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Linkanalyse und alternative Verfahren zur Qualitats-
bewertung im Web Information Retrieval

Linkanalyseverfahren wie etwa der Page-
Rank-Algorithmus haben sich in den letz-
ten Jahren als zusdtzlicher Faktor im
Ranking von Internet-Suchmaschinen
etabliert und zu zahlreichen Forschungs-
arbeiten gefiihrt. Diese Algorithmen be-
werten letztendlich die Qualitdt von In-
ternetseiten auf der Basis eines einzelnen
Parameters. Fiir die Qualitdtsbewertung
existieren bereits experimentelle Ansditze,
welche mehrere Parameter in Betracht
ziehen.

Dieser Artikel gibt einen Uberblick
iiber den Stand der Forschung zur Link-
analyse und geht auf die Anwendungen
und Nachteile derartiger Ansdtze ein. Zu-
sdatzlich werden die experimentellen Ver-
fahren aus unterschiedlichen Fachrich-
tungen in den Forschungsiiberblick inte-
griert.

1 Web Information Retrieval

Web-Suchmaschinen setzen Technologie
aus dem Information Retrieval fiir das In-
ternet um und haben sich als wichtigstes
Werkzeug fiir den Zugang zum Wissen im
Internet etabliert. Suchmaschinen sind
aus den folgenden Modulen aufgebaut
[Arasu et al. 2001]:

* Der Crawler sammelt Seiten im In-
ternet, indem er nach einem Kontroll-
algorithmus die Links auf bekannten
Seiten auswertet und weiterverfolgt.

* Der Indexer baut eine Reprisentation
der vom Crawler gefundenen Seiten
auf, die deren Inhalt wiedergibt. Dazu
werden die Texte mit Standardverfah-
ren des Information Retrieval wie lin-
guistische Vorverarbeitung und Ge-
wichtungsverfahren analysiert.

¢ Die Benutzungsoberfliche (meist ein
Web-Client) erlaubt dem Benutzer
das Stellen von Anfragen, prisentiert
die Ergebnisse und sollte Suchstrate-
gien unterstiitzen.

* Die Anfragenverarbeitung analysiert
die Anfragen und vergleicht sie mit
den im Index représentierten Seiten.
Abhiingig von der Ahnlichkeit zwi-
schen Anfrage und Dokumenten wird
ein Ranking erstellt.

Das Information Retrieval steht im Web
vor einigen neuen Herausforderungen.
Dazu zidhlen nicht nur die Dynamik und
die enorme Anzahl der Dokumente, die
zu Kompromissen zwischen Effizienz
und Effektivitit fiihren. Die Qualitét der
Retrieval-Ergebnisse wird stark von der
Heterogenitidt der Dokumente hinsicht-
lich Datenformaten, Lénge, Sprache und
nicht zuletzt ihrer Qualitét beeinflusst.

Die schlechte Qualitdt von Internet-
seiten fiihrt hdufig zu unerwiinschten Er-
gebnissen in Web-Suchmaschinen, ob-
wohl eine inhaltliche Ahnlichkeit zwi-
schen Anfrage und Dokument besteht.
Unter anderem wertet die Forschungs-
leiterin von Google die unterschiedliche
Qualitdt im Web als eine der wichtigs-
ten Herausforderungen fiir zukiinftige
Suchmaschinen [Henzinger et al. 2002].
Auch die Vortduschung von Inhalten, die
gar nicht geboten werden, also Spam,
lasst sich als Problem der Qualitét be-
trachten.

Als Reaktion darauf versuchen Such-
maschinen-Betreiber automatisch die
Qualitdt von Seiten im Internet abzu-
schitzen. Neben das Ranking der Doku-
mente nach dem Inhalt der Anfrage tritt
ein Ranking nach der Qualitit. Die end-
giiltige Reihenfolge der Ergebnisdoku-
mente wird aus beiden Maf3zahlen be-
stimmt.

Was kann aber Qualitdt von Doku-
menten und der enthaltenen Information
bedeuten? Die unterschiedlichsten Defi-
nitionen lassen sich finden. Einen Rah-
men hierfiir liefert [Marchand 1990], der
fiinf typische Ansitze fiir die Definition
von Informationsqualitit nennt:

e Transzendent: Diese Definitionen
setzen eine objektive und absolute
Qualitit voraus, die universell giiltig
ist.

* Benutzerorientiert: Dieser Ansatz be-
tont die Subjektivitit der Qualitit und
stellt sie in den Kontext der jeweili-
gen Situation des Benutzers.

* Produktorientiert: Das Informations-
produkt und seine Eigenschaften ste-
hen im Fokus dieser Ansitze, die da-

von ausgehen, dass Qualitit weitge-
hend messbar und quantifizierbar ist.

* Produktionsorientiert: Im Mittel-
punkt steht hier der Prozess der Er-
stellung des Produkts. Qualitit be-
steht in der Abdeckung des vorab
festgelegten Pflichtenhefts.

» Wertorientiert: Neben die positiven
Eigenschaften treten hier die Kosten
des Informationsprodukts. Qualitit
ist die Suche nach einer optimalen
Balance zwischen den beiden Forde-
rungen.

Obwohl zahlreiche Autoren versuchen,
transzendente Definitionen zu geben, ist
die Annahme einer objektiven Qualitit
von Internetdokumenten letztlich wohl
nicht angebracht. Vielmehr sollten die
Benutzer mit ihrer Subjektivitit und die
wahrgenommene Qualitdt im Zentrum
stehen. Die meisten Autoren im Bereich
der Linkanalyse gehen dagegen nach wie
vor von einer objektiven und absoluten
Qualitdt aus, welche durch geeignete Al-
gorithmen der Linkanalyse gemessen
werden kann.

2 Linkanalyse

Die Linkanalyse untersucht die Verbin-
dungen zwischen Webseiten und extra-
hiert daraus neues Wissen. Linkanalyse
ist damit ein Teilbereich von Web-Mining
und insbesondere Web-Strucure Mining
[Rahm 2002].

Wer eine Internetseite sehr positiv be-
wertet, verweist moglicherweise in sei-
nen eigenen Seiten mit einem Link dar-
auf. Die Grundannahme der Linkanalyse
besteht darin, dass Links auf eine be-
stimmte Seite ein Qualitdtsurteil darstel-
len, welches zur Bewertung dieser Seite
ausgenutzt werden kann: »A simple
means to measure the quality of a Web
page ... is to count the number of pages
with pointers to the page« [Kobayashi &
Takeda 2000, S. 161]. Der bedeutendste
Algorithmus ist PageRank, der von einem
der Griinder von Google formuliert und
zum Patent angemeldet wurde. PageRank
ist ein Qualitdtsmal, das fiir jede Seite in



einem formalen Graphen definiert ist und
aus der Linkstruktur bestimmt wird. Zen-
traler Faktor ist die Anzahl der Links,
welche auf eine Seite verweisen. Ferner
gewichtet der Algorithmus den Einfluss
jedes Links mit dem PageRank der Aus-
gangsseite.

Die Ideen der Linkanalyse sind nicht
neu, sondern werden seit langem von der
Bibliometrie und Szientometrie einge-
setzt. Dort entsprechen den Links die
Zitate, mit welchen wissenschaftliche
Publikationen aufeinander verweisen. In
der Regel wird damit z.B. der so genannte
impact factor einer Zeitschrift bestimmt.

2.1 PageRank und seine Varianten

PageRank wurde vor allem durch seine
Integration in der Suchmaschine Google
bekannt. Der Algorithmus weist jeder
Seite in einem formalen Graphen einen
Wert zu. Das Internet lésst sich als ein
Graph interpretieren, in dem die Seiten
die Knoten und die Links gerichtete Ver-
bindungen darstellen. Der PageRank ei-
ner Seite p ergibt sich aus einer Konstante
fiir den jeweiligen Graphen und dem Mit-
telwert aus den PageRank-Werten aller
Seiten, welche eine Verbindung hin zu p
besitzen [Henzinger 2000, S. 2 f.]:

£ R(g)
R(p)=—+(1—-¢)e _—
(P) n +d-e) (q,zp) outlinks(q)

R(p) PageRank von Seite p

£ Parameter(zwischen 0,1und0,2)

n  Zahlder Links im Graph

(q,p) Seitenq mit Link zu Seite p
outlinks(q) Zahlderout - Links vonSeiteq

In der urspriinglichen Form ist der Para-
meter vor der Summe noch nicht abhén-
gig von der Anzahl der Seiten im unter-
suchten Graphen [Page et al. 1998, S. 3].
Die Berechnung kann auch als Funktion
der Verbindungsmatrix des Internets
(bzw. des untersuchten Ausschnitts) be-
trachtet werden. Im iterativen Ablauf
wird dann bei jedem Schritt der Page-
Rank-Vektor neu aus dem vorherigen Pa-
geRank-Vektor R sowie der Verbindungs-
matrix R berechnet.

R=f(R)
R'= f(R,R)

Der Algorithmus konvergiert nach einer
Anzahl von Schritten [Page et al. 1998],

d.h., die Autorititswerte veriandern sich
dann kaum mehr. In der Praxis werden
zwischen fiinf und 50 Iterationen berech-
net.

Der PageRank-Vektor R kann also
auch durch wiederholtes Multiplizieren
mit der Verbindungsmatrix berechnet
werden. Der PageRank-Vektor 16st also
folgende Gleichung und stellt damit den
Eigenvektor der Verbindungsmatrix R
dar [Haveliwala 2002, S. 3]:

R=R xR

Mittlerweile existieren zahlreiche Varian-
ten von PageRank. Eine Schwiche des
urspriinglichen Algorithmus liegt in der
fehlenden thematischen Fokussierung.
Zum einen stellt der globale Ansatz na-
tiirlich einen Vorteil dar. Die Werte aller
Seiten konnen vorab und ohne Bertick-
sichtigung des Kontexts berechnet wer-
den. Gleichwohl stellt der fehlende the-
matische Bezug von PageRank ein von
vielen Autoren bemingeltes Problem dar.

Sehr gute und hochspezialisierte Sei-
ten erreichen auch bei relevanten Anfra-
gen nicht immer ein hohes Ranking, da
ihre Relevanzwerte von fachlich weniger
spezifischen Seiten mit sehr hohem Page-
Rank tiiberlagert werden konnen. Wiirde
aber fiir jedes Themengebiet ein eigener
PageRank-Vektor berechnet, dann konn-
ten sich hochspezialisierte Seiten eher
durchsetzen. Ein derartiges System wiir-
de auch berticksichtigen, dass z.B. ein In-
ternet- Verzeichnisdienst fiir manche The-
men sehr hohe Qualitit liefert, fiir andere
Themen dagegen nicht.

[Haveliwala 2002] stellt eine Variante
des PageRank-Algorithmus vor, die eine
solche thematische Fokussierung vor-
nimmt. In dem Ansatz werden als The-
men die sechzehn obersten Kategorien
des Internet-Verzeichnisdienstes Open
Directory Project (hitp.//dmoz.org) ge-
wihlt. Fiir jede dieser Kategorien werden
die Seiten unterhalb der Kategorie und
die darin enthaltenen Terme extrahiert.
Der so bestimmte Termvektor représen-
tiert das jeweilige Thema. Fiir jede Seite
wird die Ahnlichkeit des Termvektors der
Seite zu den Termvektoren aller Themen
bestimmt. Damit wird eine Seite nicht nur
einem Thema zugeschlagen, sondern er-
hilt fiir jedes Thema ein Gewicht, das
diese Ahnlichkeit widerspiegelt. Zudem
erhilt jede Seite einen PageRank fiir alle
Themen. Der endgiiltige PageRank ergibt

sich dann als lineare Kombination der
einzelnen PageRank-Werte R(p), die mit
dem Themengewicht der Seite multipli-
ziert werden [Haveliwala 2002].

R(p)= X Ry (p)sim(topic, p)
topic

Eine Voraussetzung bildet die Berech-
nung der themenspezifischen PageRank-
Werte R,,,;..(p). Sie ldsst sich als eine
Modifikation der Verbindungsmatrix R
zu R* vor der Bestimmung des Eigen-
vektors interpretieren. In der Verbin-
dungsmatrix R* zur Bestimmung des
themenspezifischen PageRanks besitzen
die Seiten zu diesem Thema »mehr« ein-
gehende Links [Haveliwala 2002, S. 4]:

= = *
Rtopic = Rtopic xR

Rtr}pi(' = (1 - (Z)ER X iémpic + a;

Dieses Vorgehen zur Erhhung der Wahr-
scheinlichkeit, dass die Seiten zu einem
Thema erreicht werden, ldsst sich im
Rahmen des so genannten Random-Sur-
fer-Modells anschaulich darstellen. Der
PageRank einer Seite entspricht der rela-
tiven Wahrscheinlichkeit, dass ein Benut-
zer, der fiir unbegrenzte Zeit zufillig
Links verfolgt, auf diese Seite trifft. Da es
im Web viele Sackgassen gibt, springt
dieser Benutzer im Random-Surfer-Mo-
dell nach einer Reihe von Schritten unab-
hingig von einem Link auf eine zufillig
ausgewihlte Seite. Um dies zu simulie-
ren, addiert man in der Linkmatrix zu al-
len Zellen eine sehr kleine positive Zahl
(Teleportations-Parameter). Damit be-
steht eine Ubergangswahrscheinlichkeit
zwischen allen Seiten im betrachteten
Graphen.

Bei der Berechnung der themenspezi-
fischen PageRank-Vektoren wird dieser
kleine Wert nicht mehr iiber alle Seiten
gleich verteilt, sondern Seiten zu einem
Thema werden hoher gewichtet, und die-
se gewinnen sodann auf die Berechnung
des PageRanks hoheren Einfluss. Dieses
Verfahren kann ebenso auf individuell
ausgewdhlte Seiten begrenzt werden und
dient dann der Personalisierung des Page-
Ranks.

Einen personalisierten PageRank be-
schreiben [Jeh & Widom 2003]. Dabei er-
stellt das System nicht real fiir jeden Be-
nutzer ein eigenes Qualititsranking, den-
noch kann bei diesem Verfahren durchaus
jeder Benutzer ein anderes Ergebnis er-



halten. Das Interesse des Benutzers er-
mitteln [Page et al. 1998] sowie [Jeh &
Widom 2003] aus einer Sammlung von
relevanten Seiten. Dieses Verfahren hat
den Vorteil, dass jede beliebige Menge
von Webseiten als Ausgangspunkt dienen
kann. Meist verwenden die Systeme die
Bookmarks des Benutzers, die zwar leicht
zu extrahieren sind, jedoch nur ein sehr
eingeschréinktes Benutzermodell darstel-
len. Die Menge von Seiten wirkt dann
wihrend der Berechnung von PageRank
als Bias.

Allerdings erscheint diese Art der
Personalisierung fragwiirdig. Die Links
mit stirkeren Gewichten sind Verbindun-
gen, welche der Benutzer von den ihm be-
kannten Bookmarks aus ohnehin durch
Navigieren erreichen kann. Bei der Suche
sind aber héufig vollig neue und bisher
unbekannte Seiten gefragt. Das Intelli-
gent-Surfer-Modell kommt ohne die ex-
plizite Angabe von Seiten aus und be-
stimmt die interessanten Seiten aus einer
Anfrage. Es gewichtet bei der PageRank-
Berechnung Links stirker, bei denen so-
wohl die Ausgangsseite als auch die Ziel-
seite einen Anfrageterm enthilt [Richard-
son & Domingos 2002].

Die vom Benutzer bevorzugten Sei-
ten konnten am besten durch die Integra-
tion weiterer Wissensquellen ermittelt
werden. Durch Integration von realen Be-
nutzungsdaten lassen sich bei der Page-
Rank-Berechnung die Links stirker ge-
wichten, die hdufiger benutzt werden.
[Oztekin et al. 2003] stellt ein entspre-
chendes Usage Aware PageRank vor, in
dem héaufig verfolgte Links den Page-
Rank der Zielseiten stéirker erhohen.

Ausgangspunkt eines sehr dhnlichen
Verfahrens ist die empirisch nicht weiter
belegte Aussage, Linkanalyse liefere gute
Ergebnisse bei Suchen im gesamten Web
und schlechtere Ergebnisse bei Suchen in
kleineren Mengen von Internetseiten wie
etwa Sites [Xue et al. 2003]. Innerhalb
dieser Menge greifen [Xue et al. 2003]
dann ebenfalls auf Log-Daten der Benut-
zeraktionen zu. Fiir die PageRank-Be-
rechnung benutzen die Autoren nicht die
urspriingliche Linkmatrix, sondern erset-
zen diese durch eine Matrix so genannter
impliziter Verkniipfungen, welche eher
den Charakter positiver Empfehlungen
tragen. Diese Links bestehen aus Paaren
von Seiten, die hdufig gemeinsam in Be-
nutzerpfaden vorkommen. Die Evaluie-
rung weist auf eine Verbesserung der Re-
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Abb. 1: Der HITS-Algorithmus als gegenseitige Verstarkung von Hub- und Authority-Gewicht

trieval-Ergebnisse hin, beruht jedoch nur
auf 30 Anfragen [Xue et al. 2003].

2.2 MaRe mit zwei Rollen

Der HITS- (Hyperlink Induced Topic
Search) oder Kleinberg-Algorithmus
fiihrt zwei Rollen ein, um die Autoritét zu
bewerten [Kleinberg 1998]. Er weist je-
der Webseite ein Gewicht fiir die Rollen
Hubs und Authority zu. Ein Hub ent-
spricht einem Mittelpunkt oder Verteiler,
dessen Aufgabe im Wesentlichen in der
Bereitstellung von Verbindungen zu an-
deren Seiten besteht. Dahinter verbirgt
sich die Vorstellung eines Clearinghouses
oder in der Wissenschaft der eines guten
Uberblicksartikels. Ein hoher Hub-Wert
kennzeichnet also einen guten Informati-
onsvermittler. Die Authorities dagegen
enthalten die eigentliche Information in
unterschiedlicher Qualitdt. HITS findet
nur Anwendung auf eine Menge von ca.
5000 bis 10.000 Seiten, die aus einer
Suchanfrage ermittelt werden. Diese wer-
den analysiert und die enthaltenen Ver-
bindungen extrahiert. Die Seiten, auf
welche Links aus dem Suchergebnis ver-
weisen, gelangen ebenfalls in die Aus-
gangsmenge. Hub und Authority verstér-
ken sich wechselseitig. Die Authority ei-
ner Seite steigt mit der Anzahl der
ankommenden Verbindungen. Diese Zahl
wird aber mit dem Hub-Gewicht der Aus-
gangsseite relativiert. Nur die Links von
guten Hubs wirken sich somit stark auf
die Autoritdt einer Seite und damit auf
das Authority-Gewicht aus. Ebenso un-
terliegt das Hub-Gewicht einer Veridnde-

rung, die von der Autoritit der Zielseiten
abhingt. Je besser die Seiten sind, auf die
der Hub verweist, desto hoher wird er
selbst bewertet und desto stirker steigt
sein Hub-Gewicht [Henzinger 2000,

S.4f):

A(p)= X H(g)
(g.p)

H(p)= X A(qg)

(q.p)

H(p) hub—Wertvon Seite p
A(p) authority —Wert von Seite p

Die Trennung von Hub- und Authority-
Werten wirkt sehr plausibel, jedoch be-
sitzt der HITS-Algorithmus einige
Schwichen wie die Gefahr der themati-
schen Entfernung durch die Integration
weiterer Seiten neben dem eigentlichen
Suchergebnis (topic-drift).

Ein weiteres Problem von HITS be-
steht darin, dass auch sehr schlechte Sei-
ten immer noch einen positiven Beitrag
leisten und somit in einem gewissen
Male Quantitit mehr zéhlt als Qualitit.
Verweisen etwa zwei Hubs A und B auf
zehn sehr gute Authorities und Hubs B
noch zusitzlich auf zwei sehr schwache
Authority-Seiten, so gilt intuitiv B als der
schlechtere Hub, weil er zusitzlichen
Noise einfiihrt und nicht ausschlieBlich
auf beste Seiten verweist wie der Hub A.
HITS bewertet aber B als den besseren
Hub. Dieses kontra-intuitive Ergebnis
wird vermieden durch die Bildung des
Durchschnitts aller Authority-Werte der
Seiten, auf welche ein Hub verweist



[Borodin et al. 2001]. Ein analoger Ver-
besserungsvorschlag zielt darauf ab, zu
verhindern, dass eine Seite hohe Autho-
rity-Werte erhilt,
schlechte Hubs auf sie verweisen. Dazu
beriicksichtigt das System lediglich die
Hubs, die einen bestimmten Schwellen-
wert {iberschreiten. Dieser liegt mindes-
tens beim Durchschnitt aller Hub-Werte
der Seiten, die auf die aktuelle Seite
verweisen. Der Algorithmus berticksich-
tigt nur diese Hub-Werte fiir die Berech-
nung der Authority. Analog zum Hub-
Threshold ist also auch ein Authority-
Threshold notig. Sodann tragen nur die
Authorities, welche tiber dem Durch-
schnitt liegen, zur Berechnung des Hub-
Wertes einer Seite bei [Borodin et al.
2001].

obwohl nur viele

2.3 Nachteile der Linkanalyse

Die Grundannahme der Linkanalyse be-
steht darin, dass der Autor einer Internet-
seite seine Links eher auf qualitativ gute
Seiten setzt. Demnach miisste der Autor
vorab eine Qualititsiiberpriifung vorneh-
men. Dies ist jedoch eher selten der Fall.
Es ist sogar vollig unrealistisch, dass je-
der Web-Autor das Ziel seiner Links stin-
dig intensiv iiberpriift. Zum einen verin-
dern sich viele Seiten hdufig [Fetterly et
al. 2003] und zum anderen sind besonders
populidre Angebote oft sehr grof3. So wird
oft auf den Verzeichnisdienst Yahoo ver-
linkt, obwohl sicher kaum jemand vorher
den gesamten hierarchischen Baum des
Verzeichnisdienstes betrachtet.

Ferner herrschen in sozialen Netz-
werken wie dem Internet Gesetze, die
dazu fiihren, dass Seiten mit vielen In-
links mit groBerer Wahrscheinlichkeit
wieder das Ziel von Links werden als we-
niger populdre Seiten [Barabasi 2002].
Eine Simulation konnte zeigen, dass le-
diglich 10% der Wahrscheinlichkeit fiir
das Erhalten eines Inlinks gleichmifig
auf alle Seiten verteilt ist und 90% von
der Anzahl der bereits erhaltenen Links
abhingt [Pennock et al. 2002]. Unter
Web-Autoren bereits bekannte und popu-
lare Seiten wachsen sehr viel stirker in
ihrer Popularitit bzw. in ihrem PageRank
als andere Seiten (the rich get richer bzw.
Matthius-Effekt). Demnach ist ein Inlink
nicht nur das Ergebnis der hohen Qualitit
einer Seite, sondern auch das Resultat ei-
nes dynamischen Prozesses beim Wach-
sen eines Netzes.

Teilweise bedeuten Links sogar ein
explizit negatives Urteil. Links innerhalb
von Newsgroups bringen meist eine ne-
gative Einschitzung zum Ausdruck. In
der sozialen Struktur einer Onlinediskus-
sion besteht eine starke Tendenz, dann
auf einen Beitrag zu antworten, wenn
man nicht mit ihm tibereinstimmt [Agra-
wal et al. 2003].

Diese Argumente gegen die Linkana-
lyse werden auch von den bekannten Eva-
luierungsergebnissen gestiitzt. Im Rah-
men des Web Track von TREC (hito.//
frec.nistgov) zeigte sich, dass kein Linkana-
lyseverfahren zu einer Verbesserung der
Retrieval-Ergebnisse fiihrte [Mandl 2003,
Craswell & Hawking 2002].

3 Anwendungen von Linkanalyse

Die wichtigste Anwendung der Linkana-
lyse besteht im Information Retrieval.
Die Qualitdt tritt als weiteres Merkmal
fiir die Bestimmung des Rankings hinzu.
Daneben spielen Netzwerkanalysen und
Crawling eine Rolle.

3.1 Ranking

Die Benutzung mehrerer Evidenzen zur
Berechnung eines endgiiltigen Rankings
besitzt im Information Retrieval bereits
Tradition [Ingwersen 1994, Mandl &
Womser-Hacker 2000]. Die Fusion muss
nun auch Werte aus der Linkanalyse mit
der inhaltlichen Ahnlichkeit zwischen
Anfrage und Dokumenten verbinden. Fiir
die Integration der Werte muss ein Algo-
rithmus gewihlt werden. Dabei muss die
Verteilung der PageRank-Werte beachtet
werden, die dem Power Law folgt. Der
urspriingliche Entwurf von PageRank
thematisiert den Aspekt der Kombination
mit den unmittelbaren Retrieval-Ergeb-
nissen noch nicht niher [Page et al.
1998].

Hiufig wird der Linkwert mit dem
Retrieval-Wert multipliziert [Zhu &
Gauch 2000, Kraaij & Westerveld 2000].
Der HITS-Algorithmus ordnet die Doku-
mente der anfrageabhingigen Menge
nach dem Authority-Wert [Kleinberg
1998]. Andere Implementierungen sum-
mieren etwa Authority- und Hub-Wert so-
wie den Retrieval Status Value. Unter-
schiedliche Verfahren wurden evaluiert,
jedoch hat sich wie bei der Fusion im
Standard-Retrieval noch kein optimales
Verfahren herauskristallisiert [Silva et al.

2000, Plachouras & Ounis 2002,
Richardson & Domingos 2002]. Eine si-
cher hiufig genutzte heuristische und ef-
fiziente Variante ist ein Zweischrittver-
fahren. Dabei bildet das Ergebnis des in-
haltlichen Retrieval die Basis, und die
besten Treffer werden anhand eines zwei-
ten Males wie des PageRanks neu geord-
net (z.B. [Fagin et al. 2003]).

3.2 Netzwerkanalyse

Die Linkanalyse dient wie die Bibliome-
trie auch zur Analyse sozialer Strukturen
wie etwa der Erkennung von zusammen-
gehorigen Gruppen (Web Communities).
Diese Gemeinschaften stellen thematisch
oder anderweitig zusammengehorende
Angebote oder Seiten dar, die sehr hidufig
aufeinander Bezug nehmen.

Communities lassen sich auch mit
Hilfe des HITS-Algorithmus ableiten
[Gibson et al. 1998]. Eine Studie wihlte
jeweils die zehn Seiten mit dem hochsten
Hub-Wert und mit dem hochsten Authori-
ty-Wert und untersuchte Robustheit und
Stabilitit der Themen.

Den umgekehrten Weg geht das Sys-
tem Topic (htip.//www.cs.toronto.edu/db/topic)
[Mendelzon & Rafiei 2000]. Nach Einga-
be einer Seite liefert es die Themen, fiir
die diese Seite bekannt ist. Topic kombi-
niert dazu Link- und Inhaltsanalysen. Zu-
nédchst werden mit Hilfe einer Suchma-
schine alle Seiten ermittelt, die auf die
Seite verweisen. Aus der Kurzfassung der
Seiten in der Suchmaschine (snippet) ex-
trahiert das System dann die am hiufigs-
ten vorkommenden Schlagworter und lie-
fert diese als die Themen zuriick. Damit
kann sich der Benutzer einen Uberblick
iiber die Themen der Seite verschaffen,
ohne sich auf die Selbstbeschreibung der
Autoren verlassen zu miissen.

[Matsumura et al. 2001] untersuchen,
ob sich auch AuBenseiter fiir die inner-
halb einer Community diskutierten The-
men interessieren, und werten dies als
Mal fiir die Verbreitung des Themas.
[Bun & Ishizuka 2001] interessieren sich
fiir die Anderungen innerhalb einer Grup-
pe von thematisch zusammengehorigen
Web-Angeboten und analysieren in die-
sem Korpus die wichtigsten Sitze, die
neu entstehende Themen am besten re-
prasentieren.



3.3 Crawling

Das Sammeln von Internetseiten fiir den
Aufbau einer Suchmaschine ist keine tri-
viale Aufgabe. Viele Betreiber wiinschen
einen hohen Abdeckungsgrad und damit
Vollstindigkeit, wéhrend Ansidtze des
Focused Crawling nach thematisch dhn-
lichen Seiten suchen. Dabei verwendet
der Suchalgorithmus eine Best-first-Stra-
tegie und die Bewertungsfunktion be-
lohnt thematisch dhnliche Seiten. Ebenso
kann sich ein Crawler einer Qualititsde-
finition bedienen, um verstérkt auf quali-
tativ hochwertige Seiten zu stoen. Die
bisher publizierten Ergebnisse zeigen
aber, dass solche Strategien momentan
noch nicht ausgereift sind.

So zeigt sich bei einem Download
von 500 Millionen Seiten, dass eine
Breadth-first-Strategie zum schnellen Er-
reichen von Seiten mit hohen PageRank-
Werten fiihrt. Wiahrend des Crawls sank
der Durchschnitt der PageRank-Werte
der Seiten stetig. An den ersten drei Ta-
gen lag der Durchschnitt der PageRank-
Werte tiber eins und ab dann darunter. Am
ersten Tag war der Wert mit 7,04 noch
mehr als dreimal so hoch wie mit 2,07 am
zweiten Tag. Eine Best-first-Suche mit
PageRank als Bewertungsfunktion ver-
starkt diesen Effekt zwar, jedoch rechtfer-
tigt der hohe Aufwand der PageRank-Be-
rechnung dieses Vorgehen nicht [Najork
& Wiener 2001].

Ein weiteres umfangreiches Experi-
ment testet drei Crawling-Strategien, die
alle eine Best-first-Suche realisieren und
aus Perspektive des zu erwartenden Infor-
mation-Retrieval-Erfolgs evaluiert wer-
den. Eine Orientierung an inhaltlicher
Ahnlichkeit fiihrte zu weit besseren Er-
gebnissen als die Ausrichtung am Page-
Rank [Menczer et al. 2001].

4 Alternative Verfahren
zur automatischen
Qualitatsabschatzung

Mehrere experimentelle Verfahren versu-
chen, die Schwichen der Linkanalyse zu
iberwinden und zu besseren Qualitéts-
abschitzungen zu gelangen. Gemeinsam
ist den alternativen Verfahren, dass sie
zusitzliche Wissensquellen integrieren.
Meist sind dies formale Eigenschaften
der Internetseiten. Dies mag iiberra-
schend erscheinen, da formale Eigen-
schaften zunéchst wenig iiber den Inhalt

aussagen. Jedoch fand eine Untersuchung
selbst bei Forschungsantrigen einen Zu-
sammenhang zwischen Formalia und Er-
folgsquote [Berleant 2000]. Im Internet
bestimmt die Gestaltung einer Seite die
Qualitét der Interaktion, und das Ausse-
hen einer Seite besitzt groen Einfluss
auf die wahrgenommene Qualitit. Die
Ergebnisse der im Folgenden kurz vor-
gestellten vier Projekte zeigen, dass sich
die Qualitdtsdefinitionen von Benutzern
durchaus auf der Basis formaler Kriterien
nachbilden lassen.

4.1 Information-Retrieval-Filter

Der Ansatz von Zhu & Gauch integriert
einen Ansatz zur Bewertung von Qualitit
als Filter in ein Information-Retrieval-
System. Das Ziel wird wie folgt formu-
liert: »Present an approach that combines
similarity-based ranking with quality ran-
king in distributed search environments«
[Zhu & Gauch 2000]. Dieser Ansatz ist
einer der wenigen, die eine komplexe
Definition von Qualitdt realisieren. Die
Autoren schlagen sechs Kriterien fiir
Qualitit vor: »Currency, availability, in-
formation-to-noise ratio, authority, popu-
larity, and cohesiveness« [Zhu & Gauch
2000]. Sie stellen konkrete formale Um-
setzungen dieser Aspekte vor: Die Aktu-
alitét (currency) wird mit Hilfe der letzten
Anderung bestimmt, die dem Anderungs-
datum der Datei (timestamp) entnommen
wird. Verfiigbarkeit (availability) wird
anhand der nicht mehr erreichbaren
(dead) Links bestimmt. Die GroBe Infor-
mation-to-Noise Ratio lésst sich am bes-
ten mit Informationsgehalt ausdriicken.
Die Umsetzung beriicksichtigt die An-
zahl der Worter im Text und setzt sie in
Verhiltnis zu der Dateigrofe. Popularitit
(popularity) nennen die Autoren die An-
zahl der Verbindungen, die zu einer Seite
fiihren. Autoritdt (authority) messen die
Autoren anhand intellektueller Bewer-
tungen im Rahmen eines Internetdienstes
von Yahoo (Yahoo Internet Life: hffp.//
www.zdnetcom/yil), der auf einer Skala von
zwei bis vier liegt. Die Kohésion (cohe-
siveness) von Internetseiten bezieht sich
auf die enthaltenen Texte und misst den
inhaltlichen Zusammenhang einer Seite
oder eines gesamten Angebots. Dazu su-
chen die Autoren die dominantesten
Themen der Objekte und messen deren
semantischen Abstand. Je groBBer der Ab-
stand, desto geringer ist die Qualitit der

Objekte. Realisiert wird die Messung der
thematischen Abstinde iiber die Ontolo-
gie eines hierarchisch gegliederten Inter-
netkatalogs. Die meist ca. 20 Web-Ange-
bote einer Hierarchie werden zusammen-
gefasst und indexiert. Der entstehende
Gewichtsvektor definiert eine Art Clus-
ter-Zentroid, ein exemplarisches Doku-
ment, das diese jeweilige Kategorie ver-
tritt. Jede betrachtete Internetseite wird
ebenfalls indexiert und mittels des Kosi-
nus-AhnlichkeitsmaBes werden die dazu
20 dhnlichsten Konzepte identifiziert.
Der Abstand zwischen den 20 passends-
ten Konzepten gilt als Mafstab fiir die
Kohision der Seite. Dazu wird der Ab-
stand iiber die Linge des zu durchschrei-
tenden Pfades zwischen den Konzepten
gemessen und mit dem Maf der Ahnlich-
keit zwischen Seite und Konzept relati-
viert [Zhu & Gauch 2000].

Ausgehend von diesen Definitionen
steht ein Modell fiir verteiltes Informa-
tion Retrieval im Mittelpunkt, das den
Fusionsaspekt betont.

* Verteilte Informationssuche: Die Be-
rechnung des Retrieval Status Value
beinhaltet die Qualitdtsmerkmale, die
jeweils mit einem Gewicht multipli-
ziert werden, das die Wichtigkeit des
entsprechenden Merkmals wieder-
gibt. Die mittels des Produkts aus
Termfrequenz und inverser Doku-
mentfrequenz berechnete Ahnlichkeit
zwischen Anfrage und Dokument
wird mit dem Endergebnis der Qua-
litdtsanalyse multipliziert. Das Ge-
wicht fiir die Wichtigkeit der Ahn-
lichkeitsmerkmale wurde folgender-
maBen ermittelt: Jedes Qualitéts-
merkmal wurde einzeln mit dem
Ergebnis des Standard-Retrieval
kombiniert. Aus den Ergebnissen
wurde die Verbesserung gegeniiber
einem Versuch ohne FEinfluss von
Qualititsaspekten gemessen.

» Site-Auswahl: Das gleiche Experi-
ment wurde auf der Ebene der gesam-
ten Site durchgefiihrt. Die Qualitéts-
merkmale werden fiir alle Seiten in-
nerhalb der Site berechnet und daraus
durch Mittelwertbildung die Qualitit
der gesamten Site bestimmt.

* Fusion von Retrieval-Ergebnissen:
Im vorliegenden Ansatz stellt jede
Website eine Evidenzquelle dar, die
mit einem entsprechenden Gewicht
fiir ihre Giite gewichtet wird. Diese



Giite entspricht der Qualitit nach den
oben angefiihrten Kriterien. Die Ge-
wichte der einzelnen Qualitétsaspek-
te der auch in diesem Fall linearen
Kombination ergeben sich nach dem
gleichen Prinzip wie in den vorherge-
henden Experimenten.

Die Datenbasis ist nicht sehr umfang-
reich, fiir jedes der fiinf Anwendungs-
gebiete werden vier Internetangebote aus
dem kommentierten und bewerteten
Yahoo Internet Life ausgewihlt, wobei
die Autoren angeben, dass die Qualitit
variierte. Die Anfragen stammen aus ei-
nem Logfile und spiegeln reale Benutzer-
bediirfnisse wider.

Der Aufbau des Experiments offen-
bart einige Schwichen. Das Bediirfnis,
das umfassende System auch zu imple-
mentieren, fiihrt zu einigen heuristischen
Annahmen, die nur schwer zu begriinden
sind. Besonders die Definition von Kohi-
sion ist problematisch, da sie etwa eine
beliebige Ontologie als alleinige Wis-
sensquelle wéhlt und die Anzahl der The-
men nicht begriindet wird. Da zwischen
den Seiten aus der Ontologie und der
Testmenge fiir das Retrieval explizit kei-
ne Doppelung ausgeschlossen ist, kann es
hierbei zu Problemen kommen. Doku-
mente, die den Mafstab fiir Kohdsion mit
festlegen, konnen mit diesen Kriterien
bewertet werden und erhalten so notwen-
digerweise hohe Qualitidtswerte.

Die Autorititsdefinition von Zhu &
Gauch basiert auf intellektuellen Urtei-
len, die sich eher auf globale Qualitit be-
ziehen. Dieser Aspekt ist unter den an-
dern fiinf der einzige, hinter dem sich eine
intellektuelle Einschétzung verbirgt. Alle
anderen Faktoren lassen sich vollautoma-
tisch fiir jede Seite erfassen, so dass die so
definierte Autoritit eine ernsthafte Ein-
schrinkung fiir die Menge der zu verar-
beitenden Seiten darstellt.

Die Ergebnisse der Experimente wur-
den mit Standard-Evaluationsmaf3en aus
dem Information Retrieval bewertet. Die
zuriickgelieferten Seiten wurden von
menschlichen Evaluatoren betrachtet und
als relevant oder nicht relevant eingeord-
net. Daraus wurde die durchschnittliche
Precision berechnet. Alle drei Experi-
mente liefen zunidchst ohne Qualitéts-
merkmale und danach mit allen Quali-
taitsmerkmalen einzeln ab. Fast immer er-
gab sich eine Verbesserung der durch-
schnittlichen Precision, die dann als

Gewicht der Wichtigkeit des Merkmals
diente. Durch die Kombination mehrerer
Merkmale ergaben sich teilweise bessere
Werte als bei einzelnen Qualitdtsmerk-
malen, aber in keinem Fall basierte das
beste Ergebnis auf allen Merkmalen. In
allen drei Experimenten kam es zu unter-
schiedlichen Resultaten:

* Im ersten Experiment ergaben die
Qualititsmerkmale Verbesserungen
von 5% bis zu 15%, wobei die vier
besten Merkmale Informationsgehalt,
Kohision, Erreichbarkeit und Aktua-
litdit waren. Die Kombination aller
Merkmale konnte die durchschnittli-
che Precision um 20% erhohen, wih-
rend bei der Kombination der vier ge-
nannten besten Merkmale die Verbes-
serung 25% betrug. Interessant daran
ist vor allem, dass die am hiufigsten
benutzten Merkmale Autoritit und
Popularitit am schlechtesten ab-
schneiden. Die Ergebnisse sind statis-
tisch signifikant.

* Das Experiment mit Qualititswerten
fiir gesamte Sites ergab eine Erho-
hung der durchschnittlichen Preci-
sion um 25% bei Beriicksichtigung
der Kohision. Dahinter lagen fast
gleichauf Popularitit, eine Kombina-
tion aus Erreichbarkeit, Informations-
gehalt und Popularitit, eine Kombi-
nation aller Merkmale, Erreichbarkeit
und Informationsgehalt. Dieses Re-
sultat weist darauf hin, dass die Defi-
nition von Kohision sich fiir gesamte
Sites gut eignet.

* Im Fusionsexperiment dagegen fiihr-
te die Kohision zu einer Verschlech-
terung um 10%. Nur die Popularitét
erreichte hier eine Verbesserung von
5%, die statistisch signifikant ist.

Unklar bleibt, ob die Ergebnisseiten auch
tatsdchlich von hoherer Qualitidt waren.
Die Seiten wurden offensichtlich nur auf
binidre Relevanz tiberpriift und nicht dar-
aufhin, ob nun bessere Seiten nachgewie-
sen wurden. Trotz dieser Schwichen ver-
weisen die Ergebnisse auf interessante
Tendenzen. Eine Analyse mehrerer
Merkmale und ihrer Kombinationen zahlt
sich demnach aus. Teilweise konnen auch
sehr einfache Merkmale eine gute An-
nidherung von Qualitét erreichen.

4.2 WebTango

Einen Ansatz mit wesentlich mehr Krite-
rien liefert das System WebTango [Ivory

& Hearst 2002]. Darin werden aus dem
Blickwinkel des Web-Designs bzw. der
Gebrauchstauglichkeit 157  einzelne
Mafle fiir Seiten und Sites untersucht.
Ziel ist es, statistische Zusammenhénge
zwischen Qualitétsurteilen und den unter-
suchten Kriterien zu finden und die Dis-
krepanzen in Vorschlédge fiir Modifikatio-
nen umzusetzen, um die entsprechenden
Seiten zu verbessern. Da der Fokus auf
der Gebrauchstauglichkeit der Internet-
seiten liegt, werden keine inhaltlichen
MaBe wie semantische Kohidsion unter-
sucht. Zwar umfasst die Studie Eigen-
schaften von Textelementen, jedoch geht
es vorwiegend um die Rezipierbarkeit
und nicht den Inhalt. Dementsprechend
erfassen [Ivory & Hearst 2002] z.B. die
Menge an Text, die Grofle der Schrift, die
Komplexitit des Textauftbaus sowie Er-
gebnisse des Syntaxpriifers Weblint.

Die Datengrundlage stammt von ei-
nem Internetpreis fiir populédre Seiten
[Ivory & Hearst 2002]. Die mit diesem
Webby-Award ausgezeichneten Seiten
werten die Autoren als qualitativ sehr
hochstehend. Insgesamt wurden ca. 5400
Seiten aus 639 Sites ausgewihlt. Davon
fielen jeweils ungefihr ein Drittel in die
Kategorien good, average und poor, und
fiir diese Zuordnung wurde ein Klassifi-
zierer trainiert. Ein Klassifikations- und
Regressionsbaum mit 14 Regeln konnte
94% der Seiten der Testmenge korrekt zu-
ordnen.

Innerhalb der einzelnen Klassen zeig-
te eine statistische Analyse einige Eigen-
schaften der Cluster auf. Gute Seiten ent-
hielten zum Beispiel weniger Farbanwei-
sungen, mehr Links, langere Link-Label,
mehr Interaktionselemente und verstie-
Ben hiufiger gegen Standards. Ferner er-
gab k-means-Clustering drei Cluster in-
nerhalb der Kategorie good. Zwei der
Cluster unterschieden sich vorwiegend in
der Menge an Text und der dritte Cluster
stach durch die hohe Anzahl von HTML-
Tabellen hervor, die meist dem Layout
dienten. Zur Analyse der Sites wurden die
Seiten einer Site zusammengefasst. Fiir
Sites erzielte ein Klassifizierer eine Tref-
ferquote von 81%. Eine statistische Ana-
lyse innerhalb der Kategorien zeigte, dass
gut bewertete Sites in ihrer Struktur brei-
ter angelegt waren, wihrend schlechtere
Sites tiefe Ebenen beinhalteten [Ivory &
Hearst 2002].

Fiir schlechte Seiten und Sites ver-
suchten die Autoren abschlieffend, aus
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Abb. 2: Erstellung der Vergleichsdaten

den Regeln des Klassifizierers Verbesse-
rungsvorschldge abzuleiten. WebTango
ist ein gutes Beispiel fiir die sich etablie-
rende empirische Forschung zum Web-
Design. Aus dem Blickwinkel der An-
wendung von Qualititsfiltern im Infor-
mation Retrieval wirken die gewdihlten
Qualititsurteile insgesamt zu positiv. Das
Filtern zielt vorwiegend darauf ab, Seiten
mit besonders negativer Qualitit zu ent-
fernen. Deshalb sollten Seiten, die iiber-
haupt nicht fiir einen Preis wie den
Webby-Award in Erwégung gezogen wur-
den, ebenfalls untersucht werden. Zudem
wurden insgesamt nicht sehr viele Seiten
betrachtet. Gleichwohl geht WebTango
konsequent den Weg der automatischen
Qualitdtsbewertung anhand von maschi-
nell extrahierten Eigenschaften und deren
Korrelationen mit Expertenurteilen.

4.3 AQUAINT

Das Projekt AQUAINT (Automatic Qua-
lity Assessment for Internet Resources)
geht noch einen Schritt weiter als die vor-
gestellten Projekte. AQUAINT stellt In-
formation Retrieval als Anwendungsfall
in den Mittelpunkt und will vor allem die
subjektive Qualitdtswahrnehmung unter-
suchen und die Suchergebnisse qualitativ
verbessern. Das vorrangige Ziel besteht
in der Erstellung eines Modells fiir Qua-
litdat, das auf menschlichen Urteilen be-
ruht und diese weitgehend wiedergibt.
Ein derartiges Modell muss mehrere As-
pekte von Qualitdt integrieren und zu-

mindest sowohl auf die Autoritit als auch
die Gebrauchstauglichkeit abzielen. An-
ders als in anderen Projekten stehen so-
wohl als Ausgangsdaten als auch in der
Evaluierung subjektive, menschliche
Qualitédtsurteile im Zentrum [Mandl
2004, Mandl 2005].

Zunichst mussten dazu Qualitédtsent-
scheidungen erfasst werden. Besonders
ergiebig hierfiir sind von Redakteuren er-
stellte Internetkataloge und Clearing-
houses. Die Aufnahme in einen oder
mehrere solche Dienste spiegelt ein Qua-
litatsurteil wider. Als Vergleichsdaten
dienen beliebige Seiten, die mit Hilfe ei-
ner Suchmaschine gesucht werden. In der
Vergleichsmenge konnen natiirlich auch
qualitativ gute Seiten enthalten sein, die
den Redakteuren aber nicht bekannt sind.
Die Evaluierung darf sich deshalb nicht
in der Approximation der Aufnahmeent-
scheidungen erschopfen.

Wie in anderen Projekten erfolgt eine
formale Analyse der Seiten nach insge-
samt 110 unterschiedlichsten Kriterien,
die sich automatisch erkennen lassen. Da-
bei wurden sowohl aus der Literatur be-
kannte Kriterien mit einbezogen als auch
eigene, komplexe Kriterien entwickelt.
Eine geringe Rolle spielte der Inhalt einer
Seite, wihrend die Analyse des HTML-
Quellcodes im Zentrum stand. Diese Fo-
kussierung hatte mehrere Griinde:

¢ Inhalt und Darstellung sind im Inter-
net sehr eng verbunden. Die Bewer-
tung des Inhalts kann daher selten

von dessen Darstellung getrennt wer-
den.

* Die subjektive Bewertung von Inter-
netseiten durch den Benutzer hingt in
hohem MaBe von visuellen Eindrii-
cken ab. Diese lassen sich aus der
Struktur der Seite ableiten.

e Der gleiche Inhalt kann bei unter-
schiedlicher Darstellung und Présen-
tation stark unterschiedlich gut be-
nutzbar sein. Die Gebrauchstauglich-
keit oder Benutzbarkeit stellt einen
wichtigen Faktor der Qualitidt dar,
und zu dessen automatischer Bewer-
tung liegen erste Ansitze vor, die
oben erldutert wurden. Die Benutz-
barkeit offenbart sich zu einem Teil in
der Prisentation. Die Anteile grafi-
scher Inhalte, die Ausgewogenheit
sowie die Uberladenheit oder Klar-
heit und Einfachheit einer Seite las-
sen sich an dem HTML-Quellcode
ablesen. Zu einem Teil gelingt dies
auch automatisch.

* Die Linkanalyse bewertet die Quali-
tit ebenfalls ohne Beriicksichtigung
des Inhalts. Sie hat sich in der Praxis
etabliert.

Die Erstellung der Vergleichsdaten fiir
die Qualititsmodelle lduft in mehreren
Schritten ab, die Abbildung 2 veran-
schaulicht. Dabei werden zunidchst die
Seiten eines Internetkatalogs analysiert
und die darin enthaltenen Links auf exter-
ne und positiv bewertete Seiten extra-
hiert. Diese Seiten werden anschlieend
auf ihre Eigenschaften hin untersucht. Pa-
rallel extrahiert das System Seiten ohne
Qualititsurteile, indem es haufig in den
Katalogseiten vorkommende Begriffe als
Suchanfrage an Suchmaschinen sendet.
Aus den Ergebnislisten werden die Tref-
fer extrahiert und ebenfalls auf ihre Ei-
genschaften hin untersucht. Maschinelles
Lernen leistet die Abbildung von den er-
fassten Kriterien der Seiten auf die Qua-
litdatsurteile. Bisher wurde in AQUAINT
ein umfangreiches Modell anhand des
Unterpunktes Gesundheit des Internet-
Verzeichnisdienstes Yahoo erstellt. Dabei
wurde mit einem linearen Lernverfahren
(Naive Bayes) eine Trefferquote von ca.
70% erzielt (ten fold cross validation).
Die Evaluierung erfolgt im Kontext
der Anwendung der Qualitdtsabschit-
zung im Rahmen der Suche im Internet.
Das Qualitidtsmodell wurde in eine proto-
typische Suchmaschine integriert, welche
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die Ergebnisse verschiedener Internet-
Suchmaschinen abfragt und die Ergebnis-
seiten mit dem Qualitdtsmodell bewertet
und in verinderter Reihenfolge wieder
présentiert (sieche Abb. 3). In einem Be-
nutzertest mit 20 Testpersonen wurde die
Qualitits- und Relevanzbewertung der
Ergebnisse erhoben. Dabei wurden ver-
schiedene Suchdienste und drei unter-
schiedliche Re-Ranking-Strategien ver-
wendet [Mandl 2004, Mandl 2005]. Die
Auswertung steht noch aus. Anhand der
Ergebnisse wird das Qualitdtsmodell ver-
feinert.

4.4 Bloodhound

Die Popularitit von Internetseiten gilt als
ein wichtiger Indikator fiir ihre Qualitit,
sie ist jedoch im Vergleich zu anderen Si-
tes schwer zu erfassen. Beschrinkt sich
die Analyse auf eine Site, so ergeben sich
zusitzliche Moglichkeiten. Das Projekt
Bloodhound wagt methodisch diesen
Schritt und geht damit weiter als die vor-
her diskutierten Systeme. Bloodhound
untersucht die Navigationsstruktur in Zu-
sammenhang mit dem Inhalt und den
Log-Dateien und kombiniert so Usage-,
Structure- und Content-Mining [Chi et al.
2003].

Die Autoren gehen von einer Theorie
fiir das Informationsverhalten aus, die auf

der Nahrungssuche von Lebewesen auf-
baut. Demnach sind Menschen Informati-
onsverarbeiter, die abschitzen, welche
Informationsquellen bei moglichst gerin-
gem Aufwand einen hohen Ertrag brin-
gen (information foraging) [Chi et al.
2000]. Dazu evaluieren sie stindig An-
haltspunkte fiir den Ertrag bzw. Inhalt
von Information. Im Internet bewerten
Benutzer vor allem Links anhand des
Textes und schitzen den Wert der Zielsei-
ten ab. Bloodhound bewertet nun vor al-
lem die Ubereinstimmung von zusam-
mengehorenden Link- und Seitentexten,
da Linktexte die wichtigsten Anhalts-
punkte fiir den Informationssucher im In-
ternet sind. Informationsspuren in und
um Links bezeichnen die Autoren als In-
formation Scent [Chi et al. 2000].
Ausgehend von beispielhaften Benut-
zeranforderungen in Form einer Anfrage
analysiert das System, inwieweit der Be-
nutzer beim Verfolgen von Links, deren
Linktext oder deren Umfeld seiner Anfra-
ge dhnelt, tatsidchlich zu Seiten gelangt,
die seinem Problem am dhnlichsten sind.
Bloodhound simuliert Logfiles anhand
von typischen Informationsbediirfnissen,
die der Evaluator als Menge von Suchter-
men vorgibt. Das System analysiert die
Linkstruktur der Site und berechnet die
Ahnlichkeit aller Seiten und Links zu den
Anfragen. Dieser Wert spiegelt laut den

Autoren ungefihr wider, wie viele Benut-
zer auf ihren Suchpfaden zum Erfolg ge-
langen. Bloodhound bietet damit einen
Report zur Gebrauchstauglichkeit einer
Site.

In einem Benutzertest mit 240 Benut-
zern wurde iiberpriift, inwieweit die plau-
siblen Annahmen mit realem Benutzer-
verhalten tibereinstimmten. Der Test um-
fasste acht Aufgaben fiir vier Sites. Die
Benutzer browsten auf der Sife und
erreichten die verschiedenen Seiten mit
einer bestimmten Frequenz. Uber alle
Seiten der Site ergaben die Tests fiir den
Zugriff der Benutzer eine Héaufigkeits-
verteilung. Als Maf3stab wurde diese Ver-
teilung mit der von Bloodhound berech-
neten verglichen. Die Korrelation war fiir
alle Aufgaben und Sites hoher als 0,4 und
in einem Dirittel der Fille iiber 0,8 [Chi
et al. 2003].

Zwar sind diese Ergebnisse sehr posi-
tiv, jedoch beriicksichtigt das Experiment
nicht die Zufriedenheit der Benutzer oder
deren Informationserfolg. Gleichwohl ist
Bloodhound ein sehr viel versprechender
Ansatz, der jedoch wie bereits erwihnt
aufgrund der Integration von Usage-Da-
ten auf eine Site beschrinkt bleibt. Zu-
dem gelten die Ergebnisse nur fiir die
Suchergebnisse bei bestimmten Termen.

5 Fazit

Die Qualitdtsbestimmung wird in zukiinf-
tigen Suchdiensten im Internet eine noch
groBere Rolle spielen. Die Linkanalyse
wird ihren Platz finden, die Algorithmen
werden sich jedoch fiir weitere Kriterien
offnen. Unterschiedliche Ansitze fiir die
Bewertung der Qualitdt haben mit zahl-
reichen formalen Kriterien experimen-
tiert. Eine wissenschaftliche Aufarbei-
tung bietet [Mandl 2005]. Zukiinftige
Verfahren zur Qualititsbewertung miis-
sen vor allem die hohe Dynamik im Inter-
net beachten und fiir einzelne Fachgebie-
te oder Seitentypen optimiert werden.
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