhand des gesamten
Webseite moglich, da hierfiir nicht die einzelnen Webseiten heruntergeladen wer-
den miissen und wesentlich weniger Informationen zu verarbeiten sind. Die Frage,
die sich hier stellt und in spédteren Untersuchungen verfolgt wird, ist, ob und wie
sich eine Filterung iiber den gesamten Inhalt der Webseite von einer Filterung
ausschlielich iiber die von Google gelieferten Informationen unterscheidet. Ist ein
Filtern allein anhand der Informationen aus der Trefferliste moglich, oder miissen
die Webseiten heruntergeladen und verarbeitet werden?

1.1. Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden die eben genannten Probleme genauer erldutert und mit prak-
tischen Beispielen unterlegt. Es werden Beispielklassen beschrieben, fiir die eine
Filterung der Ergebnisliste untersucht und bewertet wird.

Da es sich bei einer Einteilung der Suchtreffer in interessante und uninteressante



1.1. Aufbau der Arbeit

Webseiten in erster Linie um Textklassifikation in zwei Klassen handelt, fiihrt
Kapitel 3 kurz in diese Thematik ein und geht etwas niher auf das spéiter zur
Anwendung kommende Verfahren der Support Vector Machines ein.

Kapitel 4 beschreibt zusatzliche Merkmale von Webseiten, die als Ergidnzung
zum reinen Textinhalt bei einer Klassifikation hilfreich sein konnen.

In Kapitel 5 werden Versuche zur Klassifikation von Webseiten durchgefiihrt.
Zunichst wird die Entwicklung eines Programms mit grafischer Benutzeroberfliche
beschrieben, mit dessen Hilfe Suchtreffer von Hand klassifiziert und gesammelt
werden. Anschliefsend wird die zum Einsatz kommende Testumgebung beschrieben,
der Ablauf der Versuche erldutert und die Ergebnisse ausgewertet.

Mit der Filterung inhaltlich dhnlicher Webseiten beschiftigt sich Kapitel 6. Dort
wird ein Verfahren beschrieben, mit dem in Kapitel 7 Versuche zur Erkennung
inhaltlich dhnlicher Webseiten durchgefiihrt und ausgewertet werden.

Kapitel 8 fasst die gewonnenen Erkenntnisse zusammen, nennt weitere méogliche
Verbesserungsvorschldge und gibt Anregungen fiir eine praktische Umsetzung.



2. Problemklassen

Google liefert als Volltextsuchmaschine alle Webseiten, die die gesuchten Begriffe
enthalten. Eine Einschrankung der Volltextsuche nach bestimmten Themengebie-
ten ist, von einer Suche nach Bildern abgesehen, nicht mdoglich. Mit Google-News
existiert seit einiger Zeit zwar auch eine Suche nach Nachrichten, die dabei durch-
suchten Quellen sind allerdings vorgegeben, so dass sich mit dieser Funktion nicht
das gesamte Internet durchsuchen lésst (fiir deutschsprachige Nachrichten benutzt
Google 700 Nachrichtenquellen').

Die zu einer Suche gefundenen Webseiten sortiert Google zur Auflistung nach
dem eigens eingefiihrten ,PageRank®, einem von den Google Griindern Sergey Brin
und Larry Page entwickelten Rankingverfahren. Hierbei werden Webseiten nach
der Anzahl der Links von anderen Webseiten, sogenannten Backlinks, bewertet,
wobei ankommende Links von hoher bewerteten Webseiten stirker gewichtet wer-
den. Hintergrund des Verfahrens ist, dass Google das Setzen eines Links auf eine
Webseite als ein Votum fiir diese Webseite interpretiert, so dass das Internet quasi
iiber die Relevanz von Webseiten abstimmt?.

Absicht dieser Diplomarbeit ist es nicht, die eigentliche Such- und Ranking-
funktion von Google zu verbessern. Abgesehen davon, dass Google hier keinerlei
Eingriffsmoglichkeit gewahrt, ist das grundsétzliche Vorgehen, das gesamte Inter-
net einzucrawlen und anschliefend alle Webseiten sortiert auszuliefern, die die
Suchbegriffe enthalten, sicher nicht unangebracht. Der Erfolg der auf dem Page-
Rank basierenden Internet-Suchmaschine spricht aufterdem fiir das Ranking iiber
Backlinks.

Vielmehr sollen hier Moglichkeiten untersucht werden, die von Google sortiert
ausgegebene Ergebnisliste nach den Bediirfnissen des Benutzers zu reduzieren, um
unnotige Seitenaufrufe zu vermeiden. Im Folgenden werden drei Problemklassen
diskutiert, die hdufig zu unnotigen Seitenaufrufen fiihren. Es lassen sich auch wei-
tere Bereiche finden, in denen eine maschinelle Vorauswahl sinnvoll wire.

2.1. Benutzerpraferenzen

Eine Einschrinkung auf eine bestimmte Kategorie oder ein Themengebiet wiirde
die Trefferliste, je nach Kategorie und verwendeten Suchbegriffen, in vielen Fil-

Lwww.google.de/intl/de_de/about_google news.html
2www.google.de/intl/de de/why use.html



2.1. Benutzerpréferenzen

len deutlich reduzieren und so dem Benutzer das Auffinden von fiir ihn relevante
Webseiten erheblich erleichtern.

Im Folgenden werden mogliche Kategorien vorgestellt, nach denen eine Tren-
nung der Ergebnisliste denkbar ist. Es lassen sich aber beliebig weitere Kategorien
festlegen.

2.1.1. Forenseite

Als (Internet-)Forum wird eine virtuelle Plattform im Internet bezeichnet, auf der
sich Nutzer austauschen Koénnen. Nutzer konnen dort eigene Probleme schildern
und Fragen offentlich stellen, zu denen andere Benutzer Hilfestellungen und eigene
Erfahrungen liefern kénnen. Der Austausch geschieht dabei iiber das Verfassen von
Beitrigen, die meist zeitlich sortiert auf einer Webseite abgelegt und von anderen
Nutzern eingesehen werden kénnen. Eine solche Diskussion wird in Internetforen
als Thread bezeichnet, ein einzelner Beitrag heifft Post.

Vor allem zu technischen, aber auch zu einer Vielzahl von anderen Themen,
bieten sich im Internet etliche Foren mit einer Vielzahl von Nutzern an. Da der
gesamte Verlauf der Diskussion offentlich einsehbar ist, ist es bei Problemen oft
hilfreich, nach Foren zu suchen, in denen das Problem bereits diskutiert wurde und
Ratschlige vorliegen.

Telebau Telnet DSL LAMN DSL-Modem Preisvergleich - Preise bei idealo.de
Telebau Telnet DSL LAN DSL-Modern: Preis ab 79 95 EUR (17.02.2008) - ... Preisvergleich
fur DEL-Maodem AWM FRITZIBox Fon 5030 - Preisvergleich fir AW FRI'IZI
WY, |dea|0 l:lefprna|sverg|za|c:har OffersOfProduct/ 131132 html - 51k - lm C

[ —rgebnisse von weww. idealo.de |

Computerhilfen.de: Hilfe: Meue Funktion far AV Fritz Box

Also wenn du per A%M Fritz Box im Metzwerk telefonierst, kinnen selbst Tools ... von
Windows oder Linux und starten Sie telnet mit der IP- Adresse der Box
wewewy. cornputerhilfen. defhilfen-2-88453-0.html - 67k - [ Cache

= Seiten

FRITZBOX 2030 DSL-ROUTER - Internet - fur 92.53 EUR
Der Router FRITZ BOX 2030 DEL-ROUTER fir 82.53 EUR dberzeugt mit ... PPPoE
Remoteverwaltungsprotokoll: SNMP, Telnet Dateniberragungsrate: 100 Mbps ...

WA |nternet traffic. name;f internet- shopfrouten’router 281 php - 14k -
| Ahnl

Sprachqualitat bei Fritz Box Fon WLAN 7050..... - onlinekosten.de ...

geht irgendwie Ober telnet, glaub ich. ich hab keine fritzbox also kann ich dir dazu leide rnix
genaueras sagen, sorry. Aber ein thera dazu war schon mal
ww. onlinekosten. deforum/showthread. php?t=72679 - 61k -

Abbildung 2.1.: Google-Ausschnitt zur Suche nach ,Fritz Box TelNet®

Abbildung 2.1 zeigt die Suche nach ,Fritz Box TelNet“, mit der ein Nutzer viel-
leicht Informationen dariiber erhalten mdéchte, wie er iber das Netzwerkprotokoll
TelNet Kontakt zu seinem Fritz!Box genannten DSL-Router aufnehmen kann. Da
die Verwendung dieses Protokolls vom Hersteller der Fritz!Box fiir den Nutzer
nicht vorgesehen und im Handbuch demnach nicht dokumentiert ist, empfiehlt
es sich, eines der zahlreichen Foren aufzusuchen, in denen die Freischaltung und
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Verwendung dieser Funktion ausfiihrlich beschrieben ist. Die Suche liefert sowohl
Forenseiten, die Anleitungen zur Freischaltung und Verwendung von TelNet ge-
ben, als auch Webseiten mit Produktinformationen, die bei der Suche nach Foren
storen und unnotig aufhalten. Durch eine Reduzierung der Trefferliste auf Foren-
seiten wiirde dem Nutzer eine kiirzere Trefferliste zur Verfiigung stehen, in der sich
die gewiinschten Informationen schneller finden lassen.

2.1.2. Nachrichtenseiten

Eine andere Kategorie fiir eine Einschrinkung der Trefferliste bilden Nachrichten-
seiten. Bei einer Suche nach einem Land konnte sich ein Nutzer fiir Information
iiber das Land und die Bevolkerung, in einem anderen Fall vielleicht eher fiir Nach-
richten interessieren, die dieses Land betreffen. Wie Abbildung 2.2 zeigt, sind bei
einer Suche nach ,Irak” unter den ersten vier Treffern zwei Webseiten mit Nachrich-
ten (Yahoo! Nachrichten und Telepolis) sowie zwei Webseiten mit Informationen
tiber den Irak (Wikipedia und Auswértiges Amt), so dass bei einer Einschriankung
(keine oder ausschlieklich Nachrichtenseite) von diesen vier Webseiten nur noch
zwei ausgegeben werden miissten.

Irak - Wikipedia
Im Irak leben aulierdem nach den “erreibungen und Massenmarden ua im Rahmen ... Die
Republik Irak wurde proklamiert. Es strimten Hundertausende Iraker auf

de.wikipedia. orghwikiflrak - 101k - 19. Febr. 2006 - |r

Irak | ¥ahoo! Nachrichten

Unabhangige Machrichten zur Folitik won verschiedenen Cluellen finden Sie jederzeit aktuell auf
Yahoo! Machrichten.

de.news. yahoo.com/politikfirak html - 35k - 19, Febr. 2006 - [m Cache - Ah

TF: Irak
Fachjournalisten und Wissenschaftler aus dem internationalen Autorenkreis des Online-
Wagazins "Telepalis” analysieren den Konflikt und seine ...

woirwy. heise. deftp/rddinhaltdirak htrl - 24k - 19, Febr. 2006 - [m.

Irak Bilaterale Beziehungen

Bezichungen zwischen Irak und Deutschland. ... Dezember 2004 in Berlin unterstreichen,
dass Deutschland und Irak wieder intensive politische Beziehungen ...

wearwy. aUswaertiges-amt. defwwea/deflaenderinfos/ laenderlaender_ausgabe_htmlPtype_id=14
&land_id=62 - 59k - |

Abbildung 2.2.: Google-Ausschnitt zur Suche nach ,JIrak®

Ein weiteres Beispiel bildet die Suche nach ,Vogelgrippe®, die in Abbildung 2.3
dargestellt ist. Sie liefert sowohl Webseiten, auf denen iiber die Vogelgrippe in-
formiert wird (Gefahren fiir den Mensch, Infektionsrisiko fiir Auslandsreisende,
Krankheitssymptome, usw.) als auch Nachrichtenseiten, die von neuen Funden
toter Tiere berichten. Auch hier liefte sich die Trefferliste durch Ausblenden oder
ausschliekliches Anzeigen der Nachrichtenseiten stark reduzieren, so dass dem Nut-
zer unter den ersten Treffern wesentlich mehr potenziell interessante Webseiten
geboten wiirden.
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EMELY - Homepade - Tiergesundheit - Tierseuchen - Vogelgrippe

Aktuelle Regelungen und Informationen zu Fragen der Ernahrung, der Landwirtschaft

und des Werbraucherschutzes in der Bundesrepublik Deutschland.

woiewy verbraucherministeriurn. de/ index-00005063CE4B1 300AE196521 COASDE1E htrml - 18k -

I Cache - Ahnliche Seiten

Vogelgrippe auf dem Yormarsch: ein Grund zur Panilk?

In Indonesien ist ein weiterer Mensch an der Vogelgrippe gestorben. ... In der
Turkei ist ein zweites Kind an der Vogelgrippe gestorben. ..

wew, 35at. dedhanofastuecke/B2067/ - 107K - Im Cache - Ahnliche Seiten

Die Zeit - Wissen

Die Vogelgrippe ist im Anmarsch — hichste Zeit, dass Deutschland Impfstoffe ...

Das Virus der Vogelgrippe ist mirderisch, eine Ansteckung bisher aber wenig ...

wnrw, Zeit. defwissen/medizin/sarsfindex - 43k - 19. Febr. 2006 - |m Cache - Ahnliche Seiten

Vogelgrippe - Wikipedia

Vogelgrippe ist die urmgangssprachliche Bezeichnung fir eine ... Die Krankheitssymptome
der Vogelgrippe sind bei Wageln identisch mit denen der Gbrigen ...

de wikipedia. orgfwikifvogelgrippe - 95k - 19, Febr. 2006 - |m Cache - Ahnliche Seiten

Abbildung 2.3.: Google-Ausschnitt zur Suche nach ,Vogelgrippe*

2.1.3. Onlineshops

Eine weitere Kategorie, die sich zur Einschrankung bestimmter Anfragen eignet,
sind kommerzielle Webseiten. Eine Suche nach einem bestimmten Gegenstand lie-
fert Webseiten mit Informationen oder Berichten zu diesem Artikel und Webseiten
von Onlineshops (im Folgenden als Shops bezeichnet), die ihn zum Verkauf anbie-
ten.

Nokia Deutschland - Mobiltelefone - Nokia 6230

Nokia 6230: Multimedial, effizient, professionell. Mit integrierter Kamera, Video-Player und
TFT-Aktivmatrix- Farbdisplay mit 65.536 Farben.

www_nokia.de/de/mobiltelefone/ modelluebersicht/6230/startseite/68598.html - 53k - 18. Febr

2006 - Im Cache - Ahnliche Seiter

Nokia Deutschland - Mobiltelefone - Nokia 6230i
Das Nokia 6230i bietet lhnen Verbindungsmiglichkeiten. Speicherplatz und kreative
Funktionen in einem kompakten klassischen Mobiltelefon.

Nokia 6230i

des Nokia 6230i Handy. ... Die obigen Daten des Nokia 6230i wurden aufwéndig und
gewissenhaft recherchiert. Dennoch kénnen wir keine Gewahr fiir deren ...
www.inside-handy_de/handydatenbank/ Nokia/6230i/datenblatt/688-1.html - 80k - 18. Febr

2006 - Im Cache - Ahnlic en

Nokia 6230i mit 02, e-plus, D1 T-Mobile, D2 Vodafone - Vertrag

Das Nokia 62300 haben wir glinstig ohne Vertrag oder auch mit Vertrag von T D1, Vodafone
D2, e-plus oder O2. Gerne kénnen wir auch eine Vertragsverlangerung ...

www first-handyshop.de/ handy/Mokia/6230i/nokia-6230i htm - 34k -

Im Cache - Ahnliche Seite

Abbildung 2.4.: Google-Ausschnitt zur Suche nach ,Nokia 6230i"

Die Suche nach einem bestimmten Handy liefert sowohl informative Webseiten,



2. Problemklassen

die Details und Funktionen des Handys beschreiben oder Testberichte und FEr-
fahrungen von Nutzern liefern, als auch Webseiten, die es lediglich zum Verkauf
anbieten. Abbildung 2.4 zeigt die ersten vier Treffer zur Suche nach ,Nokia 6230i“.
Eine vorherige Festlegung, ob man nach Shops suchen oder keine Shops angezeigt
bekommen mochte, wiirde auch hier zu einer kiirzeren Trefferliste fithren und dem
Benutzer das Suchen nach fiir ihn relevanten Webseiten erleichtern.

2.1.4. Wissenschaftliche Webseiten

Bei einer Suche nach einem Fachbegriff finden sich in der Trefferliste Webseiten,
die den Begriff fundiert erkléaren oder ihn in einem fachlichen Zusammenhang ver-
wenden und Webseiten, die den Begriff zwar enthalten, jedoch nicht als fachlich
oder wissenschaftlich zu bezeichnen sind.

Das Cocktailparty-Problem: Neue Verfahren zur ...

Die Gruppe beschaftigt sich schwerpunktmalitig mit computergestitzten
Datenanalysemethoden wie Independent Companent Analysis (ICA), Support Vektor
Maschinen ...

ddi_cs.uni-potsdam. de/HyFISCH/Spitzenforschung/Mueller htm - 24k -

Diplomarbeit Martina Ott
Als Vergleichsverfahren wurden im experimentellen Teil der Minimum-Distanz-Klassifikator, ein
mehrschichtiges Perzeptron (MLP) und eine Support Vektor ...

www.ifp.uni-stuttgart. deflehre/diplomarbeiten/ott/ott_htm - 21k - [m (

SeeYou Hilfe Support
Brauchen Sie Hilfe/Support? Bitte prifen Sie zuerst die folgenden Dokumente, ob sich eine
Antwort auf Ihre Frage findet oder hinterlassen eine I‘u"I|tt9|Iung im .

www ldittmer.de/seeyou/support-de_htm - 11k -

CAD

Raster - Vektor - Konvertierung Matirlich gibt es auch Plane, die sich fir eine ... Wussten
Sie, dass der Support fir unsere SemlnarPunden bIS zu 3 Monaten
www.polzin.de/data’cadd.htm - 10k - Im Cache - Ahnliche Seite

Abbildung 2.5.: Google-Ausschnitt zur Suche nach ,Support Vektor*

Abbildung 2.5 soll dies etwas genauer verdeutlichen. Der erste der dargestell-
ten Treffer behandelt Verfahren zur Signalquellentrennung, Treffer zwei vergleicht
Klassifikationsverfahren zur Detektion von Oberflichenfehlern. Bei beiden Tref-
fern handelt es sich um fachliche Ausarbeitungen. Treffer drei fiithrt zu einem
Supportformular eines Softwareherstellers, unter Treffer vier stellt sich ein CAD-
Zeichenbiiro vor. Diese beiden Treffer bieten sicherlich keine fachlichen Informa-
tionen.

2.1.5. Umsetzung der Benutzerpraferenzen

Die Filterung der Trefferliste nach den soeben eingefiihrten Beispielklassen wird
im Rahmen dieser Diplomarbeit mit maschineller Textklassifikation realisiert, die
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um webseitenspezifische Merkmale ergéinzt wird. Kapitel 3 beschreibt theoretisch,
wie eine maschinelle Klassifikation der Webseiten moglich ist, das darauf folgende
Kapitel beschreibt mégliche zusétzliche Merkmale. Spater wird untersucht, wie gut
sich fiir die einzelnen Kategorien eine maschinelle Trennung vornehmen lasst.

2.2. Ahnliche Webseiten

Ein anderer Problembereich bei der Suche nach Informationen im Internet ist, dass
manche Webseitenbetreiber ihre Inhalte unter verschiedenen Internetadressen ins
Netz stellen. Diese inhaltlich gleichen Webseiten tauchen in den Trefferlisten der
Internet-Suchmaschinen dann mehrfach auf.

2.2.1. Beispiel XML-Kurse

Abbildung 2.6 zeigt die ersten vier Treffer fiir die Suchanfrage ,,Datenmodellierung
Transformation®. Ein Besuch der Webseiten zeigt, dass sie sich inhaltlich nicht
unterscheiden. Sie wurden lediglich in einem anderen Layout unter einer anderen
Domain abgelegt. Unter den ersten 20 Treffern taucht die Webseite 13 mal auf! Die
hohe Platzierung aller Webseiten wird unter anderem durch eine massive Verlin-
kung der vielen Domains untereinander erreicht, wie die Backlink-Abfrage? einiger
der gelisteten Domains zeigt.

AL - Intensiv Datenmodellierung - Seminare * XML - Intensiv ...

#ML - Intensiv Datenmodellierung Seminarangebote Weiterbildung Trainer ... im Dokument
zur DB-Datenmodellierung - Transformation eines Dokuments mit Hilfe
whinwy. marcus-wiederstein. defdeutd 1028288 php - 28k - [m

HML - Intensiv Datenmodellierung - Kurse - XML - Intensiv ...

®ML - Intensiv Datenmodellierung Training Beratung Fortbildung Kurse ... im Dokument zur
DE-Datenmodellierung - Transformation eines Dokuments mit H|Ife wan

wriry. oop-consulting. com/deutd 1025288 php - 39k - Im Cache - Ahr E

HML - Intensiv Datenmodellierung - Kurse | XML - Intensiv ...

¥ML - Intensiv Datenmodellierung Training Firmenseminare Weiterbildung Kurse ..
Daokument zur DB-Datenmodellierung - Transformation emes Dokuments mit .
whiny. 00R-programming. com/deotd 10025288 php - 39k - Im -

HMIL - Intensiv Datenmodellierung - Fortbildung - XML - Intensiv ...

¥ML - Intensiv Datenmodellierung Firmenseminare Beratung Weiterbildung ... im Dokument
zur DB-Datenmodellierung - Transformation eines Dokuments mit Hilfe

wainwy. Uml-consulting. com/deutd 1025288 php - 39k - [m Cac liche 5

Abbildung 2.6.: Trefferliste fiir ,Datenmodellierung Transformation®

3Bei Google iiber link:<url> mdglich
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2.2.2. Beispiel Open Directory Project

Ein weiteres Beispiel fiir viele &hnliche Webseiten liefert das unter www.dmoz.org
erreichbare Open Directory Project. Es ist ein offenes Internet-Verzeichnis, das
von jedem editiert und erweitert werden kann und von vielen Webseitenbetrei-
bern in ihre Homepage eingebunden wird. Dabei sind lediglich optische Unter-
schiede, wie beispielsweise andere Farben, ein gedndertes Layout oder zusétzliche
Vorschaugrafiken der verlinkten Webseiten auszumachen. Der enthaltene Text und
die Verlinkungen sind in der Regel identisch, von eventuellen Erginzungen und
eingeblendeter Werbung einmal abgesehen.

Personliche Home Pages @ J

... Jehli, Peter - Hochzeit und erstellte Internetseiten. http: dwwew jebli.ch/. Jenzen, Thomas -
Biertest, Reinheitsgebot, Trinkspiele fir die Freizeit oder auf ...

wirwy. personlichehomepages. info/directory/ 167503391 d985d34 dfas2de2ecfcdd 1720 htm - 19
k - Zusétzliches Ergebnis - [m- 2 Seiten

Open Directory - World: Deutsch: Gesellschaft Menschen ..

Jenzen, Thomas - Biertest, Reinheitsgebot, Trinkspiele fir die Freizeit oder auf Partys ...
Johannes, Bianca und Markus - Vorstellung, Infos zur Hochzeit, ...
dmoz.orgMorld/Deutsch/Gesellschaft! Menschen/Perstnliche_Homepages/Jf - 29k -

he Seiten

Irn Cache - Ahnlic

Krify Web Directory - » World> Deutsch> Gesellschaft= Menschen= ...

... Jehli, Peter - - Hochzeit und erstellte Internetseiten. ... Jenzen, Thomas - - Biertest,
Reinheitsgebot, Trinkspiele fir die Freizeit oder auf ...

weanwy. directory krify. com/findex. php?hrowse=/
World/Deutsch/Gesellschaft/Menschen/Perstnliche_Homepages/lf - BBk - Zusitzliches
Ergebnis - Im Cache - Ahnliche Seiten

Svensk TuristGuide
... Jehli, Peter Hochzeit und erstellte Internetseiten. ... Jenzen, Thomas Biertest,
Reinheitzgebot, Trinkspiele fir die Freizeit oder auf Partys oder ...

winwy, smorgasbord. sefcgi-binfodpdindex. coi?f
Warld/DeutschiGesellschaftMenschen/Persdnliche_Homepagesd)f - 28k - Fusstzliches
Ergebnis - Im Cache - Ahnliche Sei

Abbildung 2.7.: Trefferliste fiir ,,Hochzeit Trinkspiele Biertest

Abbildung 2.7 zeigt vier Treffer zur Suche nach ,Hochzeit Trinkspiele Biertest®.
Die Treffer enthalten alle Spiegelungen des Open Directory Project. Die Anfrage
ist in diesem Fall zwar konstruiert, verdeutlicht aber das Problem. Bei einer Suche
nach ,/ Trinkspiele Biertest” befinden sich immer noch vier Spiegelungen des Open
Directory Project unter den ersten zehn Treffern. Fiir den Google-Nutzer ist es in
der Regel ausreichend, nur eine dieser Webseiten in der Ergebnisliste préisentiert
zu bekommen.

2.2.3. Umsetzung der Filterung dahnlicher Webseiten

Fiir den Nutzer einer Internet-Suchmaschine ist es in der Regel ausreichend, von
gleichen oder inhaltlich dhnlichen Webseiten nur den ersten Treffer mit einem
Hinweis auf weitere Treffer prasentiert zu bekommen.
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Kapitel 6 beschreibt ein Ahnlichkeitsmaf, das hier zur Anwendung kommen
kann, um wiederholtes Vorkommen gleicher oder inhaltlich dhnlicher Webseiten
zu erkennen. In Kapitel 7 folgen Untersuchungen dariiber, wie gut sich damit
inhaltlich dhnliche Webseiten erkennen lassen.

2.3. Unerwiinschte Webseiten

Den dritten Problembereich stellen Webseiten dar, die vom Nutzer als Suchtreffer
generell nicht erwiinscht sind.

In den Trefferlisten einer Internet-Suchmaschine finden sich immer wieder Web-
seiten, die dem Nutzer keinen Inhalt bieten. Viele von ihnen sind lediglich dazu
da, den PageRank anderer Webseiten durch das Setzen von Links zu erhohen
oder Geld mit eingeblendeter Werbung zu verdienen. Andere Treffer sind selbst
Internet-Suchmaschinen, die vom Nutzer bei der Suche nach relevanten Webseiten
nicht gewiinscht sind.

2.3.1. Internet-Suchmaschinen

Bei einer Suche nach ,Fernseher reparieren liefert einer der Treffer die Katalog-
suchmaschine suchnase.de und dort als Einstiegsseite die Rubrik Hobby / Technik
/ Audio. Abbildung 2.8 zeigt einen Ausschnitt der Webseite. Ein weiterer Treffer
fiihrt zur Internet-Suchmaschine Alerana.de, die in Abbildung 2.9 dargestellt ist.

sueinase.dgg o
KATALOGSUCHE = ERWEITERTEKATALOGSUCHE =~ NEWS-KATALOG = UNSERE TOOLBAR
~Web ¢ Nachrichten ¢ Bilder ¢ Musik " Video Katalogsuche
I
" Das Web @ nur deutsche Seiten * Gesamtes Webverzeichnis ¢ Nur diese Kategorie

Home Hobby : Technik : Audio

Links zu Audio im Bereich Hobby: Technik: Audio

Abbildung 2.8.: Ausschnitt der Webseite www.suchnase.de

Internet-Suchmaschinen als Treffer einer Suche sind fiir den Nutzer uninter-
essant, wenn er nicht gerade auf der Suche nach einer Spezialsuchmaschine ist.
Sie kosten ihn Zeit, da aus dem von Google priasentierten Ausschnitt nicht im-
mer direkt hervorgeht, dass es sich dabei um eine Internet-Suchmaschine handelt.
Dies wird beispielsweise dadurch erreicht, dass Google zum Indizieren eine andere
Webseite geliefert wird als die, die der Nutzer beim Besuch der Webseite angezeigt
bekommt.

11
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Web Suche :

Alexané} ‘O Uber 75000 Reparat mpsfurGer

im: @ Internet @

“Alexana.de -

buarzeichnis ¢ atalog mit Internat Suchmasching, zum suchen und findan von mehr als §00.000 deutschen Eintragen und vieles mehr...

& Navigation EF' Alexana Webverzeichnis X Surftipps
-4
© startseit - = Goooonogle-Anzeigen
Sie befinden Sich in:
o Frof ichni iiber 75000
p ips fiir Cerdte der

© Alexana Webverzeichnis orion fernseher

Was glotzen Sie
507 Femseher von
AL bis zu T5%

© URL Anrmelden

® Uber 75000 Reparaturtips fiir Gerite der Unterhaltungselektronik

© Neuzugange

preisgunstiger.
Webseite: http:/ /vrw reparaturtip. de vanw. P reiswergleich. de/F
§ service Beschraibungs  bei Problemen mit dar Regarstur ven T-, Vidso- adar
HiFi-Geraten haben wir den richtigen Reparsturtip fi
© Deutschland Wetter Reparaturtip Farr\seher Favr\;ehgerate Fehler Defakt pmmm Videorecorder TV
A e Stereoanlagen Selber reparieren Femsshtachniker feses oo
Ancchrift: Harr Artur Schifar LD Femseher i
© Machtichtan Portal 89407 Dillingen LCD Femnseher im

Produkt- und

Abbildung 2.9.: Ausschnitt der Webseite www. alezana.de

Die Erkennung und Filterung von Internet-Suchmaschinen koénnte prinzipiell
auch als Klassifikationsaufgabe aufgefasst werden. Sie wird hier aber zum Fil-
tern unerwiinschter Webseiten, die generell ausgeblendet werden sollten, gezahlt,

da Internet-Suchmaschinen in den seltensten Fillen vom Benutzer als Treffer ge-
wiinscht sind.

2.3.2. Webseiten mit Begriffs-Auflistungen

Einige Webseiten versuchen, durch Aufzihlen vieler Begriffe auf moglichst vie-
le Suchanfragen zu passen. Abbildung 2.10 zeigt einen Google-Ausschnitt zur
Suchanfrage ,Hund Haustier”. Die dazugehorige Webseite ist in Abbildung 2.11
dargestellt. Ziel der Webseitenbetreiber ist es in diesem Fall, dass der Besucher
auf eine der von Google bereitgestellten, thematisch zum aufgelisteten Text pas-
senden Anzeigen* in der oberen Hilfte der Webseite klickt. Die Webseite an sich
bietet dem Nutzer keinen Inhalt.

hund haustier Hund Katze Haustiere

hund haustier Hund Katze H iere ... hund-h ier moebel-h ier h ier-betreuung
computerhaustier haustier-katze haustierforum ferienhaus-haustier ...

www halle-infos de/pages/ Hund%20Katze%20Haustiere/hund-haustier php - 10k - |m Cache - Ahnliche Seiten

Abbildung 2.10.: Google-Ausschnitt zur Suche nach ,Hund Haustier"

Ein weiteres Beispiel liefert die in Abbildung 2.12 dargestellte Webseite. Auch
hier sind im oberen Teil massenhaft Begriffe aufgezihlt, so dass die Webseite fiir
viele Anfragen zum Treffer wird. Der untere Teile besteht aus einer Linkauflistung,
wahrscheinlich um die Anzahl der Backlinks anderer (Partner-)Webseiten zu erho-
hen, da die meisten der gelisteten URLs wieder zu Webseiten mit Linkauflistungen
oder kommerziellem Inhalt fiihren.

*https:/ /www.google.com /adsense

12



2.3. Unerwiinschte Webseiten

hund haustier Hund Katze Haustiere

Goooooogle-Anzeigen Auf dieser Site werben £igen Auf dieser Site werben

Halsband fiir den Hund?
6000 Artikel Rund um den Hund Gratiskatalog mit 200 Seiten
werw schedker de

Heimtier-Center.de
Das tierische Angebot. Onlineshop fur Heimtierbedarf.

jer-center de

Neufundldnder

Zwei auf einen Streich. Hunde- Haftpflicht und Hundeschule - Godenhof
Krankenversicherung Kompakt-Seminare beim Hundeprofi. Erfolgreich seit
ww.wersicherung-hund.infa uber 30 Jahren
wurss. hundeschule-godenhof. de
Hund Ernashrung
Grofe Auswahl an Hundefutter. Versandkostenfrai ab 28 EUR!

oplus.de

Hundspezial.de Teletakt
g Ihre Hundeerziehung ! Teletakt Sagenhafte Auswahl
Alles fur den Hund schnell zu Hause

Ausgesuchte Artikel fur den Hund zu fairen Preisen
www sllesfuerdenhund net

Google-Anzeigen Hund Haustier Allergien beim Hund Hund zu Verschenken Juckreiz beim Hund

index haustier haustierbedarf geschaeft-haustier haustier-versicherung elektronisch-haustier haustier-tier bauernhof-haustier
zubehoer-haustier haustierbetreuung argumente-haustierhaltung haustiershop virtuell-haustier haustier-anzeiger haustier-
nahrung haustierhaltung virtuelle-haustier maus-haustier haustier-ratte haustier-hund ratte-haustier haustier-zubehoer
haustiertest alle-haustierhaltung ungewoehnliche-haustier haustier-tierpflege argumente-haustierhaltung-dagegen-dafuer
allgemein-haustierhaltung aussergewoehnliche-haustier haustieranzeigen haustier-kaninchen haustierkrankenwversicherung hund-
haustier moebel-haustier haustier-betreuung computerhaustier haustier-katze haustierforum ferienhaus-haustier
haustierkrematorium haustiervermittlung nahrung-haustier alte-haustierrassen haustier-betreuen argumente-haustierhaltung-pro
haustier-forum haustier-bild einreisebestimmungen-haustier frettchen-haustier bewegliche-haustier-auswaerts haustier-futter
haustierspielraum kind-haustier preiswert-haustier-versicherung affe-haustier forum-haustier haustier-versicherung-pferd
haustiergesundheit klein-haustier haustierhaltung-argumente leopardengecke-haustier schnecke-haustier haustier-bericht hasen-
haustier exotische-haustier haustier-hamster haustier-hasen haustier-kind haustier-rind haustier-versicherung-fisch haustier-
versicherung-kaninchen insekt-haustier voliere-haustierbedarf argument-haustierhaltung aquarium-haustierbedarf ausmalbilder-
haustier grillen-haustier-halten haus-tier haustier-leguan haustier-maus haustier-meerschweinchen haustier-network haustier-
verfolgt haustier-versicherung-reptilien haustier-versicherung-vogel haustierbedarf-garten-teich haustierforen haustierhaus
haustierjagd

Impressum

Abbildung 2.11.: Ausschnitt der Webseite www.halle-infos.de

Derartige Webseiten stellen fiir den Benutzer einer Internet-Suchmaschine eine
Beléstigung dar. Mit einer zuverlédssigen Erkennung solcher Webseiten konnte man
die Trefferliste reduzieren und dem Nutzer die Suche im Internet erleichtern. Dabei
muss aber gesichert werden, dass es sich wirklich um unerwiinschte Webseiten
handelt, damit keine relevanten Treffer entfernt werden.

Moégliche Indizien sind beispielsweise, dass Begriffe aufgelistet werden, ohne dass
sich irgendwelche Satzzeichen zwischen ihnen befinden. Es handelt sich also nicht
um einen natiirlichsprachlichen Text. Ein weiterer Hinweis sind die vielen aufein-
anderfolgenden Links, zwischen denen sich kein Text befindet. Seritse Linksamm-
lungen kommentieren ihre Links in der Regel.

Diese Arbeit macht sich derartige Eigenschaften zu Nutze, um die Erkennung
solcher Webseiten durch zusétzliche Attribute zu verbessern. Eine Auflistung wei-
terer Merkmale ist in Kapitel 4 zu finden.
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tte haustier zeitschrift suche haustier hund haustier haltung haustierversicherung voegel hai
ahrung haustier maus haustier kinder haustier frettchen chat haustier haustier hund welpe &

haustier wuestenrennmaus haltung haustier veterinser hsustierversicherung  tierpfleger
elefeld mistwohnung haustier kaninchen haustier haustierpark haustierbestattungen infor
fgehege futter anatomishaustier ferien mit haustier ferienhaus harz haustier grosshandel |
rusgen haustier ferienhaus haustier deutschland bayern winter ferienhaus holland haustier ap

Tierfutter Hunde Katzen Pferde Haustiershop Tiershop

Abbildung 2.12.: Ausschnitt der Webseite www.apanot.de
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3. Textklassifikation

3.1. Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen bezeichnet (stark vereinfacht dargestellt) den Erwerb von
Wissen aus Erfahrungen. Ein System lernt dabei aus Beispielen, um das gewonnene
Wissen anschlieffend auf neue, unbekannte Eingaben iibertragen zu kénnen. Eine
ausfiihrliche Erorterung des Begriffes ,,Lernen” und eine Einfiihrung in maschinelles
Lernen findet sich beispielsweise in [14].

Die am héufigsten verwendete Form des maschinellen Lernens ist das dberwachte
Lernen (engl. supervised learning), bei dem aus vorgegebenen Beispielen gelernt
wird. Ein Beispiel ist dabei ein Paar aus Eingabe und zugehoriger Ausgabe. Wei-
tere Formen sind das uniberwachte Lernen (engl. unsupervised learning), bei dem
keine Ausgaben vorgegeben werden, sowie das verstirkende Lernen (engl. reinfor-
cement learning), bei dem der Computer durch Belohnung und Bestrafung lernt,
sein Verhalten zu optimieren.

3.1.1. Aufgabe der Textklassifikation

Die Textklassifikation als Teilgebiet des maschinellen Lernens befasst sich mit der
Einordnung neuer Texte in vom Benutzer vorgegebene Klassen. Die Festlegung
dieser Klassen erfolgt anhand von Beispieltexten, zu denen jeweils eine Klasse
angegeben ist. Es handelt sich demnach um das soeben beschriebene iiberwachte
Lernen. Die Klasse bzw. das sogenannte Klassenlabel wird bei einer Klassifikation
in zwei Klassen meist mit den Werten -1 oder 1 belegt.

Anhand der vorgegebenen Beispiele, den sogenannten Trainingsdaten, soll das
Lernverfahren ein Modell erzeugen, dass die Zuordnung der Texte zu den Klassen
erkldart und sich auf neue, noch nicht klassifizierte Texte {ibertragen lédsst. Eine
Beschreibung gingiger Lernverfahren zur Textklassifikation folgt in Kapitel 3.3.

Oft werden die Begriffe Textklassifikation und Textkategorisierung synonym ver-
wendet. Tatséchlich handelt es sich bei der Kategorisierung von Texten aber um
eine uniiberwachte Lernaufgabe, bei der eine Menge von Texten in vorher nicht
definierte Kategorien eingeteilt werden soll. Die Eingabe ist also eine Menge von
Texten, die Kategorien werden durch das Lernverfahren generiert.
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3.1.2. Repradsentation von Texten

Um Texte inhaltlich mit maschinellen Lernverfahren verarbeiten zu kénnen, miis-
sen sie zunéchst in eine fiir das Lernverfahren geeignete Form gebracht werden.
Dazu werden sie auf eine Menge von Attributen reduziert, fiir deren Erstellung es
verschiedene Verfahren gibt, die im Folgenden kurz erlautert werden.

Zeichenkettenbasierte Verfahren betrachten einen Text als eine Aneinanderrei-
hung von Zeichen und bendtigen keinerlei Wissen iiber die verwendete Sprache.
Das bekannteste zeichenkettenbasierte Verfahren benutzt n-Gramme, also Ketten
von n aufeinanderfolgenden Zeichen. Hierbei wird ein Fenster mit fester Lange iiber
den Text geschoben, schrittweise immer ein Zeichen weiter. Der Inhalt des Fen-
sters bildet in jedem Schritt einen Indexterm. Die 4-Gramme der Uberschrift dieses
Kapitels lauten demnach Repr, eprd, prds, usw. Die Repréasentation des gesamten
Textes erfolgt dann meist {iber einen Vektor, der fiir jedes n-Gramm die Anzahl
seines Vorkommens im Text angibt. Die Indexterme bilden fiir ein Lernverfahren
die Attribute eines Textes und werden im Folgenden auch so bezeichnet.

N-Gramme sind unabhéngig von der verwendeten Sprache und relativ robust
gegen Schreibfehler. Ein Nachteil ist, dass die iiblicherweise kleinen Werte fiir die
Linge der n-Gramme zu wesentlich mehr n-Grammen fiihrt, als Worter im Text
enthalten sind. Die entsprechend gebildeten Vektoren werden dadurch sehr lang.

Wortbasierte Textreprasentationen verwenden dagegen ganze Worter als Attri-
bute und bendétigen Wissen dariiber, woran ganze Worter zu erkennen sind. Eine
Trennung nur iiber Leerzeichen reicht hierbei nicht aus, was bereits an Satzzeichen
klar wird. Folgt ein Punkt oder ein Komma direkt auf ein Wort, so wird bei einer
rein leerzeichenbasierten Erkennung von Wortern das Satzzeichen als Bestandteil
des Wortes betrachtet und so zu einem anderen Attribut fiihren, als wenn dem
Wort kein Satzzeichen folgt. Weitere, zu beriicksichtigende Problemfille sind bei-
spielsweise Zahlen oder Bindestriche. M6chte man Zahlen ignorieren oder fiir jede
Zahl ebenfalls ein Attribut bilden? Was geschieht mit Kombinationen aus Zahlen
und Buchstaben, wie z. B. in Airbus A3807 Betrachtet man mit einem Bindestrich
verbundene Worter als ein oder zwei Worter?

Die wortbasierte Textreprasentation fiithrt in der Regel zu weniger Attributen
als die Reprisentation iiber n-Gramme. Eine weitere Reduktion der Anzahl an
Attributen kann durch das Ausfiltern von Stoppwortern erreicht werden. Hierbei
handelt es sich um Worter, die in natiirlichsprachlichen Texten hiufig vorkommen,
im Allgemeinen aber keine Aussagekraft fiir die Erfassung eines Textinhalts ha-
ben. Sie iibernehmen meist nur grammatikalische oder syntaktische Funktionen.
Zur Entfernung von Stoppwortern werden héufig Stoppwortlisten verwendet, an-
dere Ansétze bedienen sich eines Lexikons und entfernen alle Worter bestimmter
Wortarten, beispielsweise Artikel, Konjunktionen oder Prépositionen.

Verschiedene Formen eines Wortes fiihren bei der wortbasierten Textreprisen-
tation zu verschiedenen Attributen. Uber eine Stammformreduktion, sogenanntes
Stemming, kann hier eine Generalisierung der Attribute erreicht werden. Dabei
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wird ein Wort auf seine Grundform reduziert, so dass verschiedene Flexionsformen
desselben Wortes auf dasselbe Attribut abgebildet werden kénnen. Die bekannte-
sten Stemmer werden in [11] und [15] beschrieben. Es ist leicht ersichtlich, dass
eine Stammformreduktion entsprechendes Wissen iiber die verwendete Sprache
bendtigt. Wahrend die Reduktion einer dufseren Flexion unter Benutzung von Suf-
fixen (z.B. schneller / schnell) noch relativ einfach ist, wird fiir die Reduktion von
Wortern mit inneren Flexionen (z. B. lief / laufen) erhebliches sprachliches Wissen
benotigt.

Auch bei der wortbasierten Reprisentation von Texten bietet sich eine Darstel-
lung der Attribute eines Dokuments als Vektor an. Der Vektor, fiir Wortbasierte
Repréasentationen im Folgenden als Wortvektor bezeichnet, enthilt dabei so viele
Stellen, wie es verschiedene Worter in der gesamten Textsammlung gibt, damit
die Wortvektoren aller Dokumente miteinander vergleichbar sind ([19]). Der Wert
der Attribute, die in dem jeweiligen Text nicht als Wort enthalten sind, betrigt
dann 0. Es ist leicht ersichtlich, dass sich bereits fiir eine kleine Textsammlung
sehr lange Wortvektoren ergeben, in denen viele Stellen mit 0 belegt sind. Die
Reihenfolge, in der die Worter im Text vorkommen, geht bei diesem sogenannten
Bag of Words-Modell allerdings verloren.

Als Ausprigung fiir die Attribute kann die Anzahl der Fundstellen im Text
verwendet werden. Eine bessere Anniherung an die Charakteristik eines Wortes
fiir einen Text bietet das TF-IDF-Mafs (term frequency - inverse document fre-
quency, [18]). Es beruht auf der Annahme, dass fiir einen Text charakteristische
Worter in diesem Text hdufig, in anderen Texten der Textsammlung aber seltener
vorkommen. Die Gewichtung eines Wortes richtet sich dabei also nicht ausschliefs-
lich nach dem betrachteten Text, sondern nach der gesamten Textsammlung. Der
TF-IDF-Wert des Wortes w in Dokument d ist definiert als

TFIDF, . =TF,,-log DF.

TF,, q bezeichnet dabei die Haufigkeit des Wortes w im Dokument d, N die Anzahl
an Dokumenten in der Textsammlung und DF,, die Anzahl der Dokumente, in
denen das Wort w vorkommt.

3.1.3. Bewertungsmalle

Die Bewertung eines Lernverfahrens fiir eine Lernaufgabe erfolgt meist im Rahmen
einer Kreuzvalidierung. Dabei werden die zur Verfiigung stehenden Beispiele in x
Teilmengen geteilt und x Durchginge gestartet, in denen jeweils die x-te Menge
zum Test des auf den restlichen x — 1 Teilmengen gelernten Modells dient. Die in
einem Durchgang zum Lernen benutzten Beispiele werden als Trainingsmenge, die
zum Testen benutzte Menge als Testmenge bezeichnet. Das Testen besteht darin,
die Texte der Testmenge mit dem auf der Trainingsmenge gelernten Modell zu
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klassifizieren und das Ergebnis fiir jeden Text mit der vorgegebenen Klasse des
Textes zu vergleichen.

Zur Bewertung der Giite konnen beispielsweise die Make Accuracy, Precision
oder Recall verwendet werden, die sich im Bezug auf die Klassifikation von Texten
wie folgt beschreiben lassen:

e Die Accuracy entspricht dem prozentualen Anteil der nach dem Training
richtig klassifizierten Texte.

e Die Precision entspricht dem prozentualen Anteil der tatséchlich relevanten
Texte aus der Menge der vom System als relevant eingestuften Texten.

e Der Recall entspricht dem Anteil der vom System als relevant eingestuften
Texte aus der Gesamtmenge der relevanten Texte.

Eine formale Beschreibung dieser Bewertungsmafke ist beispielsweise in [6] und in
[5] zu finden. Relevante Texte sind in diesem Zusammenhang die Texte, die der
gesuchten Klasse angehoren. Die Werte der Bewertungsmafe werden im Rahmen
der Kreuzvalidierung als Mittelwert der x Durchgénge ermittelt.

3.2. Internet-Suchmaschinen und Maschinelles
Lernen

Die Verbindung von Internet-Suchmaschinen mit maschinellem Lernen beschrankt
sich meist darauf, die Reihenfolge zu veréindern, in der die Suchtreffer angezeigt
werden.

In [10] wird beschrieben, wie sich das Ranking durch eine implizite Bewertung
der Treffer durch den Nutzer optimieren lisst, ohne den Nutzer nach einer Bewer-
tung der einzelnen Webseiten zu fragen. Treffer, die der Nutzer in der Trefferliste
iiberspringt, scheinen fiir ihn bei seiner Anfrage nicht interessant zu sein. Ruft er
bei seiner Suche lediglich die Treffer zwei und drei auf, so hat er sich anhand der
Angaben in der Trefferliste gegen Treffer eins entschieden. Anhand dieser impli-
ziten Bewertung kann gelernt werde, das Ranking besser an einen einzelnen oder
eine Gruppe von Nutzern anzupassen. Mit STRIVER! existiert eine Umsetzung
dieser Idee, mit der sich die Webseiten der Cornell Universitdt durchsuchen lassen.

Ein jiingerer Ansatz schlagt das sogenannte Eye Tracking zur impliziten Be-
wertung von Suchtreffern vor (|7]). Dazu werden Treffer durch Beobachtung der
Pupille des Nutzers bewertet. Relevante Kriterien sind beispielsweise, wie lange
und in welcher Reihenfolge der Nutzer die Treffer betrachtet werden.

Diese Ansitze unterscheiden sich von der in dieser Diplomarbeit verfolgten Idee
dadurch, dass sie Webseiten in Ah#ngigkeit zu dem verwendeten Suchbegriff ge-
wichten. Die Trefferliste wird dann durch Umsortierung der Treffer optimiert. Der

lwww.cs.cornell.edu/ " tj/striver/
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hier mit der Umsetzung von Benutzerpriferenzen verfolge Ansatz besteht dagegen
darin, die Trefferliste nach vom Nutzer vorgegebenen Klassen zu filtern. Treffer,
die nicht der gewéhlten Klasse angehéren, sollen entfernt werden. Ein Treffer kann
dabei, je nach gewidhlter Klasse, fiir den gleichen Suchbegriff in einem Fall vom
Nutzer erwiinscht, in einem anderen Fall unerwiinscht sein. Es reicht also nicht aus,
die Relevanz der Treffer allein anhand der verwendeten Suchbegriffe zu bestimmen.

3.3. Algorithmen zur Textklassifikation

Im Folgenden werden einige Algorithmen zur Textklassifikation kurz vorgestellt,
die sich auch zur Klassifikation von Webseiten eignen. Anschliefend erfolgt die
Auswahl eines Algorithmus fiir die spéter durchgefiihrten Versuche.

3.3.1. k-Nearest-Neighbour

Ein einfach aufgebauter Algorithmus, der bei der Klassifikation von Texten den-
noch gute Ergebnisse liefert, ist der kNN-Algorithmus (|13]). Er betrachtet die
Wortvektoren als Punkte im n-dimensionalen Raum, wobei n die Dimension der
Wortvektoren, also die Anzahl unterschiedlicher Wérter in der gesamten Text-
sammlung ist. Bei einem neu zu klassifizierenden Dokument wird sein Wortvektor
mit den Wortvektoren der gegebenen, bereits klassifizierten Dokumente verglichen
und die £ Dokumente mit dem geringsten Abstand im n-dimensionalen Raum be-
stimmt. Als Distanzfunktion eignet sich beispielsweise die euklidische Distanz. Fiir
zwei Punkte x und y mit z = (21, ...,x,) und y = (y1, ..., yn) ist sie definiert als

Die Klasse des neu zu klassifizierenden Dokuments entspricht der Klasse der Mehr-
zahl seiner k nichsten Nachbarn. Durch Wahl eines ungeraden k£ kann dabei eine
eindeutige Mehrheit sichergestellt werden. Im Beispiel in Abbildung 3.1 ist das
neu zu klassifizierende, durch Punkt X dargestellte Dokument fiir £ = 5 in die
Klasse der mit einem schwarzen Punkt dargestellten Dokumente einzuordnen, der
vier seiner fiinf ndchsten Nachbarn angehoren.

Der Vorteil des kNN-Algorithmus ist sein einfacher Aufbau, der ihn leicht im-
plementierbar macht und dennoch zu guten Ergebnissen in der Textklassifikation
fithrt ([22] und [8]). Ein grofer Nachteil ist seine Laufzeit, da ein neu zu klassifi-
zierendes Dokument mit allen anderen Dokumenten der Textsammlung verglichen
werden muss, um seine nachsten Nachbarn zu bestimmen. Andere Algorithmen
fiihren einen Teil ihrer Berechnungen wahrend der Trainingsphase schon im Vor-
feld aus und reduzieren dadurch die Laufzeit einer spiteren Klassifikation.
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Abbildung 3.1.: Beispiel fiir kNN mit k =5

3.3.2. Naive Bayes

Das Naive Bayes Verfahren (|13]) ist ein mathematisches Verfahren fiir die maschi-
nelle Zuordnung von Texten zu Klassen. Es beruht auf der vom Bayes-Theorem
(|']) abgeleiteten Formel fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten. Das Verfahren wird
als naiv bezeichnet, da die ihm zugrunde liegende Annahme, dass jedes Attribut
(jedes Wort) nur vom Klassenlabel und nicht von anderen Attributen abhéngt, in
der Realitét selten zutrifft. So folgt auf ,Mit freundlichen“ mit hoher Wahrschein-
lichkeit ,Griifsen‘.

Dennoch liefern Naive Bayes-Klassifizierer in der Praxis hdufig gute Ergebnisse
und sind daher bei der Klassifikation von Texten, vor allem bei der Erkennung von
Spam, weit verbreitet.

Das Verfahren berechnet eine relative Haufigkeit der Worter beziiglich der zuge-
horigen Klasse des Dokuments. Diese Haufigkeiten bilden das sogenannte Vorwis-
sen, auch a priori-Wahrscheinlichkeiten genannt. Zur Klassifikation neuer Doku-
mente wird anhand der berechneten Haufigkeiten der vorkommenden Worter mit
Hilfe des Bayes-Theorems die Klasse bestimmt, der das Dokument am wahrschein-
lichsten angehort.

Mit b als Behauptung und M als beobachtetem Merkmal gilt nach dem Bayes-
Theorem

pblar) = 0 PO) U‘ﬁ?}ﬁ')}g )

wobei hier P(b|M) die Wahrscheinlichkeit ist, dass Behauptung b gilt, wenn Merk-
mal M beobachtet wird. Eine Behauptung wére hier, dass ein Dokument einer
bestimmten Klasse angehort, ein Merkmal, dass ein bestimmtes Wort vorkommt
oder nicht. P(M|b) ist die Wahrscheinlichkeit, dass Merkmal M auftritt, wenn Be-
hauptung b zutrifft. P(b) ist die Wahrscheinlichkeit fiir die Behauptung b, die sich

20



3.3. Algorithmen zur Textklassifikation

aus dem Verhéltnis der klassifizierten Dokumente ergibt. P(M) ist die Wahrschein-
lichkeit, dass die Beobachtung M auftritt. Sie ist bei jedem Problem konstant und
kann daher auch weggelassen werden.

Ein kleines Beispiel soll das Verfahren veranschaulichen. Gesucht wird die Wahr-
scheinlichkeit, dass eine Webseite unerwiinscht ist. Die Behauptungen sind:

e b;: Die Webseite ist erwiinscht
e by: Die Webseite ist unerwiinscht
Die beobachteten Daten sind:
e Mi: Die Webseite enthilt den Begriff ,Shop*
e Ms: Die Webseite enthélt den Begriff ,Shop* nicht

Mit den folgenden a priori-Wahrscheinlichkeiten

P(b,)=0,80 P(b)
P(M)=0,33  P(M,)
P(Mi|b1)=0,10  P(Ms|b1)=
P(Ml‘bg):(), 75 (Mg‘bg)

7

67

OOOO

ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine Webseite, die den Begriff ,,Shop* enthélt, er-
wiinscht ist

P(M|by) - P(by)
P(My)
0,10 - 0,80
0,33
= 0,24

P(by[ M)

Die Wahrscheinlichkeit, dass die entsprechende Webseite unerwiinscht ist betragt

P(M,|by) - P(by)
P(M,)
0,75 - 0,20
0,33
= 0,45

P(bo| M)

und ist somit hoher. Es ist also wahrscheinlicher, dass die Webseite zur Klasse der
unerwiinschten Webseiten gehort.
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3.3.3. Neuronale Netze

Die Funktionsweise kiinstlicher neuronaler Netze orientiert sich an der von Neu-
ronen (Nervenzellen), wie sie im Gehirn vorkommen. Dort sind Nervenzellen so
miteinander verbunden, dass jede Nervenzelle mehrere eingehende Verbindung be-
sitzt, iiber die sie Reize von anderen Zellen empfingt. Eine Nervenzelle verarbeitet
die sie erreichenden Reize und gibt selbst wieder einen Reiz an andere Zellen weiter.

Diese Funktionsweise wird von kiinstlichen neuronalen Netzen nachgeahmt. In
einem gerichteten Graph stellen gewichtete Kanten die Verbindung zwischen Neu-
ronen dar. Eine Auswertungsfunktion in jedem Neuron berechnet aus den Ein-
gangswerten der eingehenden Verbindungen und den zugehorigen Gewichten der je-
weiligen Verbindung einen Aktivierungszustand. Unter Verwendung einer Schwell-
wertfunktion wird anhand des Aktivierungszustands bestimmt, was iiber die aus-
gehenden Verbindungen weitergegeben wird. Dabei wird an alle nachgelagerten
Neuronen der gleiche Wert weitergegeben.

Nach [20] ist ein kiinstliches Neuron formal ein Tupel (Z, &, f,, f,, 0) bestehend
aus einem Eingabevektor ¥ = (x4, ..., x,), einem Gewichtsvektor @ = (wq, ..., wy,),
einer Aktivierungsfunktion f, mit f, : R” x R" — R und einer Ausgabefunktion
fo, fir die f, : R +— R gilt. Durch f,(f.(Z, %)) = o wird dabei der Ausgabewert
des Neurons erzeugt und iiber die ausgehende Verbindung an die nachfolgenden
Neuronen weitergeleitet.

Eingangs- Verborgene Ausgangs-
Knoten Knoten Knoten

Abbildung 3.2.: Aufbau eines neuronalen Netzes

Ein kiinstliches neuronales Netz besteht in der Regel aus einer Eingangsschicht,
einer oder mehreren Zwischenschichten (in denen die so genannten verborgenen
Knoten liegen) und einer Ausgangsschicht. Abbildung 3.2 zeigt ein einfaches neu-
ronales Netz mit zwei Ausgangsknoten und einer verborgenen Schicht. Ein neuro-
nales Netz zur Klassifikation von Texten muss fiir jedes vorkommende Wort einen
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Eingangsknoten besitzen, der entsprechende Wortvektor bildet den Eingabevektor
¢ fiir das Neuronale Netz.

Das Training eines kiinstlichen neuronalen Netzes besteht darin, die Gewichte
der Verbindungen anzupassen. Hierfiir gibt es verschiedene Verfahren, beispiels-
weise das Backpropagation-Verfahren ([10]).

3.3.4. Support Vector Machines

Ein relativ junger Ansatz sind die Support Vector Machines (SVM) nach ||, die
erstmals in [9] zur Klassifikation von Texten verwendet wurden.

Wie beim kNN-Algorithmus (vgl. 3.3.1) werden auch hier alle Wortvektoren
als Punkte im n-dimensionalen Raum betrachtet. Die SVM errechnet nun eine
Hyperebene (im zweidimensionalen Raum wére es eine Gerade, im dreidimensio-
nalen Raum eine Fliche), die die durch Wortvektoren gegebenen Punkte unter Be-
riicksichtigung der jeweiligen Klasse mit grofstmoglichem Abstand in zwei Hélften
trennt. Dazu werden Punkte gesucht, die an der Grenze der beiden zu trennenden
Klassen liegen. Sie werden als Stiitzvektoren bezeichnet (engl. Support Vectors).
Die gesuchte Hyperebene verlduft zwischen diesen Stiitzvektoren. In der Regel
gibt es unendlich viele solcher Hyperebenen. Die SVM errechnet diejenige, die den
grokten Abstand (im Bezug auf SVMs spricht man von Rand) zu beiden Klassen
aufweist, um eine moglichst deutliche Trennung zu erreichen.

Zur Klassifikation eines neuen Dokuments wird sein Wortvektor mit der durch
die SVM errechneten Hyperebene verglichen und bestimmt, auf welcher Seite der
Hyperebene der entsprechende Punkt liegt.

o
- < 5 ?y?‘w .
o - L
o B e X

Abbildung 3.3.: Hyperebene bei einer SVM

Abbildung 3.3 zeig dies beispielhaft im zweidimensionalen Raum. Die durch-
gezogene Gerade ist in diesem Fall die Hyperebene mit dem grékten Rand zu
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beiden Klassen. Das Dokument des zu Punkt X gehérenden Wortvektors ist hier
in die Klasse der durch einem schwarzen Punkt dargestellten Dokumente einzu-
ordnen. An der Abbildung lésst sich leicht veranschaulichen, dass es in der Regel
unendlich viele Hyperebenen gibt, die die Klassen eindeutig trennen: durch Paral-
lelverschiebung der durchgezogenen Trennlinie innerhalb der beiden gestrichelten
Linien erhilt man weitere Hyperebenen, die die beiden Klassen eindeutig trennen.
Formal besteht die Aufgabe der SVM darin, eine Hyperebene H der Form

W-r+b=0

mit Normalenvektor «w und Verschiebung vom Ursprung b zu finden, die die gege-
benen Punkte unter Beriicksichtigung der jeweiligen Klasse in zwei Hélften trennt
und den gréfstmoglichen Rand zu den Punkten aufweist. Als Optimierungsaufgabe
ldsst sich dies wie folgt schreiben:
Minimiere ||w]||?, so dass fiir alle 4

fle))=w-z;+b>1 fiiry; =1 und
flz)=w- -z;+b< —1 fiir y; = —1

gilt, wobei y; € {—1;1} die Klasse des Dokuments i angibt.

Ist, wie bislang angenommen, eine eindeutige Trennung der beiden Klassen mog-
lich, so spricht man von einem linear separierbaren Merkmalsraum. Ist keine ein-
deutige Trennung der Klassen moglich, verwendet man so genannte weiche Réin-
der, erlaubt also in einer geringen Entfernung der Hyperebene noch Instanzen
der anderen Klasse. Ein anderer Ansatz versucht, durch eine Transformation des
Merkmalsraumes eine Trennung zu erhalten. Dies ist beispielsweise in [21] und [3]
erklart, wird hier aber nicht weiter betrachtet, da nach [9] eine Transformation bei
Texten meist nicht bené6tigt wird.

Zur Realisierung der weichen Rinder werden sogenannte Schlupfvariablen &;
eingefiihrt, mit denen die SVM fiir falsch klassifizierte Trainingsbeispiele bestraft
wird. Die Optimierungsaufgabe der SVM besteht dann in der Minimierung des
Ausdrucks

[l +C ) (&)
i=1

fiir einen Kostenparameter C' € R+,.

Mit héherem Wert fiir C' erlaubt man der SVM dadurch weniger falsch klas-
sifizierte Trainingsbeispiele, da die Kosten fiir eine Fehlklassifikation steigen. Die
SVM muss ihr gelerntes Modell dann genauer an die Trainingsdaten anpassen,
was oft zu sogenanntem Overfitting fiihrt: das gelernte Modell wird genau auf die
Trainingsbeispiele zugeschnittenen, generalisiert aber schlecht.

Abbildung 3.4 dient der Veranschaulichung dieses Problems in einem linear se-
parierbaren Merkmalsraum und verdeutlicht zugleich, warum auch hier weiche
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Rénder oft zu einer besseren Generalisierung fithren. Der mit X markierte Punkt
wurde, beispielsweise durch Fehlmessung, in die Klasse der schwarzen Punkte ein-
sortiert. Setzt man den Kostenparameter C' zu hoch, wird die SVM im Training die
Hyperebene 2 zur Trennung der beiden Klassen auswahlen, um den Punkt X nicht
falsch einzusortieren. Erlaubt man eine gewisse Fehlklassifikation, wire die SVM
in der Lage Trennlinie 1 zu wéhlen, die zwar Punkt X falsch einsortiert, davon
abgesehen aber einen wesentlich hoheren Rand zu den anderen Punkten aufweist.

Trennlinie 1

Trennlinie 2

Abbildung 3.4.: Beispiel fiir weiche Rénder

3.4. Eignung zur Klassifikation von Suchtreffern

Alle der soeben vorgestellten Verfahren zur Textklassifikation eignen sich prinzi-
piell auch zur Klassifikation von Webseiten. Neben der Genauigkeit der Verfahren
ist hier aber auch eine Auswahl nach Geschwindigkeitsaspekten zu treffen. Eine
Trefferliste sollte in moglichst kurzer Zeit gefiltert werden. Das langwierige Er-
stellen einer Liste, die das Auffinden von relevanten Webseiten beschleunigen soll,
erscheint unangemessen.

Diesbeziiglich schneidet der kNN-Algorithmus besonders schlecht ab, da er die
gesamte Berechnung erst wihrend der Klassifikation durchfiihrt. Die anderen hier
vorgestellten Algorithmen verlagern den grofiten Teil ihrer Berechnungen in das
Training und konnen dadurch deutlich schneller klassifizieren.

Eine gegeniiberstellende Bewertung der einzelnen Algorithmen ist in [2] zu fin-
den. Die Algorithmen werden dort auf ihre Eignung zur Erkennung von Spam,
fiir die zusétzliche Attribute aus den Header-Daten der E-Mails generiert werden,
verglichen. Demnach stellen die Support Vector Machines einen guten Kompro-
miss zwischen der Geschwindigkeit im Training und der Geschwindigkeit in der
Klassifikation dar und koénnen sehr gut inkrementell lernen, neue Trainingsbei-
spiele konnen also hinzugefiigt werden, ohne dass die gesamte Berechnung neu
durchgefiihrt werden muss. In [9] wird aukerdem nachgewiesen, dass SVMs bei der
Klassifikation von Texten sehr gute Ergebnisse liefern.

Ein weiterer Vorteil der Support Vector Machines fiir die in Kapitel 5 folgenden
Versuche ist, dass sich die von ihnen errechneten Attributgewichte auf die einzel-
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nen Attribute beziehen und leicht ausgeben lassen. So konnen die in Kapitel 4
zusitzlich erzeugten Attribute einzeln beziiglich ihrer Relevanz bewertet werden.

Fiir die folgenden Versuche werden die SVMs als Verfahren zur Textklassifika-
tion ausgewahlt. Wie bereits erwdhnt, konnen hier prinzipiell auch die anderen
beschriebenen Verfahren verwendet werden.

Bei einer Klassifikation von Suchtreffern iiber die von Google gelieferten Aus-
schnitte stehen nur sehr kurze Textteile zur Verfiigung. Es stellt sich die Frage,
wie gut die jeweiligen Verfahren mit diesen kurzen Texten zurecht kommen. Sollten
die SVMs in den spéiteren Versuchen auf den Google-Schnipseln zu keinen guten
Ergebnissen kommen, sind weitere Versuche mit anderen Lernverfahren denkbar.
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Die Textklassifikation, wie sie in Kapitel 3 beschrieben wird, arbeitet ausschliefslich
mit dem Textinhalt, ohne jedoch auf weitere Eigenschaften der Dokumente ein-
zugehen. In [17] wurde bereits nachgewiesen, dass sich das Klassifikationsergebnis
der Filterung von Spam durch die Hinzunahme von anwendungsspezifischen Merk-
malen weiter verbessern ldsst. Zusdtzliche Merkmale sind dort unter anderem das
Vorkommen von Sonderzeichen (vor allem Dollar- und Ausrufungszeichen) im Be-
treff der E-Mail, Uhrzeit des Mailversands oder bestimmte Phrasen, wie z. B. ,Free
money“. Es ist nahe liegend, auch fiir Webseiten weitere Merkmale heranzuziehen,
um die Klassifikation zu verbessern.

Ein besonderer Fokus liegt hier auf der URL (Uniform Resource Locator), da
diese als Teil der Google-Trefferliste schon vor dem Besuch der jeweiligen Webseite
bekannt ist. Weitere, von Google direkt bereitgestellte Informationen sind der Titel
der Webseite sowie ein kurzer Ausschnitt um den bzw. die Suchbegriffe.

Merkmale der vollstdndigen Webseiten, die vor allem bei der Klassifikation un-
erwiinschter Webseiten von Bedeutung sein konnten, sind beispielsweise die Ver-
teilung von Satzzeichen, Stoppwortern und Links auf der Webseite.

Vermutlich l&dsst sich allein anhand dieser Merkmale keine zuverldssige Klassifi-
kation durchfiihren, sie kénnten aber als Zusatz zum Textinhalt der Webseiten zu
einer Verbesserung der Klassifikation fiihren. Im Folgenden werden die Merkmale
genauer erlautert. In den in Kapitel 5 durchgefiihrten Versuchen wird unterschie-
den, ob und welche zuséitzlichen Merkmale jeweils zur Klassifikation verwendet
werden. So lasst sich untersuchen, bei welchen Kategorien mit welchen Merkmalen
eine Verbesserung erzielt werden kann.

4.1. Internetadresse

Als URL wird ein ,einheitlicher Ortsangeber fiir Ressourcen“ bezeichnet, im deut-
schen Sprachgebrauch oft auch einfach Internetadresse genannt.

Der Aufbau einer URL folgt einem fest definierten Schema. Zuerst wird das
Ubertragungsprotokoll angegeben. Zur Ubertragung von Webseiten ist dies in der
Regel HT'TP oder das verschliisselte Pendant HT'TPS, bei Dateiiibertragungen
kommt oft FTP zum Einsatz. Dem Protokoll folgen ein Doppelpunkt und zwei
Schrigstriche. Anschliefend folgt der Hostname, angegeben als (Sub-)Domain oder
IP-Adresse, eventuell gefolgt von weiteren Verzeichnisangaben und dem Datein-
amen, der wiederum durch einen Schrigstrich von dem Domainnamen bzw. den
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Verzeichnisangaben getrennt wird. Dieser eigentlichen Adresse zu einer Datei oder
einer Webseite kdnnen weitere Parameter folgen, die durch Fragezeichen von der
Adresse getrennt und serverseitig Variablen zugeordnet werden.

Ein Beispiel fiir eine URL mit Subdomain und einem Parametern ist
hitp://subdomain.domain.de/Verzeichnis1 /datei. html?parameter=12345

HTTP wird von aktuellen Browsern als Standard verwendet, wenn kein Protokoll
angegeben wird. Wird kein Dateiname angegeben, liefern Server bei Verwendung
von HTTP als Ubertragungsprotokoll in der Regel die Datei index.html aus. Daher
liefert die Eingabe von www.google.de in einen Browser dieselbe Webseite wie die
Eingabe von http://www.google.de/index.html.

4.1.1. URL-Spezifische Merkmale

Aus den in Kapitel 5.1 gesammelten Datenséitzen wurde zu jeder Klasse eine Liste
der entsprechenden URLs der positiven und negativen Klasse erzeugt und auf
relevante Unterschiede untersucht, die bei der Klassifikation von Webseiten zu
Verbesserungen gegeniiber dem rein wortbasierten Ansatz beitragen kénnen. Die
Unterschiede werden im Folgenden beschrieben.

Forenseiten

e In den meisten Foren tritt der Begriff Forum oder Board auch irgendwo in der
URL auf. Bei reinen Forenseiten oft als Teil der Domain (z. B. www.medizin-
forum.de), bei Webseiten die zusétzlich zum eigentlichen Inhalt ein Forum
betreiben, entweder als Bezeichnung der Subdomain (z. B. forum.freenet.de)
oder im Pfad zum Forum (z. B. www.computerbase.de/forum /indez.html).

e Foren verfiigen nicht selten iiber eine grofe Anzahl an Webseiten, die iib-
licherweise automatisch durchnummeriert werden. Zur Auswahl einer be-
stimmten Webseite ist ihre Nummer meist in der URL enthalten, entweder
als Name der HTML-Datei (z. B. board.protecus.de/t17626.htm) oder als zu-
satzlicher Parameter (z. B. www.meseboard.de/showthread.php ?p—384778).

o Webseiten, die nicht als durchnummerierte HTML-Dateien gespeichert wer-
den, sondern denen die Seitennummer als Parameter {ibergeben wird, besit-
zen in der Regel die Dateiendung .php.

e Die meisten URLs enthalten die Begriffe Beitrag, Thread oder Topic, entwe-
der als Teil einer Parameterbezeichnung (z. B. threadid—13427) oder als Teil
des Dateinamen (z. B. topic13952-0.html).
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Nachrichtenseiten

e Wie schon bei Foren dargestellt, arbeiten auch die meisten Nachrichtensei-
ten aufgrund der grofen Anzahl an Webseiten mit Nummerierungen. Hierbei
finden sich in den URLs auch durch Kommata getrennte Ziffernblocke (z. B.
0,1518,833173,00.html), vermutlich um Kategorien oder Themen zu selek-
tieren.

e In vielen Féllen wird die Kategorisierung der Nachrichten serverseitig auch
durch Verzeichnisse abgebildet, was zu Ausschnitten wie /politik/ausland/
oder /wirtschaft/unternehmen/ fiihrt.

e Nachrichtenseiten enthalten hiufig die Begriffe News oder Zeitung in der
URL.

Onlineshops

e Auch hier enthalten die URLs oft Ziffern, mit denen die Shopseiten numme-
riert werden.

e Viele Shopseiten enthalten den Begriff Shop irgendwo in der URL (im Do-
mainnamen, der Subdomain oder als Verzeichnisangabe).

e Hiufig taucht der Begriff Produkt im Dateinamen oder der Verzeichnishier-
archie auf.

e Webseiten, die konkrete Artikelbezeichnungen als Dateinamen benutzen, ent-
halten oft .- oder ,, “ anstelle der in URLSs nicht zuldssigen Leerzeichen, was
zu Dateinamen wie spiel_monopoly fur.html fiihrt.

Wissenschaftliche Webseiten

e Viele der wissenschaftlichen Webseiten enthalten den Begriff Un: und die
Bezeichnung von Fachbereichen (z. B. Physik oder Informatik) in der URL.

e Die Top-Level-Domain (TLD) .edu kommt in den gesammelten Datensitzen
nur bei den wissenschaftlichen Webseiten vor.

e Bei wissenschaftlichen Webseiten handelt sich in der Regel um HTML-Dateien,
PHP kommt seltener zum Einsatz.
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Unerwiinschte Webseiten

e Die Begriffe Suche, Suchmaschine und Katalog sind héufig in der Internet-
adresse unerwiinschter Webseiten vertreten.

Bei den gesammelten Daten zu unerwiinschten Webseiten konnten kaum Un-
terschiede in den URLs der positiven und der negativen Klasse ausgemacht wer-
den. Fiir Foren, Nachrichtenseiten, Onlineshops und wissenschaftliche Webseiten
scheint es in der URL dagegen deutliche Hinweise zu geben.

4.1.2. Umsetzung in Attribute
N-Gramme

Da viele der Begriffe, die in den URLs einer Klasse héufig enthalten sind, auch als
Teil eines zusammengesetzten Wortes vorkommen kénnen (z. B. Thread in Show-
thread und Threadid), wird die URL in n-Gramme zerlegt (vgl. Kapitel 3.1.2). So
lassen sich auch Zusammenhinge zwischen Begriffen wie Showthread und View-
thread erkennen, die beide die n-Gramme aus Thread enthalten.

Wihlt man die Lange der n-Gramme zu klein, so ergeben sich unter Umsténden
viele gleiche n-Gramme in unterschiedlichen Wortern. Ein einfaches Beispiel liefern
die Worter Hund und Mund. Die 2-Gramme (auch Bigramme) dieser Worter un-
terscheiden sich lediglich in einem der jeweils drei 2-Gramme. In den 4-Grammen,
hier jeweils das gesamte Wort, findet sich keine Ubereinstimmung.

Da die Lange der gebildeten n-Gramme einen Einfluss auf die Klassifikations-
leistung hat, wird in den spéter durchgefiihrten Versuchen zuerst fiir jede Klasse
eine optimale Léinge bestimmt.

Beim Hinzufiigen der n-Gramme als zusétzliche Attribute ist zuerst die Menge
aller n-Gramme aus allen beteiligten URLs zu bilden, da die Dimension aller Do-
kumentenvektoren gleich sein und in jeder Dimension das gleiche Attribut stehen
muss, um vergleichbar zu sein. Die in der URL zu einer Webseite nicht enthaltenen
n-Gramme bekommen, wie schon bei der Bildung der Wortvektoren, den Wert 0
zugewiesen.

Umsetzung der weiteren Merkmale

Alle weiteren genannten Merkmale werden entweder als numerische (z. B. Anzahl
der Ziffern, Anzahl der Fragezeichen) oder als bindre Attribute (z. B. Dateiendung
ist .php, Top-Level-Domain ist .de) fiir jede Webseite hinzugefiigt. Eine vollstandige
Auflistung aller Attribute fiir die weiteren Merkmale aus den URLs findet sich in
Tabelle 4.1.
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Bindre Attribute Numerische Attribute
Dateiendung ist .asp Anzahl der Bindestriche
Dateiendung ist .htm(1) Anzahl der Unterstriche
Dateiendung ist .jsp Anzahl der Binde- und Unterstriche
Dateiendung ist .php Anzahl der Fragezeichen
Sonstige Dateiendung Anzahl der Gleichzeichen
Dateiname ist index.htm(l) Anzahl der Kommata

Enthélt Ziffern Anzahl der Punkte

Enthélt mindestens fiinf Ziffern | Anzahl der Ausrufungszeichen
Protokoll ist HTTPS Anzahl der Schragstriche
TLD ist .biz Anzahl der Ziffern

TLD ist .com Lange der URL

TLD ist .de

TLD ist .edu

TLD ist .info

TLD ist .net

TLD ist .org

Sonstige TLD

Tabelle 4.1.: Liste der URL Attribute

4.2. Synonyme und semantisch dhnliche Worter

Der reine Bag of Words-Ansatz, wie er in Kapitel 3 beschrieben wurde, bildet fiir
jedes Wort ein eigenes Attribut, dessen Wert mit TF, TF-IDF (vgl. S. 17) oder
dhnlichen Mafsen ermittelt wird. Dabei werden Synonyme, also unterschiedliche
Worter mit gleicher oder dhnlicher Bedeutung, als unterschiedliche Attribute an-
gesehen. Zur Textklassifikation scheint es aber sinnvoll, synonym benutzte Worter
zu einem Attribut zusammenzuziehen, also beispielsweise die Worter ungefihr,
circa und etwa auf dasselbe Attribut abzubilden.

Gleiches gilt je nach Klassifikationsaufgabe auch fiir semantisch dhnliche Wor-
ter. Bei der Klassifikation in Nachrichten- und sonstige Webseiten erscheint es hilf-
reich, Namen politischer Personen auf dasselbe Attribut abzubilden, um trotz un-
terschiedlicher Worter einen Zusammenhang zwischen verschiedenen Texten her-
stellen zu kénnen. So kann ein Zusammenhang zwischen Sétzen wie ,Merkel trifft
George W. Bush® und ,Stoiber besucht Blair* hergestellt werden, obwohl sie nicht
ein Wort gemeinsam haben. Als semantisch dhnlich werden hier beispielsweise die
Worter Merkel, Stoiber, Blair und Bush betrachtet, bei denen es sich um Politiker,
aber offensichtlich nicht um Synonyme im eigentlichen Sinne handelt.

Vermutlich Idsst sich mit diesen Attributen fiir die Klasse der unerwiinsch-
ten Webseiten keine wesentliche Verbesserung erzielen, da sie sich, von Internet-
Suchmaschinen und Webverzeichnissen einmal abgesehen, inhaltlich an keinem
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Themengebiet orientieren und gleiche Woérter oder Synonyme daher nicht unbe-
dingt ebenfalls auf eine unerwiinschte Webseite schliefsen lassen. Das wiirde dann
aber auch bedeuten, dass eine Textklassifikation {iber die Wortvektoren im Ver-
gleich mit den anderen Kategorien schlechter abschneidet.

4.2.1. Umsetzung in Attribute

Die Universitit Leipzig hélt unter dem Projekt Wortschatz (wortschatz. uni-leip-
zig.de) unter anderem eine Synonymdatenbank bereit, die tiber einen Webservice
abgefragt werden kann. Dieser ldsst sich aus einer Java-Anwendung heraus nutzen
und bietet sich daher an, um bei der Erstellung der fiir die Klassifikation benotigten
Wortvektoren Synonyme und semantisch dhnliche Worter zu finden und zu einem
Attribut zusammenzufassen. Der Webservice gibt unter der Suche nach Synonymen
auch die hier als semantisch dhnlich bezeichneten Worter aus.

Zur Bildung der Wortgruppen wird zuerst die Menge aller Worter in der ge-
samten Textsammlung bestimmt. Anschliefend wird fiir jedes Wort eine Abfrage
in der Synonymdatenbank durchgefiihrt. Die Riickgabe enthilt eine Menge von
Wértern, die synonym oder semantisch dhnlich zur Anfrage sind. Diese Worter
werden zu einer Gruppe zusammengefasst und auf ein neues Attribut abgebildet.

4.3. Stoppworter und Satzzeichen

Die zehn héufigsten Worter der deutschen Sprache sind nach Angaben der Uni-
versitit Leipzig! in den zur Berechnung verwendeten Quellen die Worter der, die,
und, in, den, von, zu, das, mit und sich. Es ist leicht ersichtlich, dass diese Worter
zur Klassifikation von Texten nicht hilfreich sind. Solche, als Stoppworter bezeich-
neten Worter werden daher zur Textklassifikation in der Regel ausgefiltert (vgl.
Kapitel 3.1.2), um die Anzahl der Attribute zu reduzieren und so die Klassifikation
zu beschleunigen.

Das Vorkommen von Stoppwortern ldsst sich hier aber eventuell unterstiitzend
nutzen, um Webseiten nach den vorher genannten Kategorien zu klassifizieren.
So ldsst sich unterscheiden, ob in einem Dokument ein ,,normales® Verhéltnis von
Stoppwortern zur Textlange besteht oder ob verhiltnisméfig wenige Stoppworter
vorkommen.

Analog zu Stoppwortern kommen auch Satzzeichen in natiirlichsprachlichen Tex-
ten in einem bestimmten Verhéltnis zur Textldnge vor. Diese lassen sich ebenfalls
zur Untersuchung von textuellen Eigenschaften nutzen.

Was als normale Anzahl an Stoppwortern und Satzzeichen der einzelnen Klassen
anzusehen ist, wird nicht untersucht oder festgelegt. Dies ist im Rahmen der fol-
genden Untersuchungen aber auch nicht nétig, da fiir eine Klassifikation lediglich

!wortschatz.uni-leipzig.de /html /wliste.html
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entscheidend ist, ob sich fiir zwei gegebene Klassen Unterschiede ergeben.

Stoppwort- und Satzzeichenattribute sollen in erster Linie zu einer besseren Er-
kennung von Webseiten fiithren, die durch haufiges Aufzihlen oft gesuchter Begriffe
versuchen, bei moglichst vielen Suchanfragen als Ergebnis gelistet zu werden, wie
in Kapitel 2.3.2 erlautert wurde. Es ist aber durchaus denkbar, dass sie auch zu
einer besseren Klassifikation der anderen Kategorien aus Kapitel 2.1 fiihren. So
werden in Onlineshops vermutlich wenige Stoppworter benutzt, da dort meist vie-
le Informationen stichpunktartig aufgelistet werden. Foren- und wissenschaftliche
Webseiten enthalten dagegen haufig viel ausformulierten Text und demnach auch
einen gewissen Anteil an Stoppwortern und Satzzeichen.

4.3.1. Umsetzung in Attribute

Sowohl fiir Stoppworter, als auch fiir Satzzeichen, wird ihre absolute Anzahl sowie
ihre Anzahl im Verhéltnis zur Lange des gegebenen Textes bestimmt. Fiir Satzzei-
chen geschieht dies zudem nochmal einzeln fiir Punkt, Komma, Semikolon, Frage-
und Ausrufungszeichen. Damit kann unterschieden werden, ob manche Kategorien
bestimmte Sonderzeichen hiufiger verwenden als andere. Es wird beispielsweise
erwartet, dass sich in Forenseiten mehr Fragezeichen als in Shops oder in Nach-
richtenseiten finden.

Der Anfang einer HTML-Datei besteht in der Regel fast ausschlieflich aus
HTML-Code, unter anderem fiir Layout, Farben oder Werbung. Der eigentliche,
im Browser angezeigte Text der Webseite steht weiter in der Mitte der Datei.
Daher wird jede Datei in fiinf gleich grofe Abschnitte unterteilt und in jedem Ab-
schnitt noch einmal die Anzahl der Stoppworter und Satzzeichen bestimmt (wieder
absolut und im Verhéltnis zur Lénge des Abschnitts).

Um auch die jeweilige Verteilung der Stoppworter iiber den Text abbilden zu
kénnen, wird die Anzahl der Stoppworter bestimmt, zwischen denen maximal 3, 4-
7, 8-11, 12-15, 16-19 oder mindestens 20 Nicht-Stoppworter liegen, jeweils absolut
und im Verhiltnis zur Lénge des Dokuments. Hiermit soll festgestellt werden,
ob innerhalb des gesamten Textes zwar eine normale Anzahl an Stoppwortern
vorhanden ist, diese sich dort aber an einer Stelle hiufen. Es kann z. B. sein, dass
ein Teilbereich oder Absatz keine Stoppworter enthélt, ein anderer aber iiberméfig
viele, so dass sich die gesamte Anzahl wieder ausgleicht.

Analog dazu wird die Verteilung auch fiir Satzzeichen auf Attribute abgebil-
det, wobei hier nicht zwischen den einzelnen Satzzeichen unterschieden wird. Als
Attribute dienen hier die Kategorien maximal 4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-24 und min-
destens 25 Worter zwischen zwei Satzzeichen, jeweils absolut und im Verhéltnis
zur Textlange der Datei.
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4.4. HTML-Attribute

Neben den bisher genannten textuellen Eigenschaften gibt es weitere Eigenschaf-
ten, die speziell fiir Webseiten gelten. Dazu zihlt beispielsweise die Verteilung von
Links und Bildern iiber die Webseite, die Verwendung von iFrames oder JavaScript
und der Einsatz von Passwortfeldern.

4.4.1. Links

Als Link wird ein Verweis auf eine Datei im Internet, meist eine Webseite, bezeich-
net. Ein Link ist also nichts anderes als eine URL (vgl. Kapitel 4.1), die durch einen
bestimmten HTML-Code als Verweis markiert ist. Im Browser werden Links in der
Regel farblich hervorgehoben. Durch einen Klick auf einen Link wird die verlinkte
Datei in den Browser geladen beziehungsweise heruntergeladen, falls es sich dabei
nicht um eine Webseite handelt. Als interne Links werden Verweise auf Webseiten
oder Dateien derselben Domain, als externe Links Verweise auf Ressourcen einer
anderen Domain bezeichnet.

Sicherlich enthalten bestimmte Kategorien von Webseiten durchschnittlich mehr
Links als andere. Auch das Verhéltnis der externen und internen Links zueinan-
der ist interessant. Vermutlich enthalten Shops vor allem interne Links, wogegen
in Foren haufiger auf externe Webseiten, beispielsweise auf Herstellerseiten oder
andere Webseiten mit weiteren Informationen, verlinkt wird.

Umsetzung in Attribute

Zur Umsetzung der Merkmale in Attribute wird die Anzahl der Links insgesamt
sowie die Anzahl der internen und externen Links bestimmt, jeweils absolut und
im Verhéltnis zur Linge der Webseite. Ein weiteres, bindres Attribut gibt an, ob
mehr interne oder mehr externe Links vorhanden sind.

Anschliefsend wird die Datei in fiinf gleich grofe Abschnitte unterteilt und fiir
jeden Abschnitt die Anzahl der internen und der externen Links bestimmt, jeweils
absolut und im Verhéltnis zur Linge des Abschnittes. Damit soll unterschieden
werden, ob sich die Links lediglich am Anfang der Datei hiufen, was z. B. auf eine
Art Wegweiser oder Inhaltsverzeichnis deutet, oder ob auch Links in der Mitte und
am Ende der Webseite stehen.

4.4.2. Bilder

Analog zu Links kann auch die Anzahl von Bildern auf der Webseite charakteri-
stisch fiir eine Klasse sein. So setzen viele Foren Avatare (kleine, fiir den jeweiligen
Nutzer stellvertretend stehende Grafiken) ein, mit dem alle Beitréige eines Nutzers
markiert werden. Eine solche Forenseite enthédlt dann unter oder neben jedem Bei-
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trag ein kleines Bild. Auch fiir die anderen Kategorien ist denkbar, dass es je nach
Kategorie eine typische Anzahl und Anordnung der Bilder iiber die Webseite gibt.

Umsetzung in Attribute

Auch fiir Bilder wird ihre Anzahl absolut und im Verhéltnis zur Linge der Websei-
te bestimmt und auf ein Attribut abgebildet. Anschliefend wird die Datei wieder
in fiinf gleich grofe Abschnitte unterteilt und fiir jeden Abschnitt die Anzahl der
Bilder bestimmt, jeweils absolut und im Verhé&ltnis zur Anzahl der Bilder insge-
samt.

4.4.3. Sonstige HTML-Merkmale

Das Vorhandensein eines Feldes zur Passworteingabe, in dem jedes Zeichen als
ein Stern angezeigt wird, deutet in der Regel auf einen Login-Bereich hin, der
wohl eher in Foren und Onlineshops als auf Nachrichtenseiten zu finden ist. Das
Vorkommen eines solchen Feldes wird auf ein bindres Attribut abgebildet.

Auf Forenseiten werden vermutlich mehr E-Mail-Adressen angegeben als auf
Nachrichtenseiten oder in Onlineshops. Die Anzahl der E-Mail-Adressen bildet
daher ein weiteres, numerisches Attribut.

Mit JavaScript werden kleine Programme realisiert, die im Browser ausgefiihrt
werden. Sie werden beispielsweise verwendet, um Benutzereingaben auf ihre Plau-
sibilitdt zu priifen, bevor die Daten an den Server geschickt werden. Dadurch wird
der Server von unnétiger Arbeit entlastet. JavaScript wird auch dazu verwendet,
das Erscheinungsbild einer Webseite zu verdndern, beispielsweise um die Farbe
und das Aussehen eines Links zu verindern, sobald der Mauszeiger iiber ihn fahrt.
Wissenschaftliche Webseiten, die sich hdufig in einem schlichten Layout présentie-
ren, verwenden vermutlich weniger Scripte als Forenseiten oder Onlineshops, die
meist ein recht aufwindiges Layout verwenden und mit vielen Zusatzfunktionen
ausgestattet sind. Die Anzahl der JavaScripte bildet also ein weiteres Attribut,
dessen Ausprigung charakteristisch fiir eine bestimmte Klasse von Webseiten sein
kann.

Eingebette Frames, sogenannte iFrames, sind Bereiche innerhalb einer HTML-
Datei, in die fremde Quellen, vor allem andere HTML-Dateien, eingebettet werden
konnen. Auch hier ist denkbar, dass bestimmte Kategorien von Webseiten mehr
iFrames einsetzen als andere. Die Anzahl der iFrames bildet daher ein weiteres,
numerisches Attribut.
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5. Versuche zur Klassifikation
nach Benutzerpraferenzen

5.1. Sammeln von Beispieldaten

Um die Klassifikation von Webseiten und vor allem die Klassifikation mit Hilfe der
zusitzlichen Attribute bewerten zu konnen, ist es zundchst notwendig, Beispiele zu
sammeln und von Hand zu klassifizieren. Dabei ist der Weg iiber das Webinterface
einer Internet-Suchmaschine sehr aufwendig, da zu jedem Suchtreffer die verlinkte
Webseite von Hand gespeichert werden miisste. Mochte man eine Klassifikation
von Suchtreffern nur iiber die von Google gelieferten Informationen vornehmen
und bewerten, ohne die jeweiligen Webseiten zu besuchen, so miisste man die
einzelnen Eintrage der Auflistung jeweils von Hand in eine Textdatei kopieren,
was sicherlich einen erheblichen Aufwand darstellt.

Google verfiigt iiber einen Webservice, durch den sich das Sammeln von Bei-
spielen vereinfachen lisst.

5.1.1. Google-API

Die sogenannte Google-API ermoglicht es, Suchanfragen aus einem Java-Programm
heraus zu stellen. Um sie nutzen zu konnen ist es zundchst notwendig, sich unter
www. google.com /apis/index.html zu registrieren. Man erhilt einen eigenen Schliis-
sel, der zu maximal 1000 Suchanfragen pro Tag berechtigt. Das ebenfalls dort
erhéltliche ,Google Web APIs Developer’s Kit* enthélt eine .jar-Bibliothek, die
alle notigen Java-Klassen enthilt, um den Webservice nutzen zu kénnen.

Das Stellen einer Suchanfrage ist denkbar einfach: man erstellt ein Objekt der
Klasse GoogleSearch, setzt den eigenen Schliissel, den Suchbegriff und optio-
nal den Startindex mit Hilfe der Methoden setKey(), setQueryString() und
setStartResult () und ruft auf dem erzeugten Objekt die Methode doSearch()
auf. Riickgabewert der Methode ist ein Objekt der Klasse GoogleSearchResult,
das bis zu zehn Elemente vom Typ GoogleSearchResultElement enthilt. Jedes
GoogleSearchResultElement reprisentiert einen Suchtreffer.

Um die néchsten zehn Treffer zu erhalten, muss lediglich der Startindex auf 10
gesetzt (die Nummerierung der Treffer beginnt bei 0) und die Methode doSearch ()
erneut aufgerufen werden.
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5.1. Sammeln von Beispieldaten

Zu jedem Treffer lassen sich unter anderem folgende, hier interessante Informa-
tionen abrufen:

e URL der Webseite iiber die Methoden getURL ()
o Titel der Webseite iiber die Methode getTitle ()

e Ausschnitt, den Google auch bei einer Suche iiber die eigene Webseite an-
zeigt, iiber die Methode getSnippet ()

Fiir weitere Informationen zur Google-API sei hier auf die von Google zur Ver-
fiigung gestellte Dokumentation verwiesen, die unter der oben genannten URL
abgerufen werden kann.

5.1.2. Benutzeroberflache fiir die Google-API

Um Google komfortabel zu nutzen und Webseiten entsprechend in zwei Klassen
einteilen zu kénnen, wurde eine grafische Oberflache entwickelt (siehe Abbildung
5.1), die die Google-API nutzt. Nach Eingabe der Suchanfrage und eventuell des
Startindexes kann die Suche iiber den Go-Button gestartet werden. Die URL und
der von Google gelieferte Ausschnitt der Webseite erscheinen in jeweils einem Text-
feld, der Titel der Webseite als Tooltip auf den beiden Textfeldern. Uber den
Button rechts neben den Textfeldern wird die jeweilige Webseite im Browser an-
gezeigt. Links neben den Textfeldern kann die Klasse (1, 2 oder Treffer auslassen)
ausgewahlt werden, der der Treffer zugeordnet werden soll.

Die manuell klassifizierten Treffer werden nach Betéitigung des Speichern-Buttons
wie folgt auf die Festplatte geschrieben:

e Die jeweils von Google verlinkte Webseite wird heruntergeladen und in einen
Ordner in dem jeweiligen Unterordner (1 oder 2) gespeichert, sofern eine der
beiden Klassen gewdhlt wurde.

e In einem anderen Ordner wird parallel zur Webseite fiir jeden Treffer eine
Textdatei in den jeweiligen Unterordner (1 oder 2) geschrieben, die die genaue
URL der Webseite, den Titel sowie den von Google gelieferten Ausschnitt
enthalt.

5.1.3. Erstellung von Datensatzen

Beim Erstellen manuell klassifizierter Datensétze ist darauf zu achten, dass sowohl
in der positiven als auch in der negativen Klasse zu jedem Suchbegriff gleich viele
Treffer gesammelt werden. Es macht wenig Sinn, nur Suchbegriffe wie ,,Shop“ oder
,Warenkorh® fiir die Suche nach Onlineshops zu verwenden und die negative Klasse
mit Treffern zu Suchbegriffen wie ,, Textklassifikation* oder ,Data Mining“ zu fiillen.
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5. Versuche zur Klassifikation nach Benutzerpréferenzen

Il

Google  Ergebnisse fir: Fernseher kaputt Suchindex: 0 Filtern

[1 =] http:iwsww.wer-weiss-was.deftheme131/article2542368.htm ==
Re: Grundig Fernseher - kaputt? (Jurgen, 11.11.2004 23:00) .. Re"3: Grundig Fernseher- kaputt? (axelhoeh, 12

[1 ] http:iwsww.wer-weiss-was.deftheme131/article1974343.htm ==
vorgestern ist mein Fernseher kaputt geganoen. Wahrend er an war, ist das Bild zusammen gefallen und war weg, de

[1 =] httpweses.supportnet.defreshi2005:341032182.asp e @
Hallo Leute! Mein zwei Jahre alter Thomsan-Femseher ist defekt...

2 [~] ntp: deffun texte/57.html BD
Lustige Texte, interessante Storys und alles was die Feder oder Tasten hergeben. Mit TOP 10 und Bewertungen

Elz‘ http/forum.winexperts.deforum_posts.asp?TID=3126&PN=1 ED
also der fernseher wird wohl nicht kaputt sein, das kann ich mir nichtvorstellen da is wohl nurirgendwas falsch einge

Elz‘ http/forum.winexperts.deforum_posts.asp?TID=3126&get=last ED

also der fernseher wird wohl nicht kaputt sein, das kann ich mir nichtvarstellen  da is wohl nur irgendwas falsch einge
http:/iveww. evor g.de2006/09/13/programme-unsortiert-fernseher -kaputt/
Programme unsortiert: Fernseher kaputt? Ihr kinnt durchatmen. Euremn Fernseher gehts gutl Schuld an der Unordnur

[1 =] httpiwesswe.pewett.deforumictvb-tdvh-s-kabel-und-ip-tv/174499-femseher-kaputtjetzt-pe-tv-karte.tmi e @
Also letzte Woche ist mein Fernseher kaputt gegangen und da ich mir dachte das ich mit einer TVW-Karte fir den PC bil

[z ] http:wsw.mindestenshalthar.netin217/stories/ 14221 ==
Autor: Titel: mach deinen fernseher kaputt Metadaten im BibTeX Format &middot, Creative Commons-Lizenzvertrag Di

[1"T=] nttp:iwwwe.nickles.deistatic_cache(538144932 htmi [=E

ooo Meine Frage ist jetzt - warum gehen mir die Fernseher kaputt, .. Wennich den anklemme und der Fernseher wieder k

Suchbegriff: ‘Fernseher kaputt | Speicherordner: D

mex: 0| speichem | | ene |

Starte Suche nach: Fernseher kaputt

Alles

Lischen

Abbildung 5.1.: Benutzeroberflache zur manuellen Klassifikation von Suchtreffern

Da der Suchbegriff in der Regel immer in dem von Google bereitgestellten Textaus-
schnitt enthalten ist, wire eine verniinftige Bewertung der Klassifikationsleistung
nicht moglich. Eine SVM wiirde allein anhand der dann nur in der entsprechenden
Klasse vorkommenden Suchbegriffe zu einer guten Klassifikation kommen.

Mit Hilfe der in Abbildung 5.1 dargestellten Benutzeroberfliche wurden zum
Thema Foren, Nachrichten, Shops und wissenschaftliche Webseiten jeweils 200 po-
sitive und 200 negative Beispiele manuell klassifiziert. Pro verwendetem Suchbegriff
wurden dabei mindestens fiinf, maximal zehn positive und genau so viele negative
Treffer gespeichert.

Zu den dabei gefundenen 117 Webseiten, die der Klasse der unerwiinschten Web-
seiten zuzuordnen sind, wurden ebenfalls 117 Webseiten mit dem jeweils gleichen
Suchbegriff gesucht, die nicht der Klasse unerwiinschter Webseiten angehoren. Der
so entstandene Datensatz hat also 117 positive und genauso viele negative Bei-
spiele zu unerwiinschten Webseiten. Da eine gezielte Suche nach unerwiinschten
Webseiten sehr langwierig ist, fallt dieser Datensatz im Vergleich zu den anderen
vier kleiner aus.

38
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5.2. Versuchsumgebung und -ablauf

5.2.1. Yale

Yale ([12]) ist eine am Lehrstuhl fiir Kiinstliche Intelligenz der Universitit Dort-
mund erstellte (Test-)Umgebung fiir maschinelles Lernen und Data Mining, die
unter yale.sf.net zum freien Download bereit steht. Sie wird hier mit dem dort
ebenfalls zur Verfiigung stehenden WordVectorTool Plugln, das der Erstellung der
fiir die SVM benétigten Wortvektoren dient, fiir die Versuche zur Textklassifikation
verwendet. Das WordVectorTool stellt beim Einlesen von Dokumenten (Dateien)
sicher, dass alle erzeugten Wortvektoren die gleiche Dimension haben. Als SVM
wird die in Yale zur Verfiigung stehende LibSVM verwendet, da sie in ersten Test-
durchldufen im Vergleich mit der ebenfalls zur Verfiigung stehenden JMySVM und
dem MyKLRLearner die besten Ergebnisse lieferte.
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Abbildung 5.2.: Kreuzvalidierung in Yale

5.2.2. Versuchsablauf

Zuerst wird zu einem Thema mit dem WordVectorTool die positive und die nega-
tive Klasse eingelesen. Die erstellten Wortvektoren werden normalisiert, d. h. alle
Attribute werden auf den Zahlenbereich von 0 bis 1 skaliert. Die normalisierten
Wortvektoren werden exportiert, um sie fiir eine spitere Erweiterung um zusétz-
liche Attribute nicht neu erstellen zu miissen.
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5. Versuche zur Klassifikation nach Benutzerpréferenzen

Die normalisierten Wortvektoren werden zur Kreuzvalidierung mit einer SVM
benutzt (sieche Kapitel 3.1.3). Fiir die Versuche wird eine Kreuzvalidierung mit
zehn Durchgingen verwendet.

Um einen Ausgangswert zu erhalten, an dem die zusétzlichen Attribute aus
Kapitel 4 gemessen werden kénnen, wird zunéchst eine Kreuzvalidierung nur mit
den Wortvektoren der Google-Schnipsel und eine Kreuzvalidierung nur mit den
HTML-Dateien durchgefiihrt. Anschliefsend wird mit den Google-Schnipseln und
den HTML-Dateien zu jeder Gruppe zusétzlicher Merkmale je eine Kreuzvalidie-
rung mit und ohne die Wortvektoren durchgefiihrt. Dabei gelten in allen spéiter
dargestellten Tabellen und Beschreibungen folgende Bezeichnungen:

e Synonymgruppen - Die mit dem Wortschatz der Universitdt Leipzig zu
Gruppen zusammengefassten Synonyme und semantisch dhnlichen Worter.

e URL n-Gramme - Die aus den URLs gebildeten n-Gramme.

e URL Attribute - Die restlichen, aus der URL gebildeten Attribute aus
Kapitel 4.1.2 (ohne n-Gramme).

e URL gesamt - Zusammenfassung der Gruppen URL n-Gramme und URL
Attribute, so dass hier alle aus der URL generierten Attribute enthalten sind.

e HTML-Attribute - Anzahl und Verteilung der Links und Bilder iiber die
Webseite sowie die weiteren Attribute aus Kapitel 4.4.

e Satzzeichen - Anzahl und Verteilung von Satzzeichen iiber die Webseite
(siehe Kapitel 4.3.1).

e Stoppworter - Anzahl und Verteilung von Stoppworter iiber die Webseite
(siehe Kapitel 4.3.1).

e Alle Attribute - Zusammenfassung aller zusétzlich generierten Attribute.

5.3. Versuchsergebnisse

In einem Vorlauf wurde zu jedem Datensatz die Liange der URL n-Gramme be-
stimmt, die zur besten Klassifikationsleistung fiihrt. Fiir Forenseiten und Shops
liegt sie bei 4, auf den restlichen Klassen konnten die besten Ergebnisse bei einer
Lange von 3 erreicht werden. Diese Werte werden in den Durchldufen zur Erzeu-
gung der URL n-Gramme verwendet.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Versuchsdurchldufe beschrieben, wobei
hier zum Vergleich, ob eine Verbesserung oder Verschlechterung eingetreten ist,
lediglich die Accuracy (siehe Kapitel 3.1.3) betrachtet wird. Bis auf wenige Aus-
nahmen sind bei einer hoheren Accuracy in den durchgefiihrten Versuchen auch
die Werte fiir Precision und Recall hoher.
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5.3. Versuchsergebnisse

Ein Durchlauf von mehreren Kreuzvalidierungen auf denselben Daten lieferte
Schwankungen von bis zu einem Prozent zwischen der héchsten und der niedrig-
sten Accuracy. Die Schwankungen erkldren sich dadurch, dass bei der Kreuzva-
lidierung die Beispiele zufillig in Trainings- und Testdaten eingeteilt werden. Je
nach Einteilung erhilt man unterschiedliche Werte, da auf anderen Trainingsdaten
ein etwas anderes Modell gelernt wird, das auf den dann zur Verfiigung stehen-
den Testdaten zu einer anderen Accuracy fiihrt. Die Kreuzvalidierung bildet den
Schnitt aus mehreren Durchldufen (hier zehn), aber auch dieser schwankt durch
die unterschiedlichen Werte in den einzelnen Durchldufen. Aus diesem Grund wer-
den in den folgenden Versuchen Verdnderungen um weniger als einem Prozent als
normale Schwankungen angesehen und nicht weiter betrachtet.

5.3.1. Forenseiten

Bei einer Kreuzvalidierung nur mit den Wortvektoren der Google-Schnipsel (siehe
Tabelle 5.1) erreicht die SVM eine Accuracy von 90,17%. Sie wird hier allein durch
die Hinzunahme der Synonymgruppen auf 92,25% gesteigert. Durch eine Ergin-
zung der Wortvektoren nur um die Attribute der 4-Gramme der URL kann eine
Accuracy von 92,50% erreicht werden. Bemerkenswert ist auch, dass die Klassifi-
kation von Forenseiten nur iiber die 4-Gramme der URL, also ohne die Worter aus
den Google-Schnipseln zu betrachten, bereits zu einer Accuracy von 88,92% fiihrt.

Die URL Attribute (wie auch Satzzeichen- und Stoppwortattribute) verschlech-
tern die Accuracy leider etwas, wobei auffillt, dass die Kombination von Wortvek-
toren, URL n-Grammen und URL Attributen mit einer Accuracy von 93,75% zu
einem besseren Ergebnis fiihrt als ohne die URL Attribute. Als Erginzung zu den
n-Grammen fiihren die URL Attribute also zu einer weiteren Verbesserung.

Bei Hinzunahme aller zusétzlichen Attribute zu den Wortvektoren kommt die
SVM auf eine Accuracy von 93,17%. Sie ist damit um 3% besser als bei der Klassi-
fikation nur iiber die Wortvektoren, aber wiederum schlechter als nur mit Wortvek-
toren und allen aus der URL generierten Attributen. Die Satzzeichen- und Stopp-
wortattribute scheinen hier das Ergebnis wieder etwas zu verschlechtern. Lasst man
diese Attribute weg, fiihrt also nur eine Kreuzvalidierung mit den Wortvektoren,
den Synonymgruppen und allen aus der URL generierten Attributen durch (nicht
in der Tabelle dargestellt), erreicht die SVM eine Accuracy von 94,25%.

Die Erkennung von Foren anhand der Google-Schnipsel, also ohne die jeweiligen
Webseiten herunterzuladen, eignet sich mit einer Accuracy von weit iiber 90%
bereits fiir eine praktische Anwendung!

Die auf den HTML-Dateien (siche Tabelle 5.2) erreichte Accuracy liegt mit
93,83% tiber der Accuracy der Textklassifikation auf den Google-Schnipseln, aber
unter der auf den Google-Schnipseln mit zusétzlichen Attributen erreichbaren Ac-
curacy (94,25% mit Synonymgruppen und URL gesamt). Doch auch hier kann mit
zusitzlichen Attributen eine Verbesserung der Klassifikation erreicht werden.
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5. Versuche zur Klassifikation nach Benutzerpréferenzen

Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 87,78 | 93,33 90,17
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 78,08 | 82,50 79,67
Synonymgruppen mit Wortvektoren 90,05 | 95,00 92,25
URL Attribute ohne Wortvektoren 76,38 | 76,00 76,25
URL Attribute mit Wortvektoren 88,24 | 90,00 89,00
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 87,84 | 90,33 88,92
URL n-Gramme mit Wortvektoren 90,09 | 95,50 92,50
URL gesamt ohne Wortvektoren 87,22 | 89,83 88,33
URL gesamt mit Wortvektoren 92,00 | 95,83 93,75
Satzzeichen ohne Wortvektoren 69,94 | 76,00 71,67
Satzzeichen mit Wortvektoren 86,57 | 91,33 88,58
Stoppworter ohne Wortvektoren 54,38 | 49,50 54,00
Stoppworter mit Wortvektoren 86,30 | 91,33 88,42
Alle Attribute ohne WVTool 86,44 | 91,33 88,50
Alle Attribute mit WV Tool 90,98 | 95,83 93,17

Tabelle 5.1.: Forenseiten (Google-Schnipsel)

Die Synonymgruppen verbessern die Accuracy einer Klassifikation der HTML-
Dateien auf 94,92%, die URL n-Gramme sogar auf 96,17%. HTML- und Stopp-
wortattribute verbessern die Klassifikation nur unwesentlich, Satzzeichenattribute
fithren zu einer minimalen Verschlechterung der Klassifikation. Warum eine Ver-
schlechterung durch zusétzliche Attribute moglich ist, wird in Kapitel 5.4.3 disku-
tiert.

Zusammen mit allen zusétzlichen Attributen kann die Accuracy der Klassifika-
tion der HTML-Dateien von 93,83% auf 97,00% gesteigert werden. Die Fehlklassi-
fikationsrate wurde also von 6,17% auf 3,00% um mehr als die Hilfte reduziert!

5.3.2. Nachrichtenseite

Die Klassifikation von Nachrichtenseiten nur iiber die Wortvektoren der Google-
Schnipsel (siehe Tabelle 5.3) fillt mit einer Accuracy von 84,42% schlechter als bei
den Foren aus. Dieser Wert, kann hier durch die Synonymgruppen nicht verbessert
werden. Aus der URL lassen sich aber wieder Attribute generieren, die zu einer
besseren Klassifikation fiihren. Sowohl die verwendeten URL Attribute als auch
die URL n-Gramme fiihren zu einer Accuracy von jeweils 86,00%.

Die Satzzeichenattribute verbessern die Klassifikation nur minimal, Stoppwort-
attribute fithren zu einem deutlichen Abfall der Accuracy um iiber 2,5% auf
81,75%. Auch hier sei auf Kapitel 5.4.3 verwiesen, in dem diskutiert wird, warum
eine Verschlechterung durch zusétzliche Attribute iberhaupt moglich ist.
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Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 91,48 | 96,67 93,83
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 86,00 | 87,00 86,42
Synonymgruppen mit Wortvektoren 93,68 | 96,33 94,92
URL Attribute ohne Wortvektoren 76,51 | 76,00 76,33
URL Attribute mit Wortvektoren 92,25 | 95,17 93,58
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 87,52 | 88,83 88,08
URL n-Gramme mit Wortvektoren 94,82 | 97,67 96,17
URL gesamt ohne Wortvektoren 87,24 | 90,00 88,42
URL gesamt mit Wortvektoren 94,34 | 97,33 95,75
HTML-Attribute ohne Wortvektoren 78,58 | 79,50 78,92
HTML-Attribute mit Wortvektoren 92,19 | 96,50 94,17
Satzzeichen ohne Wortvektoren 74,78 | 84,00 77,83
Satzzeichen mit Wortvektoren 91,71 | 95,83 93,58
Stoppworter ohne Wortvektoren 70,86 | 74,17 71,83
Stoppworter mit Wortvektoren 92,13 | 97,50 94,58
Alle Attribute ohne WVTool 94,55 | 95,50 95,00
Alle Attribute mit WVTool 95,93 | 98,17 97,00

Tabelle 5.2.: Forenseiten (HTML-Dateien)

Zusammen mit den Wortvektoren und allen zusétzlichen Attributen kann eine
Accuracy von 86,17% erreicht werden, die durch das Weglassen der Stoppwortat-
tribute nicht weiter gesteigert werden kann.

Auf den HTML-Dateien kann, wie Tabelle 5.4 zeigt, der im Vergleich mit den
Google-Schnipseln etwas hohere Ausgangswert von 88,50% durch die URL Attri-
bute und URL n-Gramme nur noch jeweils um knapp einen Prozentpunkt auf
89,42% gesteigert werden. Die anderen Attribute fithren hier zu keiner nennens-
werten Verbesserung. Die Stoppwortattribute, die auf den Google-Schnipseln die
Accuracy noch deutlich verschlechtert haben, fiihren auf den HTML-Dateien zu
einer geringen Verbesserung innerhalb des als Schwankung festgelegten Bereiches,
verschlechtern die Klassifikation hier also nicht mehr.

Unter Verwendung aller zusétzlichen Attribute kann die Accuracy von 88,50%
auf 89,92% gesteigert werden.

5.3.3. Onlineshops

Die Werte des Durchlaufs mit den Google-Schnipseln der Onlineshops ist in Tabelle
5.5 dargestellt. Die Accuracy sinkt durch Hinzunahme der Synonymgruppen von
82,33% auf 81,17%. URL- und Stoppwortattribute fithren hier ebenfalls zu einer
Verschlechterung.
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Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 83,79 | 85,33 84,42
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 63,03 | 66,50 63,75
Synonymgruppen mit Wortvektoren 84,20 | 83,50 83,92
URL Attribute ohne Wortvektoren 80,88 | 82,50 81,50
URL Attribute mit Wortvektoren 86,36 | 85,50 86,00
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 80,47 | 79,67 80,17
URL n-Gramme mit Wortvektoren 85,88 | 86,17 86,00
URL gesamt ohne Wortvektoren 83,79 | 82,67 83,33
URL gesamt mit Wortvektoren 86,62 | 84,17 85,58
Satzzeichen ohne Wortvektoren 68,00 | 68,00 68,00
Satzzeichen mit Wortvektoren 85,05 | 85,33 85,17
Stoppworter ohne Wortvektoren 63,67 | 60,17 62,92
Stoppworter mit Wortvektoren 83,13 | 79,67 81,75
Alle Attribute ohne WVTool 83,75 | 84,17 83,92
Alle Attribute mit WV Tool 86,53 | 85,67 86,17

Tabelle 5.3.: Nachrichtenseiten (Google-Schnipsel)

Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 85,32 | 93,00 88,50
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 84,06 | 86,17 84,92
Synonymgruppen mit Wortvektoren 86,41 | 92,17 88,83
URL Attribute ohne Wortvektoren 80,88 | 82,50 81,50
URL Attribute mit Wortvektoren 86,44 | 93,50 89,42
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 80,20 | 80,33 80,25
URL n-Gramme mit Wortvektoren 85,78 | 94,50 89,42
URL gesamt ohne Wortvektoren 82,39 | 82,67 82,50
URL gesamt mit Wortvektoren 86,05 | 92,50 88,75
HTML-Attribute ohne Wortvektoren 79,39 | 86,00 81,83
HTML-Attribute mit Wortvektoren 85,72 | 92,00 88,33
Satzzeichen ohne Wortvektoren 66,74 | 55,17 63,83
Satzzeichen mit Wortvektoren 85,83 | 92,83 88,75
Stoppworter ohne Wortvektoren 77,82 | 77,17 77,58
Stoppworter mit Wortvektoren 85,73 | 93,17 88,83
Alle Attribute ohne WVTool 86,61 | 87,33 86,92
Alle Attribute mit WV Tool 87,72 | 92,83 89,92

Tabelle 5.4.: Nachrichtenseiten (HTML-Dateien)
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Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 79,75 | 86,67 82,33
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 71,35 | 64,33 69,25
Synonymgruppen mit Wortvektoren 79,68 | 83,67 81,17
URL Attribute ohne Wortvektoren 55,16 | 62,83 55,92
URL Attribute mit Wortvektoren 78,41 | 85,33 80,92
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 75,25 | 76,50 75,67
URL n-Gramme mit Wortvektoren 82,25 | 86,50 83,92
URL gesamt ohne Wortvektoren 73,40 | 72,67 73,17
URL gesamt mit Wortvektoren 80,03 | 86,83 82,58
Satzzeichen ohne Wortvektoren 59,09 | 67,17 60,33
Satzzeichen mit Wortvektoren 80,85 | 85,17 82,50
Stoppworter ohne Wortvektoren 67,77 | 64,83 67,00
Stoppworter mit Wortvektoren 79,02 | 82,83 80,42
Alle Attribute ohne WVTool 76,52 | 78,17 77,08
Alle Attribute mit WVTool 83,31 | 86,50 84,58

Tabelle 5.5.: Onlineshops (Google-Schnipsel)

Die URL n-Gramme fiihren zu einer leichten Verbesserung der Accuracy auf
83,92%. Die Verbesserung durch Hinzunahme der Satzzeichenattribute zu den
Wortvektoren ist nur sehr gering. Bei einer Kreuzvalidierung mit den Wortvek-
toren, den URL n-Grammen und den Satzzeichenattributen (nicht in der Tabelle
dargestellt) erreicht die SVM eine Accuracy von 86,45%, so dass die Satzzeiche-
nattribute im Zusammenspiel mit den URL n-Grammen zu einer weiteren Verbes-
serung fiithren.

Auf den HTML-Dateien der Onlineshops kann, wie Tabelle 5.6 zeigt, leider kei-
ne nennenswerte Verbesserung erzielt werden. Lediglich die URL n-Gramme, die
bereits bei den Google-Schnipseln zu einer Verbesserung gefiihrt haben, steigern
die Accuracy gegeniiber des Durchlaufs nur mit den Wortvektoren von 91,33% auf
92,00%, was aber innerhalb des hier als einfache Schwankung festgelegten Bereiches
liegt.

5.3.4. Wissenschaftliche Webseiten

Beim Erkennen wissenschaftlicher Webseiten nach der Definition aus Kapitel 2.1
kann sowohl fiir die Google-Schnipsel (Tabelle 5.7) als auch fiir die vollsténdigen
HTML-Dateien (Tabelle 5.8) eine Verbesserung erzielt werden.

Die Verbesserung der Klassifikation {iber die Google-Schnipsel féllt hier mit einer
Steigerung von 74,83% auf 82,17% besonders deutlich aus. Mit Ausnahme der
Stoppwortattribute, die das Ergebnis gegeniiber der Klassifikation nur iiber die
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Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 91,06 | 91,67 91,33
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 80,36 | 82,50 81,17
Synonymgruppen mit Wortvektoren 91,79 | 91,33 91,58
URL Attribute ohne Wortvektoren 56,09 | 62,17 56,75
URL Attribute mit Wortvektoren 90,45 | 91,50 90,92
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 74,96 | 76,33 75,42
URL n-Gramme mit Wortvektoren 92,00 | 92,00 92,00
URL gesamt ohne Wortvektoren 73,76 | 72,17 73,25
URL gesamt mit Wortvektoren 90,88 | 91,33 91,08
HTML-Attribute ohne Wortvektoren 70,74 | 68,50 70,08
HTML-Attribute mit Wortvektoren 91,78 | 91,17 91,50
Satzzeichen ohne Wortvektoren 64,71 | 77,00 67,50
Satzzeichen mit Wortvektoren 90,89 | 91,50 91,17
Stoppworter ohne Wortvektoren 77,71 | 63,33 72,58
Stoppworter mit Wortvektoren 90,95 | 90,50 90,75
Alle Attribute ohne WVTool 84,31 | 84,17 84,25
Alle Attribute mit WV Tool 91,25 | 92,17 91,67

Tabelle 5.6.: Onlineshops (HTML-Dateien)

Wortvektoren etwas verschlechtern, fithren alle anderen zusitzlichen Attribute zu
einer Verbesserung. Hier ist eine Klassifikation nur iiber die URL n-Gramme, also
ohne die aus dem Ausschnitt der Webseite gebildeten Wortvektoren, mit einer
Accuracy von 77,08% bereits besser als die Klassifikation iiber die Wortvektoren.

Bei den HTML-Dateien fillt die Verbesserung nicht mehr ganz so deutlich aus,
aber auch hier kann allein durch die Einbeziehung der URL (URL Attribute und
URL n-Gramme) in die Klassifikation die Accuracy von 87,00% auf 89,25% gestei-
gert werden. Synonymgruppen fithren ebenfalls zu einer Verbesserung um 1,25%
gegeniiber der Klassifikation nur iiber die Wortvektoren. Die restlichen Attribute
haben kaum Einfluss auf die Klassifikationsleistung. Mit allen zusétzlichen Attri-
buten kann eine Accuracy von 89,67% erreicht werden.

5.3.5. Unerwiinschte Webseiten

Tabelle 5.9 stellt die Ergebnisse der Kreuzvalidierung der Google-Schnipsel von
unerwiinschten Webseiten dar. Hier fiihren die vor allem fiir diese Klasse einge-
fithrten Satzzeichen- und Stoppwortattribute zu einer Steigerung der Accuracy
von 69,37% auf jeweils iiber 72%. Die Einbeziehung der aus der URL generierten
Attribute fiihrt ebenfalls zu einer Verbesserung, Synonymgruppen verbessern das
Ergebnis nicht. Mit allen zusétzliche Attributen kann die Accuracy von 69,37%
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Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 73,50 | 77,67 74,83
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 59,60 | 61,00 59,83
Synonymgruppen mit Wortvektoren 78,46 | 78,33 78,42
URL Attribute ohne Wortvektoren 71,08 | 67,17 69,92
URL Attribute mit Wortvektoren 79,29 | 78,50 79,00
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 77,31 | 76,67 77,08
URL n-Gramme mit Wortvektoren 81,49 | 78,50 80,33
URL gesamt ohne Wortvektoren 76,96 | 76,83 76,92
URL gesamt mit Wortvektoren 80,82 | 79,33 80,25
Satzzeichen ohne Wortvektoren 72,43 | 58,67 68,17
Satzzeichen mit Wortvektoren 77,37 | 77,50 77,42
Stoppworter ohne Wortvektoren 60,44 | 59,33 60,25
Stoppworter mit Wortvektoren 72,32 | 75,33 73,25
Alle Attribute ohne WVTool 78,31 | 78,83 78,50
Alle Attribute mit WVTool 83,06 | 80,83 82,17

Tabelle 5.7.: Wissenschaftliche Webseiten (Google-Schnipsel)

Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 84,58 | 90,50 87,00
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 76,96 | 86,83 80,42
Synonymgruppen mit Wortvektoren 86,49 | 90,67 88,25
URL Attribute ohne Wortvektoren 72,04 | 67,00 70,50
URL Attribute mit Wortvektoren 86,10 | 89,83 87,67
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 76,66 | 77,17 76,83
URL n-Gramme mit Wortvektoren 86,96 | 90,00 88,25
URL gesamt ohne Wortvektoren 78,70 | 77,00 78,08
URL gesamt mit Wortvektoren 88,29 | 90,50 89,25
HTML-Attribute ohne Wortvektoren 67,31 | 64,50 66,58
HTML-Attribute mit Wortvektoren 84,69 | 88,50 86,25
Satzzeichen ohne Wortvektoren 78,39 | 71,33 75,83
Satzzeichen mit Wortvektoren 85,33 | 90,17 87,33
Stoppworter ohne Wortvektoren 78,12 | 88,67 81,92
Stoppworter mit Wortvektoren 85,69 | 90,83 87,83
Alle Attribute ohne WVTool 86,86 | 88,17 87,42
Alle Attribute mit WVTool 88,02 | 91,83 89,67

Tabelle 5.8.: Wissenschaftliche Webseiten (HTML-Dateien)
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Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 69,66 | 68,66 69,37
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 65,90 | 57,26 63,82
Synonymgruppen mit Wortvektoren 68,22 | 71,51 69,09
URL Attribute ohne Wortvektoren 58,40 | 58,40 58,41
URL Attribute mit Wortvektoren 69,30 | 72,65 70,23
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 63,83 | 59,83 62,96
URL n-Gramme mit Wortvektoren 69,33 | 74,07 70,66
URL gesamt ohne Wortvektoren 66,11 | 67,81 66,52
URL gesamt mit Wortvektoren 70,09 | 76,07 71,79
Satzzeichen ohne Wortvektoren 58,63 | 58,97 58,69
Satzzeichen mit Wortvektoren 71,79 | 73,22 72,22
Stoppworter ohne Wortvektoren 66,10 | 64,96 65,81
Stoppworter mit Wortvektoren 71,95 | 73,79 72,51
Alle Attribute ohne WVTool 72,55 | 76,07 73,65
Alle Attribute mit WV Tool 74,66 | 78,06 75,78

Tabelle 5.9.: Unerwiinschte Webseiten (Google-Schnipsel)

auf 75,78% gesteigert werden.

In der in Tabelle 5.10 dargestellten Klassifikation unerwiinschter Webseiten an-
hand der HTML-Dateien kann mit den bislang kaum niitzlichen HTML-Attributen
(u.a. Link- und Bildverteilung) eine Verbesserung der Accuracy von 84,33% auf
87,61% erreicht werden. Satzzeichenattribute fithren hier ebenfalls zu einer Steige-
rung der Accuracy auf 85,47%.

Die Klassifikation mit allen zusétzlichen Attributen schneidet hier schlechter ab
als die Klassifikation nur iiber die Wortvektoren, was vor allem an den aus der
URL generierten Attributen liegt, die bereits als Zusatz zu den Wortvektoren die
Accuracy von 84,33% auf 82,76% verschlechtern. Fiihrt man eine Klassifikation
nur iiber die Attribute durch, die hier zu einer Verbesserung fithren (HTML- und
Satzzeichenattribute), erreicht die SVM eine Accuracy von 88,03% (nicht in der
Tabelle dargestellt).

5.4. Auswertung der Ergebnisse

Im Folgenden werden die soeben présentierten Ergebnisse genauer betrachtet. In-
teressant ist sowohl ein Vergleich der Klassifikation der Google-Schnipsel mit der
Klassifikation anhand der vollstéindigen HTML-Dateien, als auch eine Betrachtung
dessen, welche Attribute fiir die einzelnen Klassen zu Verbesserungen fiihren. Im
Anschluss wird erldutert, warum die Klassifikation an einigen Stellen durch die
Hinzunahme zusatzlicher Attribute verschlechtert wurde.
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Attribute Precision | Recall | Accuracy
nur Wortvektoren 85,56 | 82,62 84,33
Synonymgruppen ohne Wortvektoren 72,39 | 67,24 70,80
Synonymgruppen mit Wortvektoren 86,77 | 80,34 84,05
URL Attribute ohne Wortvektoren 59,56 | 60,40 59,69
URL Attribute mit Wortvektoren 86,38 | 79,49 83,47
URL n-Gramme ohne Wortvektoren 66,13 | 60,11 64,67
URL n-Gramme mit Wortvektoren 84,78 | 80,91 83,19
URL gesamt ohne Wortvektoren 68,86 | 65,53 67,95
URL gesamt mit Wortvektoren 84,02 | 80,91 82,76
HTML-Attribute ohne Wortvektoren 73,54 | 75,21 74,07
HTML-Attribute mit Wortvektoren 89,29 | 85,47 87,61
Satzzeichen ohne Wortvektoren 75,34 | 80,06 76,92
Satzzeichen mit Wortvektoren 84,88 | 86,32 85,47
Stoppworter ohne Wortvektoren 76,65 | 62,68 71,79
Stoppworter mit Wortvektoren 84,20 | 83,48 83,90
Alle Attribute ohne WVTool 81,68 | 77,49 80,05
Alle Attribute mit WVTool 85,85 | 81,20 83,90

Tabelle 5.10.: Unerwiinschte Webseiten (HTML-Dateien)

5.4.1. Vergleich Google-Schnipsel / HTML-Dateien

Tabelle 5.11 stellt die Accuracy der Textklassifikation ohne zusétzliche Attribu-
te noch einmal fiir die Google-Schnipsel und die HTML-Dateien gegeniiber. Die
Werte der Klassifikation mit allen zusétzlichen Attributen sind in Tabelle 5.12
dargestellt. Die in Klammern dargestellten Werte kénnen erreicht werden, wenn
Attributgruppen weggelassen werden, die sich dort negativ auf die Klassifikation

auswirken.
Klasse Google-Schnipsel | HI'ML-Dateien
Foren 90,17 93,83
Nachrichten 84,42 88,50
Shops 82,33 91,33
Wissenschaftliche Webseiten | 74,83 87,00
Unerwiinschte Webseiten 69,37 84,33

Tabelle 5.11.: Ergebnisse ohne zusétzliche Attribute

Es wird deutlich, dass fiir Foren- und Nachrichtenseiten der Unterschied zwi-
schen einer Klassifikation der Google-Schnipsel und der HTML-Dateien nicht be-
sonders grof ist, so dass es sich nur bedingt lohnt, die Zeit fiir eine Klassifikation
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Klasse Google-Schnipsel | HTML-Dateien
Foren 93,17 (94,25) 97,00
Nachrichten 86,17 89,92

Shops 84,58 91,67
Wissenschaftliche Webseiten | 82,17 (86,45) 89,67
Unerwiinschte Webseiten 75,78 83,90 (88,03)

Tabelle 5.12.: Ergebnisse mit zusétzlichen Attributen

der HTML-Dateien, die dafiir erst aus dem Internet geladen werden miissen, ab-
zuwarten. Vor allem Forenseiten lassen sich mit einer Accuracy von 93,17% bei
Verwendung aller zusétzlichen Attribute (bzw. 94,25% bei einer Ergénzung der
Wortvektoren lediglich um Synonymgruppen und alle aus der URL generierten
Attribute) fiir den normalen Nutzer bereits sehr gut iiber die Google-Schnipsel
klassifizieren.

Fiir Onlineshops und wissenschaftliche Webseiten ist der Unterschied zwischen
den Google-Schnipseln und den HTML-Dateien um einiges grofser, kann durch zu-
sitzliche Attribute aber etwas verringert werden. Mit einer Differenz der Accuracy
von jeweils etwas tiber 6% empfiehlt es sich dennoch, die Klassifikation von Shops
und wissenschaftlichen Seiten iiber die HTML-Dateien vorzunehmen.

Die Erkennung unerwiinschter Webseiten iiber die Google-Schnipsel kann durch
zusitzliche Attribute zwar verbessert werden, arbeitet aber deutlich unzuverléssi-
ger als eine Klassifikation HTMI-Dateien und empfiehlt sich nicht fiir einen Pra-
xiseinsatz.

5.4.2. Attributgewichte

Wie in Kapitel 3.3.4 beschrieben wurde, ist die SVM in der Lage, zu jedem Attribut
ein entsprechendes Gewicht auszugeben. Das Vorzeichen des Gewichts gibt an, ob
das Attribut eher Indiz fiir die eine oder die andere Klasse ist. Je héher der Betrag
des Gewichts eines Attributs ist, desto hoher ist der Einfluss des einzelnen Attributs
auf die Klassifikation.

Fiir jeden Datensatz werden jeweils nach der Kreuzvalidierung die Gewichte
aller Attribute exportiert und absteigend nach ihrem Betrag sortiert. Betrachtet
werden nun die 100 Attribute mit dem hochsten Gewichtsbetrag. Diese Anzahl ist
willkiirlich gewahlt, reicht aber hier zur Untersuchung, welche Attribute die SVM
als besonders aussagekraftig fiir die Klassifikation bewertet.

Attributgewichte auf den Google-Schnipseln

Tabelle 5.13 stellt fiir jede Klasse die Verteilung der 100 Attribute mit dem héch-
sten Gewichtsbetrag fiir die Google-Schnipsel dar. Jeweils etwas mehr als die Hilfte
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der 100 am hochsten bewerteten Attribute sind Wortattribute aus den Wortvek-
toren, der Rest setzt sich aus zusétzlichen Attributen zusammen. Hier nehmen
vor allem die URL n-Gramme einen groften Teil ein, wobei zu beachten ist, dass
ein Begriff in der Regel aus mehreren n-Grammen besteht, die dann oft alle hoch
bewertet werden.

Google-Schnipsel Foren | Nachr. | Shops | Wissensch. | Unerw.
Wortattribute (aus WVTool) 53 58 58 53 66
Synonymgruppen 9 5 10 4 7
URL Attribute 6 6 1 7 1
URL n-Gramme 29 25 25 29 20
Satzzeichen 3 5 1 3 1
Stoppworter 0 1 5 4 5

Tabelle 5.13.: Verteilung der Attribute fiir Google-Schnipsel

Forenseiten Bei der Klassifikation von Forenseiten werden folgende URL At-
tribute von der SVM mit einem hohen Gewicht bewertet: PHP als Dateiformat,
Anzahl der Fragezeichen, Anzahl der Punkte und Anzahl der Gleichheitszeichen
als Indiz fiir eine Forenseite sowie die Anzahl der Schrigstriche und eine sonstige
Dateiendung (vgl. 4.1.2) als Indiz gegen eine Forenseite.

Die 4-Gramme aus der URL der Foren, die von der SVM mit einem hohen
Gewicht bewerteten werden, sind die 4-Gramme aus Forum, Board, Viewtopic,
Showtopic und Showthread. Betrachtet man die URLs der beiden Klassen, ist dies
naheliegend: 151 der 200 Webseiten enthalten mindestens einen der (Teil-)Begriffe
Forum, Thread, Topic, Show und View. Dem gegeniiber stehen nur sechs Vorkom-
men in den 200 URLs der anderen Klasse.

Bei den Forenseiten gehdren zu den hoch bewerteten Satzzeichenattribute die
Anzahl der Fragezeichen absolut sowie im Verhéltnis zur Linge (was bei den hiu-
fig gleich langen Google-Schnipseln vermutlich keinen grofen Unterschied macht)
und die Anzahl der Sonderzeichen im ersten Fiinftel der erstellten Dateien. Da bei
allen Dateien die URL der verlinkten Webseite in den Anfang der Datei geschrie-
ben wurde, beziehen sich die Werte nicht unbedingt nur auf die Google-Schnipsel
sondern auch auf die URL. Vor allem das Attribut ,Anzahl der Sonderzeichen im
ersten Fiinftel* wird sich nur auf die URL beziehen, deren Anzahl an Fragezeichen
schon bei den URL Attributen ein hohes Gewicht bekommen hat.

Keines der verwendeten Stoppwortattribute hat es hier unter die 100 Attribute
mit dem hochsten Gewicht geschafft.

Nachrichtenseiten URL Attribute, die bei der Klassifikation von Nachrichten-
seiten hervorzuheben sind, sind das Vorkommen von Ziffern und vielen Schrag-
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strichen sowie eine etwas lingere URL. Gegen eine Nachrichtenseite spricht die
Verwendung von index.html als Dateiname der Webseite.

Die fiir die SVM am interessantesten 3-Gramme sind das 3-Gramm zei (aus Zei-
tung und Schlagzeile) sowie die jeweils zwei 3-Gramme aus News und Info, die fiir
eine Nachrichtenseite sprechen. Von anderen Wortern sind nur Teile der 3-Gramme
unter den 100 am ho6chsten bewerteten Attributen. So gewichtet die SVM das
3-Gramm wel aus Welt hoch, das 3-Gramm elt hat ein eher geringes Gewicht. Ei-
ne genauere Betrachtung zeigt, dass es in der Klasse der Nicht-Nachrichtenseiten
mehrfach als Teil von Eltern vorkommt, was die Abwertung durch die SVM erklért.
Gleiches gilt beispielsweise auch fiir die 3-Gramme mel und [du aus Meldung. Sie
bekommen von der SVM ein hohes Gewicht, wihrend die restlichen 3-Gramme aus
Meldung nicht besonders hoch gewichtet werden. Das 3-Gramm eld kommt in der
Klasse der Nicht-Nachrichtenseiten mehrfach als Teil von Geld, die 3-Gramme dun
und ung unter anderem als Teil von Bildung und Abfindung vor. N-Gramme, die
hier gegen eine Nachrichtenseite sprechen und von der SVM ein hohes Gewicht
erhalten haben, sind z.B. se: und ite aus Seite, wihrend das auch in Zeit vor-
kommende 3-Gramm eit in beiden Klassen dhnlich hiufig vertreten ist und daher
geringer gewichtet wird.

Fiir die Satzzeichen besteht, wie in den folgenden Klassen auch, das gleiche
Problem wie bei den Foren. Beziiglich der Satzzeichenattribute auf den Dateien
mit den Google-Schnipseln ist bei lediglich hervorzuheben, dass die Anzahl der
Ausrufungszeichen in den Ausschnitten der Nachrichtenseiten von der SVM ein
hohes Gewicht erhélt, das nicht auf die URL zuriickzufiihren ist.

Von den Stoppwortattributen hat es ein Attribut (Stoppworter im ersten Fiinftel
der Datei) unter die 100 Attribute mit dem hochsten Gewicht geschafft, aber auch
hier ist die Aussage dieses Attributs zweifelhaft, da der Teil vollstindig von der
URL eingenommen wird.

Onlineshops Unter den URL Attributen der Shopseiten hat es nur ein Attri-
but unter die 100 Attribute mit dem hoéchsten Gewicht geschafft. Die Anzahl der
Punkte in der URL wird von der SVM als ein Indiz gegen eine Shopseite gewertet.

Die interessanten 4-Gramme aus den URLs sind hier das 4-Gramm shop (das
mit einem Verhéltnis von 76 Vorkommen in den URLs der Shopseiten zu einem
Vorkommen in den Nicht-Shopseiten als deutlicher Hinweis auf einen Shop von
der SVM nach dem Wort Shop aus den Wortvektoren das zweit hichste Gewicht
aller Attribute bekommt) sowie die 4-Gramme aus Preisvergleich, wobei die zwei
4-Gramme aus Preis ein hoheres Gewicht als die restlichen 4-Gramme erhalten.
Dies liegt daran, dass Preis zusétzlich als Teil der auch in den URLs vorkom-
menden Begriffe Preisroboter oder Preissuchmaschine vorkommt. Hoch bewertete
Attribute, die gegen eine Shopseite sprechen, sind die zwei 4-Gramme aus Forum.

Hoch gewichtete Stoppwortattribute sind unter anderem die Anzahl der Stopp-
worter insgesamt und im Verhiltnis zur Lange der Datei, was bei den in der Regel

52



5.4. Auswertung der Ergebnisse

fast gleich grofen Dateien vermutlich keinen Unterschied macht. Viele Stoppworter
sind ein Indiz gegen eine Shopseite.

Wissenschaftliche Webseiten Zur Erkennung wissenschaftlicher Webseiten gibt
es mehrere interessante URL Attribute. Die Anzahl der Punkte und der Schrig-
striche werden von der SVM als ein gutes Indiz fiir eine wissenschaftliche Webseite
gesehen und erhalten ein relativ hohes Gewicht. Viele Gleichheits- und Fragezei-
chen in der URL gelten dagegen ebenso als Hinweis gegen eine wissenschaftliche
Webseite, wie die Top-Level-Domain .com oder die Verwendung von PHP.

Das 3-Gramm uni wird von der SVM mit dem hochsten Gewicht der fiir die
Erkennung wissenschaftlicher Webseiten verwendeten Attribute (einschlieflich der
Wortvektoren) versehen. Das 3-Gramm php gilt fiir die SVM ebenso wie die 3-Gram-
me suc, uch, chm und hma aus Suche und Suchmaschine als deutliches Indiz gegen
eine wissenschaftliche Webseite. Die restlichen 23 der 29 URL n-Gramme aus den
100 Attributen mit dem héchsten Gewicht nehmen hauptséichlich den hinteren Teil
der 100 Attribute ein. Hierbei handelt es sich in erster Linie um Teile aus Stiadten-
amen, die Teile der Internetadresse einer Universitét sind (z. B. urg aus Hamburg,
Augsburg oder Magdeburg) sowie um Teile aus Fachrichtungen (z. B. Physik oder
Informatik).

Wie bereits bei den Shopseiten gewichtet die SVM unter anderem die Anzahl der
Stoppworter insgesamt und die Anzahl der Stoppworter im Verhéltnis zur Linge
der Datei hoch, wobei sie hier Indiz fiir eine wissenschaftliche Webseite sind.

Unerwiinschte Webseiten Bei den unerwiinschten Webseiten gewichtet die SVM
wieder lediglich ein URL-Attribut so hoch, dass es zu den 100 Attributen mit den
hochsten Gewichten gezdhlt wird. Demnach gelten viele Ziffern in der URL als
Indiz gegen eine unerwiinschte Webseite.

Die 3-Gramme, die von der SVM hoch gewichtet werden, kommen in der Regel
entweder nur in der positiven oder nur in der negativen Klasse vor, jeweils aber
nicht besonders héufig, so dass sie nur bei wenigen Webseiten als zusitzliches
Attribut zu einer Verbesserung fiihren. Das hochste Gewicht unter den 3-Grammen
erhdlt for aus Forum als Indiz gegen eine unerwiinschte Webseite. Die 3-Gramme
pag und age aus Page als Indiz gegen eine unerwiinschte Webseite erhalten ebenfalls
ein hohes Gewicht, wobei age als Teil von Gebrauchtwagen auch in den URLs der
unerwiinschten Webseiten vorkommt und ein geringeres Gewicht erhélt. Weitere 3-
Gramme sind beispielsweise omi und mio als Teil von www.promio.net. Bei nur zwei
Fundstellen in den nicht unerwiinschten Webseiten gegeniiber keiner Fundstelle in
den unerwiinschten Webseiten fiihrt dieses Attribut allerdings bei den meisten
Webseiten zu keiner Verbesserung der Klassifikation.

Viele Stoppworter gelten als Indiz gegen eine unerwiinschte Webseite.
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Attributgewichte auf den HTML-Dateien

HTML-Dateien Foren | Nachr. | Shops | Wissensch. | Unerw.
Wortattribute (aus WVTool) 62 62 75 53 57
Synonymgruppen 6 6 8 D 12
URL Attribute 4 3 0 4 0
URL n-Gramme 15 23 12 29 16
HTML 8 4 3 1 7
Satzzeichen 3 1 2 4 7
Stoppworter 2 1 0 4 1

Tabelle 5.14.: Verteilung der Attribute fiir HTML-Dateien

Die entsprechende Verteilung der 100 héchsten Attributgewichte fiir die HTML-
Dateien ist in Tabelle 5.14 dargestellt. Die hoch bewerteten URL Attribute und
URL n-Gramme sind dieselben wie fiir die Google-Schnipsel, weshalb sie an dieser
Stelle nicht nocheinmal untersucht werden.

Forenseiten Die von der SVM hoch bewerteten HTML-Attribute sind die Anzahl
der Links sowie die Anzahl der internen Links (also Links auf andere Webseiten
desselben Forums) insgesamt und im ersten und vierten Fiinftel. Hoch gewichtet
wurde auch die Anzahl der Bilder auf der Webseite insgesamt sowie die Anzahl der
Bilder in den letzten beiden Fiinfteln. Ob ein Feld zur Passworteingabe auf der
Webseite enthalten ist, dient der SVM ebenfalls als relevantes Attribut fiir eine
Forenseite.

Relevante Satzzeichenattribute sind dem Gewicht nach die Anzahl der Fragezei-
chen absolut und im Verhaltnis zur Textldnge. Mit im Schnitt 14,3 Fundstellen in
den Forenseiten und 3,1 Fundstellen in den nicht Forenseiten ist der Einfluss der
in den Anfang der HTML-Datei geschriebenen URL hier vernachléssigbar, da in
den URLs der Forenseiten im Schnitt lediglich 0.45 Fragezeichen enthalten sind.

Nachrichtenseiten Die Anzahl der Bilder insgesamt sowie in den mittleren drei
Fiinfteln dienen der SVM dem Gewicht nach als gutes Indiz fiir eine Nachrichten-
seite.

Gegen eine Nachrichtenseite spricht das Vorhandensein vieler Satzzeichen im
oberen Teil der Webseite.

Onlineshops Viele Satzzeichen im Verhéltnis zur Lainge der Webseite sowie viele
kurz aufeinander folgende Satzzeichen (wie sie vor allem in Aufzdhlungen vorkom-
men) sind dem Gewicht nach ein gutes Attribut fiir eine Shopseite. Ein enthaltenes
Passwortfeld dient der SVM ebenfalls als Indiz fiir eine Shopseite. Fiir einen Shop
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5.4. Auswertung der Ergebnisse

sprechen viele interne Links, im Gegensatz dazu sind viele externe Links ein Indiz
gegen einen Shop.

Wissenschaftliche Webseiten Das einzige hoch bewertete HTML-Attribut ist
hier die Anzahl der Links im Verhéaltnis zur Textldnge. Dabei sprechen viele Links
gegen eine wissenschaftliche Webseite.

Ebenfalls gegen eine wissenschaftliche Webseite sprechen viele kurz aufeinander
folgende Satzzeichen, wogegen viele etwas weiter auseinander liegende Satzzeichen
ein flir wissenschaftliche Webseiten sprechendes Attribut sind.

Viele kurz aufeinander folgende Stoppworter dienen als Hinweis auf eine wis-
senschaftliche Webseite, wobei viele Stoppworter im ersten Fiinftel der Webseite
wiederum gegen eine wissenschaftliche Webseite sprechen.

Unerwiinschte Webseiten Die SVM bewertet ein vorhandenes Passwortfeld,
viele Bilder im Verhéltnis zur Lange der Webseite sowie viele interne Links als At-
tribute gegen eine unerwiinschte Webseite, viele externe Links sprechen wiederum
fiir eine unerwiinschte Webseite.

Viele kurz aufeinander folgende Satzzeichen, vor allem viele Punkte, werden hier
mit einem hohen Gewicht als Attribut fiir eine unerwiinschte Webseite belegt.

5.4.3. Untersuchung der Verschlechterung durch zusatzliche
Attribute

Im Folgenden wird diskutiert, warum die zusétzlichen Attribute an einigen Stellen
zu einer Verschlechterung der Klassifikation fiihren und warum eine Verschlechte-
rung durch zusétzliche Attribute iiberhaupt méoglich ist.

Overfitting

Eine mogliche Erkldrung fiir die stellenweise Verschlechterung durch zuséitzliche
Attribute konnte darin liegen, dass die SVM ihr gelerntes Modell zu genau an die
Trainingsdaten anpasst. Auf den gelernten Daten wird dann sehr gut klassifiziert,
die Klassifikation neuer Daten gelingt hingegen nur schlecht. Dieses Problem wird
im maschinellen Lernen mit Uberanpassung (engl. overfitting) bezeichnet. Man
kann es in gewisser Weise auch mit auswendig lernen vergleichen, ohne das gelernte
Wissen dann auf neue Aufgaben iibertragen zu kénnen.

Ein im Allgemeinen guter Hinweis auf Overfitting ist ein geringer Trainingsfeh-
ler (Fehler bei der Klassifikation der Daten, auf denen gelernt wurde) aber eine
schlechte Accuracy in der Kreuzvalidierung. Zur Bestimmung des Trainingsfeh-
lers wird ein Modell auf allen Daten eines Datensatzes gelernt, das dann wieder
zur Klassifikation derselben Daten verwendet wird. Klassifiziert die SVM hier nur
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wenige oder keine Beispiele falsch, so hat sie ein Modell gelernt, welches die Trai-
ningsdaten gut erklirt. Bei der Kreuzvalidierung wird dagegen nur auf einem Teil
der Daten gelernt und das errechnete Modell dann auf den Rest der Daten ange-
wendet wird. Macht die SVM dort dann viele Fehler, ist das gelernte Modell zu
genau auf die Daten zugeschnitten auf denen gelernt wurde, 1asst sich jedoch nicht
auf die restlichen Daten iibertragen.

Da die Verschlechterung durch zusétzliche Attribute am deutlichsten bei den
Google-Schnipseln der Nachrichtenseiten durch Hinzunahme der Stoppwortattri-
bute ist (vgl. Tabelle 5.3), wird dieser Fall exemplarisch untersucht.

Ein Training nur auf den Wortvektoren der Google-Schnipsel fiihrt mit dem
auch bei der Kreuzvalidierung verwendeten Kostenparameter C' = 1000 dazu, dass
die SVM mit dem auf diesen Daten gelernten Modell alle 400 Webseiten richtig
klassifiziert. Kin Training mit anschliefsender Anwendung fiir die um die Stopp-
wortattribute erweiterten Wortvektoren fiihrt ebenfalls dazu, dass die SVM alle
400 Beispiele richtig klassifiziert. Hier ldsst sich also keine Aussage dariiber tref-
fen, ob die SVM im Fall der zusétzlichen Attribute aufgrund von Overfitting ein
schlechteres Ergebnis liefert. Dasselbe Verhalten zeigt sich hier fiir C' = 100. Senkt
man den C-Wert weiter auf 10 herab, klassifiziert die SVM ohne die Stoppwort-
attribute fiinf der 400 Dokumente falsch, mit den Stoppwortattributen werden
13 Webseiten falsch klassifiziert. Auch dies liefert keinen Hinweis auf Overfitting,
da die Kreuzvalidierung mit C' = 10 mit den Stoppwortattributen ebenfalls ein
schlechteres Ergebnis als ohne liefert, hier aber keinen geringeren Trainingsfehler
macht.

Dieses Verhalten zeigt sich auch in den anderen Fillen, in denen zusitzliche
Attribute zu einer Verschlechterung der Klassifikation fithren. Die Verschlechterung
lasst sich hier also nicht auf Overfitting zuriickfithren.

Verinderung des Merkmalsraumes

Das Hinzufiigen weiterer Attribute fithrt zu lingeren Merkmalsvektoren (die Wort-
vektoren werden um zusétzliche Attribute ergénzt) und dadurch auch zu einem
Merkmalsraum mit hoherer Dimension. Folglich wird hier auch eine andere Hy-
perebene gefunden, die sich fiir die verdnderte Aufgabe schlechter eignen kann,
als die gefundene Hyperebene der urspriinglichen Klassifikationsaufgabe. Dadurch
kann es in diesem Fall zu den geringen Verschlechterungen der Accuracy an einigen
Stellen kommen.
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5.5. Klassifikation der Google-Schnipsel durch ein
mit HTML-Dateien gelerntes Modell

Die Klassifikation der HTML-Dateien liefert in den durchgefiihrten Versuchen bes-
sere Ergebnisse als eine Klassifikation der Google-Schnipsel. Es ist durchaus denk-
bar, dass sich das anhand der HTML-Dateien gelernte Modell auch zur Klassifi-
kation der Google-Schnipsel eignet und zu besseren Ergebnissen fiihrt, als ein auf
den Google-Schnipseln trainiertes Modell.

Um dies zu iiberpriifen, wird fiir jede Klasse eine SVM mit den HTML-Dateien
trainiert und zur Klassifizierung der Google-Schnipsel verwendet. Damit sich das
gelernte Modell der HTML-Dateien auf die Google-Schnipsel anwenden lédsst, miis-
sen in beiden Féllen die gleichen Wortvektoren verwendet werden. Sie werden daher
beim Training mit den HTML-Dateien fiir jede Klasse exportiert und zur Erzeu-
gung der Wortvektoren fiir die Klassifizierung der Google-Schnipsel verwendet.
Das in Yale zur Erzeugung der Wortvektoren benutzte WordVectorTool Plugln
(vgl. Kapitel 5.2.1) bietet hierfiir die bendtigten Schnittstellen.

Tabelle 5.15 stellt fiir jede Klasse die Accuracy eines mit den HTML-Dateien
trainierten Modells der Accuracy eines mit Google-Schnipseln trainierten Mo-
dells gegeniiber. In beiden Fallen wird das Modell zur Klassifikation der Google-
Schnipsel verwendet.

Klasse Training mit Training mit
HTML-Dateien | Google-Schnipseln

Foren 64,25 90,17

Nachrichten 65,25 84,42

Shops 86,00 82,33

Wissenschaftliche 76,75 74,83

Unerwiinschte 80,77 69,37

Tabelle 5.15.: Training mit HTML-Dateien, Klassifikation der Google-Schnipsel

Fiir Foren- und Nachrichtenseiten ergibt sich eine hohere Accuracy, wenn zur
Klassifikation der Google-Schnipsel das mit diesen Schnipseln trainierte Modell
verwendet wird. Bei den Shops, wissenschaftlichen und unerwiinschten Webseiten
lassen sich die Google-Schnipsel mit dem anhand der HTML-Dateien trainierten
Modell besser klassifizieren als mit dem Modell, das auf den Google-Schnipseln
trainiert wurde.

Begriinden lassen sich die Ergebnisse der Foren- und Nachrichtenseiten dadurch,
dass viele Worter, die in den HTML-Dateien vorhanden sind und die Lage der ge-
lernten Hyperebene mafgeblich bestimmen, in den Google-Schnipseln nur selten
oder gar nicht vorkommen. Ein gutes Beispiel hierfiir liefert das Wort registrieren,
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das in 127 der 200 HTML-Dateien von Forenseiten und in nur sieben der 200 Web-
seiten, die keine Foren sind, vorkommt. Die SVM gewichtet das Wort mit einem
entsprechend hohen Gewicht fiir eine Forenseite. Das Wort kommt aber in kei-
nem der 200 Google-Schnipsel zu Forenseiten vor. Dadurch lasst sich das gelernte
Modell nur sehr schlecht zur Klassifikation der (Google-Schnipsel verwenden.

Die Verbesserung der Klassifikation der Google-Schnipsel durch das mit HTML-
Dateien trainierte Modell fiir Shops, wissenschaftliche und unerwiinschte Websei-
ten lasst sich dadurch erkldren, dass die SVM die Relevanz einzelner Worter mit
Hilfe der umfangreicheren HT'ML-Dateien genauer bestimmen kann, als mit den
kurzen Google-Schnipseln. So kommt der Begriff Mwst in den Google-Schnipseln
der Shopseiten in lediglich zwei der 200 Treffer vor, die SVM gewichtet den Begriff
daher sehr niedrig. In den HTML-Dateien kommt der Begriff in 67 Shopseiten und
in nur drei der Webseiten vor, die keine Shops sind. Das Attribut erhilt hier ein
entsprechend hohes Gewicht.

5.6. Fazit zur Klassifikation nach
Benutzerpraferenzen

Die Versuche zur Klassifikation nach Benutzerpriaferenzen haben gezeigt, dass sich
auf den Google-Schnipseln und HTML-Dateien durch die in Kapitel 4 beschriebe-
nen zusitzlichen Attribute fiir fast alle untersuchten Klassen eine Verbesserung der
Klassifikation erreichen lasst. Vor allem bei den kurzen Google-Schnipseln kénnen
erhebliche Verbesserungen erzielt werden, was sich am deutlichsten bei den wis-
senschaftlichen und den unerwiinschten Webseiten zeigt.

Nicht alle Attribute lieferten die gewiinschten Erfolge. Die URL Attribute fiihr-
ten bei der Klassifikation von Nachrichten-, wissenschaftlichen und unerwiinschten
Webseiten zu teilweise deutlichen Verbesserungen, vor allem bei einer Klassifika-
tion der Google-Schnipsel. Zur Filterung von Foren und Onlineshops waren sie
dagegen wenig hilfreich. Die URL n-Gramme fiihrten, mit Ausnahme der HTML-
Dateien der unerwiinschten Webseiten, bei allen Klassen zu einer besseren Klassi-
fikation.

Durch die Verwendung von Synonymgruppen konnte lediglich die Klassifikation
von Foren und wissenschaftlichen Webseiten verbessert werden, fiir die anderen
Klassen waren sie wenig erfolgreich.

Die vor allem zur Filterung unerwiinschter Webseiten eingefiihrten Stoppwort-
und Satzzeichenattribute trugen zu einer besseren Erkennung solcher Webseiten
anhand der Google-Schnipsel bei, fiir die HT'ML-Dateien konnte lediglich mit den
Satzzeichenattributen eine Verbesserung erzielt werden. Entgegen der urspriingli-
chen Vermutung waren diese Attribute zur Erkennung von Shops wenig hilfreich,
durch die Satzzeichenattribute konnte aber eine bessere Klassifikation von wissen-
schaftlichen Webseiten erreicht werden.

o8



5.6. Fazit zur Klassifikation nach Benutzerpraferenzen

In den durchgefiihrten Versuchen stellte sich heraus, dass die Klassifikation von
Webseite allein iiber die von Google gelieferten Informationen mit den hier zu-
sitzlich erzeugten Attributen bei Foren- und Nachrichtenseiten nur geringfiigig
schlechter ist, als eine Klassifikation iiber die vollstindigen HTML-Dateien, die
allein aufgrund der Ubertragungszeit fiir die Dateien wesentlich zeitintensiver ist.
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6. Ahnlichkeit von Texten

Wie in Abschnitt 2.2 bereits vorgestellt wurde, ist ein weiteres, bei der Suche iiber
eine Internet-Suchmaschine auftretendes Problem, dass sich in einer Trefferliste
Webseiten befinden, die sich inhaltlich kaum oder {iberhaupt nicht unterscheiden.

Im Folgenden wird eine Methode erldutert, mit der sich die Ahnlichkeit von Tex-
ten berechnen ldsst. Auflerdem wird erlautert, auf welchen Daten eine Erkennung
dhnlicher Suchtreffer sinnvoll erscheint. In Kapitel 7 wird untersucht, ob sich mit
diesem Verfahren tatsichlich inhaltlich &hnliche Webseiten erkennen und ausfiltern
lassen.

6.1. AhnlichkeitsmaR: Cosinus des Winkels
zwischen den Wortvektoren

Ein weit verbreitetes und einfaches Maf zur Bestimmung der Ahnlichkeit von
Dokumenten ist das Cosinusmaf. Dabei wird der Cosinus des Winkels « (siche
Abbildung 6.1) zwischen den Wortvektoren zweier Dokumente bestimmt.

F 3

-
L

Abbildung 6.1.: Winkel zwischen zwei Wortvektoren

Bei einem Cosinus von genau 1 ist der Winkel zwischen den Wortvektoren 0, die
Dokumente gelten als gleich. Ein kleiner Wert fiir den Cosinus entspricht einem
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6.2. Ahnlichkeit von Suchtreffern

grofen Winkel zwischen den beiden Wortvektoren, die Dokumente haben dann nur
eine geringe Ahnlichkeit.

Der Cosinus ¢ des Winkels zwischen den Wortvektoren d_; und d; zweier Doku-
mente ¢ und j errechnet sich iiber

i

C= ——M——
[ldal| - 11d;]|

Wie schon bei der Textklassifikation wird auch bei der Ahnlichkeitsberechnung
durch die Textreprisentation iiber Wortvektoren die Reihenfolge der Worter im
jeweiligen Dokument aufter Acht gelassen.

Ebenfalls nicht beriicksichtigt wird der Fall, dass der Winkel zwischen den Wort-
vektoren der Dokumente ¢ und j auch dann genau 0 und der Cosinus somit 1 ist,
wenn jedes Wort in Dokument ¢ mit jeweils gleichem Faktor mehrfach so oft vor-
kommt wie in Dokument j. Die Wortvektoren verlaufen dann parallel. Dieser Fall
tritt in der Praxis kaum auf und wird daher nicht weiter beriicksichtigt.

6.2. Ahnlichkeit von Suchtreffern

Zur Berechnung der Ahnlichkeit von Suchtreffern stellt sich die Frage, auf wel-
chen Daten eine Berechnung sinnvoll ist. Reichen die Informationen der Google-
Schnipsel aus oder fiihrt erst ein Vergleich der jeweils verlinkten Webseite zu einer
zuverlassigen Erkennung dhnlicher Suchtreffer.

6.2.1. Google-Schnipsel

Ausgangssituation fiir die Filterung gleicher oder inhaltlich dhnlicher Suchtreffer
anhand der Google-Schnipsel ist die Suche nach bestimmten Begriffen. Dabei liefert
Google neben der URL zu jeder Webseite den Titel und einen Textausschnitt, der
die Suchbegriffe enthilt. Es ist anzunehmen, dass Google fiir zwei inhaltlich nahezu
gleiche Webseiten, die beide in der Trefferliste zur selben Suchanfrage enthalten
sind, auch den entsprechend gleichen Ausschnitt liefert.

Von zwei gleichen Ausschnitten ldsst sich aber nicht automatisch auf den glei-
chen Inhalt der entsprechenden Webseiten schliefsen. Ein gutes Beispiel sind hier
zwei Webseiten, die beide denselben Text zitieren und ihn dann unterschiedlich
kommentieren. Kommen die Suchbegriffe nur in dem =zitierten Text vor, so er-
hilt man fiir beide Webseiten sehr wahrscheinlich den gleichen Ausschnitt in der
Google-Auflistung. Der jeweilige Kommentar zu dem zitierten Text und damit der
Rest der entsprechenden Webseite kann allerdings génzlich verschieden sein.

Betrachtet man die URLs von zwei Webseiten zu verschiedenen Beitrégen in
einem Forum oder einer Nachrichtenseite, so unterscheiden sie sich oft nur in we-
nigen Ziffern, die die Nummer des Beitrags angeben. Eine dhnliche URL l&sst also
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nicht auf zwei inhaltlich dhnliche Webseiten schliefen. Fiir die Versuche in Kapi-
tel 7 wird fiir eine Ahnlichkeitsberechnung von zwei Suchtreffern anhand der von
Google gelieferten Informationen die URL daher aufser Acht gelassen und lediglich
der Titel der Webseite und der gelieferte Ausschnitt betrachtet.

6.2.2. HTML-Dateien

Bei den Spiegelungen des Open Directory Project aus Abbildung 2.7 auf Seite 10
wird von den Webseitenbetreibern meist ein unterschiedliches Layout zur Darstel-
lung der Webseite verwendet. Haufig werden die Webseiten noch um Werbeeinblen-
dungen oder eigenen Text erginzt. Die HTML-Dateien der jeweiligen Webseiten
enthalten dann zur Darstellung des unterschiedlichen Layouts auch unterschiedli-
chen HTML-Code. Es reicht also nicht aus, als Kriterium fiir zwei als inhaltlich
gleich geltende Webseiten nahezu dhnliche HTML-Dateien, also einen Cosinus von
fast 1 zu fordern.

Schlagzeilen Newsletrer 3 Minuten RSS Mobil | # Startseite 3 Wetter
Q Archiv @

SPIEGEL ONLINE

NACHRICHTEN
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Abbildung 6.2.: Spiegel Beitrag 1

Andererseits gibt es Webseiten, die ein festes Layout haben und jeweils nur einen
anderen Artikel zeigen. Die beiden Beitrdge aus Abbildung 6.2 und 6.3 behandeln
unterschiedliche Themen, der Kopf der Webseite, die gesamte rechte Hilfte so-
wie die nicht abgebildeten Hinweise und Links am Ende der Webseite sind aber
identisch.

Die HTML-Datei zu Abbildung 6.2 besteht aus 6545 Woértern, der im Browser
dargestellte Text enthélt lediglich 1155 Worter. Die restlichen 5390 Worter stam-
men aus HTML-Code und werden zu einem groften Teil auch in der HTML-Datei
der Webseite aus Abbildung 6.3 enthalten sein. Es ergibt sich daher automatisch
eine starke Ahnlichkeit der HTML-Dateien, die zu einem groken Teil aus gleichem
HTML-Code bestehen.
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Abbildung 6.3.: Spiegel Beitrag 2

Es stellt sich die Frage, ob es ausreicht, nur die kompletten HTML-Dateien zu
vergleichen. Wahrscheinlich ist es notwendig, zuvor mit einem geeigneten Parser

den Textinhalt der Webseiten zu exrahieren,

um so einen Vergleich nur iiber den

Text durchfiithren zu kénnen, welcher bei einer Betrachtung der Webseite auch im

Browser angezeigt wird.

Zur Extraktion der Textinhalte der HT'ML-Dateien wird fiir die folgenden Versu-
che der unter htmlparser.sourceforge.net zum Download angebotene HTML Parser
in der derzeit aktuellen Version 1.6 verwendet. Er ist in der Lage, HTMIL-Dateien
vollstindig von HTML-Code zu befreien und den reinen Textinhalt der entspre-

chenden Webseite auszugeben.
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ahnlicher Webseiten

Zunachst wird untersucht, auf welchen Daten eine Filterung dhnlicher Suchtreffer
iiberhaupt Sinn macht. Lassen sich dhnliche Webseiten allein anhand der Infor-
mationen der Google-Schnipsel erkennen, oder miissen die jeweiligen Webseiten
heruntergeladen und verglichen werden? Reicht es im Fall der heruntergeladenen
Webseiten aus, einfach die gesamten HTML-Dateien zu vergleichen, oder muss zu
jeder Webseite der im Browser angezeigte Text extrahiert werden, um nicht auch
den in der Datei enthaltenen HTML-Code in den Vergleich mit einzubeziehen?

Anschliefsend stellt sich die Frage nach einem geeigneten Schwellwert, ab dem
zwei Webseiten als gleich gelten und eine davon ausgefiltert werden kann. Dafiir ist
zu ermitteln, was fiir Cosinuswerte sich fiir inhaltlich dhnliche Webseiten ergeben
und wie grofs der Abstand zu Cosinuswerten inhaltlich verschiedener Webseiten
ist.

7.1. Vergleich zwischen Google-Schnipsel,
HTML-Datei und extrahiertem Texten

Um zu iiberpriifen, auf welchen Daten eine Ahnlichkeitsberechnung iiberhaupt
Sinn macht, werden zu inhaltlich dhnlichen und inhaltlich verschiedenen Webseiten
jeweils die Cosinuswerte der Google-Schnipsel, der kompletten HTML-Dateien und
der aus den HTML-Dateien extrahierten Texte verglichen.

Als dhnliche Treffer werden hier jeweils fiinf inhaltlich gleiche Webseiten der in
Abbildung 2.6 auf Seite 9 dargestellten Treffer zur Suche nach ,Datenmodellierung
Transformation® (im Folgenden als XML-Kurse bezeichnet) und fiinf inhaltlich
gleiche Spiegelungen des Open Directory Project der in Abbildung 2.7 auf Seite
10 dargestellten Suche nach ,,Hochzeit Trinkspiele Biertest verwendet.

Als inhaltlich verschiedene Webseiten werden fiinf Meldungen des Heise New-
stickers (www.heise.de/newsticker) und fiinf Wikipedia Artikel (de.wikipedia.org)
untersucht. Die Webseiten prasentieren sich jeweils im gleichen Layout, die darge-
stellten Nachrichten und Artikel sind aber inhaltlich verschieden.

Fiir die vier eben genannten Beispielklassen wird zu jeder Klasse der Mittelwert

aller paarweise errechneten Cosinuswerte der fiinf Treffer ermittelt, je einmal fiir
die Google-Schnipsel, die komplette HTML-Datei und fiir den durch den HTML
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Parser gefilterten Text der Webseite. Tabelle 7.1 stellt die jeweiligen Mittelwerte
gegeniiber.

Webseiten Google-Schnipsel | HTML-Datei | Gefilterter Text
XML-Kurse 0,9684 0,8441 0,9483
Open Directory Project 0,8978 0,6132 0,9929
Heise Newsticker 0,4355 0,9843 0,7721
Wikipedia 0,5274 0,9159 0,6052

Tabelle 7.1.: Vergleich der Cosinuswerte

Die Cosinuswerte der Google-Schnipsel sind fiir die inhaltlich gleichen Treffer der
XML-Kurse (0,9684) und die Spiegelungen des Open Directory Project (0,8978) im
Schnitt deutlich hoher als die Cosinuswerte der inhaltlich unterschiedlichen Treffer
zu Meldungen des Heise Newstickers (0,4355) und der Wikipedia Artikel (0,5274).

Die inhaltlich verschiedenen, aber im Layout gleichen Meldungen des Heise New-
stickers und die verschiedenen Wikipedia Artikel scheinen bei einer Berechnung des
Cosinus auf den kompletten HTML-Dateien mit einem Schnitt von 0,9843 (Hei-
se Newsticker) und 0,9159 (Wikipedia) sehr &hnlich zu sein. Dagegen sind die
inhaltlich nahezu identischen, aber im Layout verschiedenen Webseiten der XML-
Kurse und der Spiegelungen des Open Directory Project mit Cosinuswerten von
im Schnitt 0,8441 bzw. 0,6132 deutlich unterschiedlicher.

Ein dhnliches Bild wie bei den Google-Schnipseln zeigt sich bei einem Vergleich
der aus den HTML-Dateien gefilterten Texte. Fiir die inhaltlich gleichen XML-
Kurse betrigt der Cosinus im Schnitt 0,9483, fiir die Webseiten des Open Direc-
tory Project liegt er bei 0,9929. Die Cosinuswerte der inhaltlich unterschiedlichen
Meldungen des Heise Newstickers und der verschiedenen Wikipedia Artikel sind
mit einem Schnitt von 0,7721 (Heise Newsticker) bzw. 0,6052 (Wikipedia) deutlich
geringer.

Das Erkennen dhnlicher Webseiten ist iiber einen Vergleich der ungefilterten
HTML-Dateien also nicht moglich. Inhaltlich unterschiedliche Webseiten, die sich
im selben Layout prisentieren, haben aufgrund des HTML-Codes wesentlich mehr
Ahnlichkeit, als zwei inhaltlich nahezu gleiche Webseiten, die sich lediglich im
Layout unterscheiden. Auf den Google-Schnipseln und den mit dem HTML Par-
ser gefilterten HTML-Dateien gehen die Cosinuswerte fiir inhaltlich &hnliche und
inhaltlich verschiedene Treffer hier in die richtige Richtung auseinander, fiir in-
haltlich dhnliche Webseiten ergeben sich also hohe und fiir inhaltlich verschiedene
Webseiten niedrige Cosinuswerte.
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7.2. Versuche mit Google-Schnipseln und
gefilterten HTML-Dateien

Um im Folgenden eine Filterung &hnlicher Webseiten iiber die Google-Schnipsel
und die gefilterten HTML-Dateien weiter auf ihre Machbarkeit zu priifen und nach
einem geeigneten Schwellwert zu suchen, werden die in Kapitel 5 zur Klassifikation
nach Benutzerpriaferenzen gesammelten Daten auf dhnliche Treffer untersucht.

Da ein inhaltlicher Vergleich der vielen Webseiten manuell kaum moglich ist,
wird fiir alle paarweisen Kombinationen unter den Treffern einer Klasse der Cosi-
nus errechnet. Anschliefend werden fiir Paare mit einem hohen Cosinuswert (min-
destens 0,9) die entsprechenden Webseiten verglichen und tiberpriift, ob sie inhalt-
lich tatsédchlich dhnlich sind. Auf diese Weise soll ermittelt werden, was fiir Werte
sich fiir inhaltlich gleiche Treffer ergeben und wie grofs der Unterschied zu den
Cosinuswerten von inhaltlich verschiedenen Treffern ist.

Liefert eine Berechnung des Cosinus fiir zwei Treffer mit dhnlichem Seiteninhalt
nur einen kleinen Wert, so bleiben auf diese Weise unter Umstidnden inhaltlich
ahnliche Webseiten unerkannt. Zur Suche nach einem geeigneten Schwellwert, bei
dem verschiedene Webseiten nicht féalschlich als &hnlich ausgefiltert werden, reicht
dieses Vorgehen jedoch aus.

7.2.1. Vergleich der Google-Schnipsel

Bei einem Vergleich der Google-Schnipsel ergeben sich fiir viele Trefferpaare hohe
Cosinuswerte, obwohl die entsprechenden Webseiten sich inhaltlich deutlich un-
terscheiden. Dies betrifft in der Regel verschiedene Webseiten desselben Forums,
derselben Nachrichtenseite oder desselben Shops.

Fiir zwei Treffer der Suche nach ,,Auto Lachgas“ betrigt der Cosinus der Google-
Schnipsel 0,9163, unter den Treffern zur Suche nach ,Schreibaby* finden sich zwei
Treffer mit einem Cosinus von 0,9520 und fiir zwei Treffer zur Suche nach ,Fritz
Box“ liegt der Cosinus bei 0,9247. Bei allen Paaren handelt es sich jeweils um
Webseiten desselben Forums, die inhaltlich unterschiedliche Beitrage darstellen.

Unter den Treffern zur Suche nach ,Windows Fehlermeldung® finden sich sogar
zwei Forenseiten fiir die der Cosinus genau 1 betréigt, die inhaltlich aber zu einem
sehr grofsen Teil verschieden sind. Der erste Beitrag der beiden Webseiten stammt
vom selben Nutzer und ist auf beiden Webseiten identisch, die restlichen Beitréige
anderer Nutzer auf den beiden Webseiten sind aber verschieden. Der Cosinus von
genau 1 erklért sich hier dadurch, dass Google bei der Suche nach ,Windows Feh-
lermeldung® zu beiden Treffern denselben Ausschnitt liefert, der aus dem ersten,
auf beiden Webseiten identischen Beitrag stammt.

Es gibt aber auch Paare von Treffern mit einem hohen Cosinuswert, die sich
inhaltlich kaum unterscheiden. Unter den Treffern zur Suche nach ,,Super Nanny*
finden sich zwei Treffer, fiir die der Cosinus der Google-Schnipsel 0,9538 betragt.
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Die beiden Webseiten stammen aus demselben Forum, bei einem der beiden Tref-
fer handelt es sich um die Archiv- bzw. Druckversion des anderen Treffers. Die
Webseiten unterscheiden sich also lediglich im Layout, die dargestellten Forenbei-
triage sind identisch. Das Gleiche gilt fiir zwei Treffer der Suche nach ,,Thunderbird
PGP* mit einem Cosinus von 0,9744 und fiir zwei Treffer der Suche nach ,/Tretlager
reparieren’ mit einem Cosinus von 0,9245. Auch hier ist der Inhalt jeweils gleich,
einer der Treffer prasentiert sich lediglich in einem einfacheren Layout.

Die Cosinuswerte der inhaltlich gleichen Webseiten heben sich nicht signifikant
von den zuvor aufgelisteten Beispielen unterschiedlicher Webseiten ab, selbst wenn
man den Cosinus von 1 fiir die beiden Treffer zur Suche nach ,Windows Fehler-
meldung” einmal ignoriert.

Bei den Treffern der anderen Klassen zeigt sich das gleiche Bild. Unter den Shop-
treffern zur Suche nach ,,DVD Player DivX* finden sich zwei Treffer mit einem Co-
sinus von 0,9459, die inhaltlich verschieden sind. Eine der beiden Webseiten bietet
einen bestimmten DVD-Player zum Verkauf an, auf der anderen Webseite werden
fiir verschiedene DVD-Player die jeweils giinstigsten Onlineshops aufgelistet.

Ein Beispiel fiir inhaltlich gleiche Shopseiten mit einem hohen Cosinus bieten
zwei Treffer zur Suche nach ,Videorekorder”. Der Cosinus der Google-Schnipsel zu
den inhaltlich bis auf den Titel nahezu gleichen Shops betrigt 0,9356. Er liegt
damit aber etwas unter dem Cosinuswert der soeben erwidhnten, inhaltlich ver-
schiedenen Treffer zur Suche nach ,DVD Player DivX*.

Diese Beispiele zeigen, dass es Paare von inhaltlich unterschiedlichen Treffern
gibt, fiir die der Cosinus iiber dem Wert mancher Paare von inhaltlich gleichen
Webseiten liegt. Auch unter den anderen Klassen gibt es Kombinationen von in-
haltlich unterschiedlichen Webseiten, fiir die der Cosinus der Google-Schnipsel ho-
her ist als der Cosinus von manchen inhaltlich gleichen Webseiten.

7.2.2. Vergleich der gefilterten HTML-Dateien

Fiir die jeweils zwei unterschiedlichen Treffer aus demselben Forum zur Suche nach
,2Auto Lachgas“, ,Schreibaby* und ,Fritz Box“, fiir die der Cosinus der (Google-
Schnipsel teilweise deutlich iiber 0,9 lag, betréigt der Cosinus der gefilterten HTML-
Dateien lediglich 0,7331, 0,6806 bzw. 0,7116. Die gefilterten HTML-Dateien lassen
sich hier also klar als unterschiedlich identifizieren.

Der Cosinus der beiden Treffer zur Suche nach ,Windows Fehlermeldung®, bei
denen der erste Beitrag gleich und die restlichen Antworten unterschiedlich wa-
ren, liegt fiir die gefilterten HTML-Dateien mit 0,9627 immer noch zu hoch, um
eindeutig auf zwei Webseiten mit unterschiedlichem Inhalt schlieften zu konnen.

Auch dies ist wieder nicht das einzige Beispiel fiir zwei Webseiten mit einem
hohen Cosinuswert, die sich im Inhalt unterscheiden. Unter den Treffern zur Suche
nach ,Windows Fehlermeldung” existieren zwei weitere Webseiten, die sich inhalt-
lich zwar unterscheiden, deren Cosinuswert mit 0,9830 aber sehr hoch ist.
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Die drei Paare von inhaltlich gleichen Forenseiten, von denen jeweils eine als Ar-
chivversion ein wesentlich schlichteres Layout besafs, lassen sich mit Cosinuswerten
von 0,6620 (Treffer zur Suche nach ,Super Nanny*), 0,8394 (,Thunderbird PGP*)
und 0,6733 (,, Tretlager reparieren”) nicht als inhaltlich gleich identifizieren, obwohl
die jeweils dargestellten Beitrége sich nicht unterscheiden. Die Cosinuswerte der
soeben erwahnten, inhaltlich unterschiedlichen Webseiten liegen deutlich hoher.

Unter den gefilterten HTML-Dateien gibt es deutlich weniger Beispiele von in-
haltlich verschiedenen Webseiten mit einem hohen Cosinus als unter den Google-
Schnipseln. Das zuletzt genannte Beispiel der Forenseiten, die einmal in normalem
Layout und einmal als optisch einfache Archivversion in der Trefferliste auftauchen,
zeigt deutlich, dass der Einfluss der Rahmen- und Linktexte selbst auf den gefilter-
ten HTML-Dateien noch zu hoch ist, um inhaltlich dhnliche Webseiten eindeutig
erkennen zu kdnnen.

7.3. Versuche mit einem anderen AhnlichkeitsmaR

Der Einsatz des Cosinusmafes fiihrt leider nicht zu einer sicheren Erkennung dhn-
licher Webseiten bzw. der entsprechenden Suchtreffer. Vor allem inhaltlich ver-
schiedene Webseiten, die nach einer Berechnung der Ahnlichkeit iiber den Cosinus
sehr dhnlich scheinen, machen das Verfahren zur Erkennung &hnlicher Suchtreffer
untauglich.

Zur Uberpriifung, ob mit einem anderen Verfahren bessere Ergebnisse erzielt
werden oder ob dies lediglich daran liegt, dass die Daten nicht die erforderlichen
Ahnlichkeiten und Unterschiede aufweisen, werden die zuvor durchgefiihrten Ver-
suche mit einem anderen Ahnlichkeitsmaf wiederholt. Als zweites Maf dient die
Distanz zwischen den Wortvektoren (bzw. zwischen den entsprechenden Punkten
im Raum). Zur Bestimmung der Distanz von zwei Wortvektoren wird die eukli-
dische Distanz verwendet, der auf Seite 19 erldutert ist. Je geringer die Distanz
zwischen zwei Wortvektoren, desto d&hnlicher sind sich die jeweiligen Dokumente.

Tabelle 7.2 stellt die Mittelwerte der Klassen gegeniiber, die bereits unter Ver-
wendung des Cosinusmafes zum Vergleich von inhaltlich dhnlichen Webseiten mit
unterschiedlichem Layout und inhaltlich verschiedenen Webseiten mit gleichem
Layout verwendet wurden. Es iiberrascht nicht, dass sich die Werte der ungefil-
terten HTML-Dateien aufgrund des enthaltenen HT'ML-Codes wieder nur zur Er-
kennung von Webseiten mit gleichem Layout eignen und eine Filterung inhaltlich
dhnlicher Seiten auch hier lediglich {iber die Google-Schnipsel und die gefilterten
HTMIL-Dateien sinnvoll ist.

Leider zeigt sich auch bei einer Ahnlichkeitsberechnung der zur Klassifikation
nach Benutzerpriferenzen gesammelten Daten iiber die euklidische Distanz das-
selbe Bild wie bei einer Ahnlichkeitsberechnung iiber das Cosinusmak. Es finden
sich viele Beispiele von inhaltlich verschiedenen Google-Schnipseln und gefilter-
ten HTML-Dateien, zu denen die euklidische Distanz zwischen den Wortvektoren
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Webseiten Google-Schnipsel | HTML-Datei | Gefilterter Text
XML-Kurse 0,2810 1,0470 0,4544
Open Directory Project 0,5235 1,6577 0,1352
Heise Newsticker 1,7994 0,3485 1,7209
Wikipedia 1,3102 0,8012 1,8097

Tabelle 7.2.: Vergleich der Distanz zwischen den Wortvektoren

geringer ist als zwischen den Wortvektoren einiger Treffer, die sich inhaltlich un-
terscheiden.

7.4. Fazit zu den Ergebnissen

In den durchgefiihrten Versuchen wird klar, dass das Erkennen inhaltlich dhnli-
cher Webseiten weder iiber die Google-Schnipsel noch iiber die gefilterten HTML-
Dateien méglich ist. Ein Vergleich der ungefilterten HTML-Dateien scheidet zur
Bestimmung #hnlicher Webseiten aus, da die Ahnlichkeit dieser Dateien aufgrund
des enthaltenen HTML-Codes fiir zwei inhaltlich verschiedene Webseiten mit glei-
chem Layout deutlich hoher ist, als fiir zwei inhaltlich gleiche Webseiten, die sich
in einem unterschiedlichen Layout prisentieren.

Unter den Google-Schnipseln finden sich etliche Treffer, fiir die der Cosinus trotz
unterschiedlichem Inhalt der Webseite hoher (bzw. die euklidische Distanz gerin-
ger) ist, als fiir inhaltlich gleiche Treffer. Es ldsst sich also kein sinnvoller Schwell-
wert definieren, ab dem zwei Treffer als gleich gelten und ausgefiltert werden kon-
nen, ohne dass Webseiten mit unterschiedlichem Inhalt filschlich als stark dhnlich
ausgefiltert werden wiirden.

Selbst auf den mit dem HTML Parser gefilterten HTMIL-Dateien gab es Paare
von Webseiten mit einem Cosinus von fast 1 (bzw. einer euklidischen Distanz von
fast 0), die sich inhaltlich dennoch unterschieden. Auch hier liegen die Cosinuswerte
einiger Paare inhaltlich gleicher Webseiten deutlich niedriger (bzw. die euklidische
Distanz hoher).
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8. Zusammenfassung und
Ausblick

8.1. Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurden Methoden untersucht, mit denen sich
die Trefferlisten von Internet-Suchmaschinen reduzieren lassen, damit dem Nutzer
weniger Treffer prisentiert werden, die ihn (bei seiner aktuellen Anfrage) nicht
interessieren und bei der Suche im Internet unnotig aufhalten.

Behandelt wurden dabei drei Aspekte: das Klassifizieren von Webseiten nach
vorgegebenen Klassen, das Erkennen von Webseiten, die sich inhaltlich kaum oder
gar nicht unterscheiden und das Ausfiltern generell unerwiinschter Webseiten.
Mit generell unerwiinschten Webseiten waren dabei vor allem weitere Internet-
Suchmaschinen und Webseiten gemeint, die einfach nur haufig gesuchte Begriffe
aufzdhlen, um so fiir méglichst viele Suchbegriffe als Treffer mit ausgegeben zu
werden.

Die Klassifikation von Webseiten nach vorgegebenen Kategorien konnte mit zu-
sitzlichen text- und webseitenspezifischen Merkmalen gegeniiber der reinen Text-
klassifikation fiir fast alle behandelten Klassen verbessert werden. Es wurde eben-
falls gezeigt, dass fiir manche Klassen eine Klassifikation iiber die in der Trefferliste
der Internet-Suchmaschine enthaltenen Informationen, also ohne die entsprechende
Webseite zu betrachten, bereits zu einer praktisch nutzbaren Klassifikation fiihrt.

Die Erkennung generell unerwiinschter Webseiten wurde ebenfalls mit Metho-
den der Textklassifikation behandelt und konnte auch durch zusétzliche Attribute
verbessert werden.

Die Versuche zur Erkennung inhaltlich dhnlicher oder gleicher Webseiten ha-
ben gezeigt, dass eine Erkennung ohne weiteres weder iiber die in der Trefferliste
der Internet-Suchmaschine enthaltenen Informationen noch iiber die entsprechen-
den Webseiten moglich ist. Zwei dhnliche Ausschnitte in der Trefferliste kénnen
aus einem kleinen Abschnitt der Webseiten stammen, die sonst aber vollig unter-
schiedlich sein kénnen. Die Treffer schienen dann sehr dhnlich oder sogar exakt
gleich zu sein, obwohl sich die entsprechenden Webseiten deutlich unterschieden.
Desweiteren ergaben sich fiir die Treffer zu inhaltlich unterschiedlichen Websei-
ten oft #hnlich hohe oder teilweise hohere Ahnlichkeitswerte, als fiir die Treffer zu
inhaltlich gleichen Webseiten, so dass eine Abgrenzung nicht méglich war.

Auf den vollstandigen HTML-Dateien der kompletten Webseiten war eine Ahn-
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lichkeitsberechnung nicht sinnvoll durchfiihrbar, da der HTML-Code den Textin-
halt der Webseiten an Umfang oft um ein Vielfaches iiberstieg. Inhaltlich ver-
schiedene Webseiten, die exakt dasselbe Layout verwendeten, erschienen dadurch
wesentlich dhnlicher als inhaltlich nahezu identische Webseiten, die sich im Layout
unterschieden.

Ein Vergleich der extrahierten Inhalte der jeweiligen Webseiten fiihrte ebenfalls
zu keiner zuverlédssigen Erkennung dhnlicher Webseiten. Auch hier gab es unter
den untersuchten Daten zu viele Beispiele unterschiedlicher Webseiten, die einen
hoheren Ahnlichkeitswert als manche inhaltlich gleiche Webseiten hatten.

8.2. Umsetzung in eine Anwendung

In einer Anwendung scheint es zur Umsetzung der Benutzerpriferenzen sinnvoll,
zundchst eine Klassifikation nur iiber die Google-Schnipsel vorzunehmen. Die Goo-
gle-Schnipsel stehen schnell zur Verfiigung, die Erzeugung der zusétzlichen Attri-
bute geht sehr ziigig, da es sich hierbei lediglich um sehr kurze Textteile und
Internetadressen handelt.

Um Fehler beim Ausfiltern zu vermeiden, bietet es sich an, einen Schwellwert
fiir die Konfidenz (im Falle einer SVM die Distanz zur trennenden Hyperebene)
zu definieren, ab dem Treffer ausgefiltert werden.

Parallel zur Klassifikation {iber die Google-Schnipsel sollten im Hintergrund die
entsprechenden HTML-Dateien nachgeladen und analysiert werden, was in Abhén-
gigkeit der Internetanbindung und der Lange der Webseite etwas Zeit in Anspruch
nehmen kann. Anhand dieser genaueren Klassifikation iiber die vollstidndige Web-
seite konnen dann eventuell weitere Treffer ausgefiltert oder falschlich ausgefilterte
Treffer wieder eingeblendet werden. Besucht der Nutzer die Webseite des ersten
Treffers der anhand der Google-Schnipsel gefilterten Liste und stellt fest, dass ihn
die entsprechende Webseite nicht interessiert, steht eventuell schon die etwas ge-
nauere, iiber die HTML-Dateien gefilterte Liste bereit.

Sofern es fiir den Nutzer bei der Suche keine Einschréinkung darstellt, wenn zwei
inhaltlich verschiedene Webseiten félschlich als dhnlich klassifiziert werden, kann
hier eine Filterung durchgefiihrt werden. Dabei sollten dhnliche Webseiten aber
nicht einfach verworfen werden. Es erscheint sinnvoll, den ersten Eintrag, zu dem
dhnliche Webseiten gefunden wurden, mit einer entsprechenden Funktion zu ver-
sehen, die es dem Nutzer erméglicht, sich die inhaltlich dhnlichen Treffer anzeigen
zu lassen. Ublich ist hierfiir ein mit einem Plus-Zeichen versehener Button, der
den Treffer expandiert und die weiteren Treffer dabei etwas eingeriickt unterein-
ander anzeigt. So hat der Nutzer auf Wunsch die Auswahl aus weiteren inhaltlich
gleichen Alternativen, beispielsweise fiir den Fall, dass die Webseite zum ersten
Treffer nicht erreichbar ist.

Google liefert pro Anfrage ein Paket mit zehn Treffern, die nichsten zehn Treffer
erhdlt man dann auf Anforderung. In einer Endanwendung sollten nach den ersten
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zehn schon weitere Treffer geladen und klassifiziert werden. Zum einen bleiben nach
dem Filtern der ersten zehn Treffer unter Umstédnden nur noch wenige Treffer iibrig,
zum anderen kénnen auf Anforderung des Nutzers dann ohne Wartezeit weitere,
bereits klassifizierte Treffer prasentieren werden.

8.3. Weitere Untersuchungen und
Verbesserungsmaoglichkeiten

Abschliefend folgen Anregungen fiir zusétzliche Versuche zur Klassifikation nach
Benutzerpriferenzen und weitere Ideen, mit denen sich die Klassifikation eventuell
weiter verbessern ldsst.

8.3.1. Weitere Untersuchungen

Fiir die durchgefiihrten Versuche mussten Suchtreffer von Hand klassifiziert wer-
den. Um den Zeitaufwand zu begrenzen, wurden zu jeder Klasse lediglich 200
positive und 200 negative Beispiele gesammelt. Interessant sind weitere Versuche
mit mehr Beispielen, um zu priifen, ob durch mehr Trainingsbeispiele eine bessere
Klassifikation erreicht werden kann.

Desweiteren ist es interessant, eine Klassifikation nach weiteren Kategorien zu
untersuchen, beispielsweise nach Webseiten mit Jobangeboten. Viele Firmen schrei-
ben offene Stellen auf ihren Webseiten aus, so dass eine Suche nach einer bestimm-
ten Tatigkeit eine Liste mit entsprechenden Webseiten liefern kénnte.

Ebenfalls untersuchbar ist, mit welcher minimalen Anzahl von Trainingsbeispie-
len noch eine gewisse Zuverlassigkeit in der Klassifikation erreicht werden kann.
Ein System, das nur zehn Beispiele benotigt, um eine Trefferliste in zwei Klassen
zu teilen, ist fiir einen Anwender attraktiver als ein System, dass mehrere hundert
Beispiele braucht, um Webseiten sicher klassifizieren zu kénnen.

Fiir die durchgefiihrten Versuche wurden ausschliefslich Webseiten in deutscher
Sprache verwendet. Fraglich ist, ob die hier verwendeten Attribute die Klassifika-
tion der Webseiten in anderen Sprachen ebenfalls verbessert. Vielleicht ldsst sich
fiir bestimmte Kategorien auch ein Modell lernen, das zur Klassifikation von Web-
seiten in verschiedenen Sprachen verwendet werden kann.

8.3.2. Weitere ldeen fiir zusatzliche Attribute

Die zusitzlich verwendeten Attribute filhren bereits zu einer Verbesserung der
Klassifikation der getesteten Kategorien gegeniiber dem wortbasierten Ansatz.
Weitere Ideen, mit denen sich die Klassifikation je nach Thema eventuell noch
weiter verbessern lasst, konnten wie folgt aussehen:
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e Ein gingiger Trick von Webseitenbetreibern ist das sogenannte User Agent
Cloaking, bei dem Google zum Indizieren eine andere Webseite geliefert wird,
als der normale Besucher der Webseite zu sehen bekommt. So kann Google
vorgetduscht werden, dass die Webseite bestimmte Begriffe enthilt, ohne dem
Nutzer eine sinnlose Liste von Begriffs-Auflistungen (vgl. Abbildung 2.12 auf
Seite 14) zu présentieren.

Zur Erkennung unerwiinschter Webseiten bietet sich daher eine Priifung an,
ob der von Google gelieferte Ausschnitt tatsichlich in der Webseite enthalten
ist.

e Nachrichtenseiten enthalten in der Regel zu jeder Nachricht mindestens das
entsprechende Datum, in vielen Féllen auch eine Uhrzeit. Auf Forenseiten
wird meist jeder Beitrag mit Datum und Uhrzeit versehen, so dass hier meist
mehrere Zeitangaben auf einer Webseite enthalten sind.

Die Erkennung von Nachrichten- und Forenseiten konnte durch Attribute zur
Anzahl der Uhrzeit- und Datumsangaben weiter verbessert werden.

e Die Einbeziehung des Layouts der Webseiten in die Klassifikation ist sicher
aufwindig, es ist aber durchaus denkbar, dass sich dadurch weitere Verbes-
serungen erzielen lassen. In Foren werden die einzelnen Beitrdge meist durch
Rahmen oder Linien abgetrennt, Nachrichtenseiten enthalten oft eine Uber-
schrift in etwas groferer Schrift. Weitere Merkmale konnten beispielsweise
aus der verwendeten Schrift- und Hintergrundfarbe oder der Anordnung und
Grofe der Bilder generiert werden.
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