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Nutzer eines Informationssystems wollen mit moglichst geringem Zeitaufwand die fiir sie
relevanten Antworten erhalten. Die interaktive, fehlertolerante Vervollstindigung von Nut-
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den Nutzer bei der Suche nach Start- und Zielorten fiir eine Routenplanung zu unterstiitzen.
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Abstract

User of an information system expect to receive relevant feedback on their queries within
minimal time. Interactive, error-tolerant completion of queries supports the user at entering the
query itself as well as to find the desired data, even if the necessary search terms are unknown.
This thesis deals with error-tolerant Autocompletion within a passenger-information-system,

in order to help the User select the start and destination on route planning.



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung 1
1.1 Motivation . . . . . .. ... 2
1.2 Ziele . ... 3
1.3 Aufbauder Arbeit . . . . . ... 3
2 Grundlagen 4
2.1 Ahnlichkeitvon Worten . . . . ... ... ... ... ... 4
2.1.1 Levenshtein-Distanz . . . . ... ... ... .. ... ... . ... ... 4
2.1.2  Phonetische Ahnlichkeit . . . .. ... ... ... ... .. .. ..... 5
22 Trie . . ... 5
23 n-Gramme . . . .. ... 6
2.4 Nachbarschaftsgenerierung . . . . . . .. .. .. .. Lo L. 7
241 Loschungs-Nachbarschaft . . . .. ... ... ... ... ....... 8
2.5 Verwandte Arbeiten und Abgrenzung . . . . . . . ... ... L. 9
3 Problemanalyse 11
3.1 VerfigbareDaten . . . .. ... .. ... .. ... ... 11
3.2 Anforderungen . . .. ... ... ... 12
4 Algorithmen und Losungsverfahren 14
4.1 Kanonisierung der Datensitze und Suchanfragen . ... ... ... ... ... 14
4.2 Indizierung und Vervollstindigung einzelner Suchterme . .. ... ... ... 15
4.2.1 Exakte Autovervollstindigung mit Hilfe eines Tries . . . . . . .. . .. 15
4.2.2 ICAN - Imcrementally Compute Active Nodes . . . . . ... ... ... 18
4.2.3 ICPAN - Imcrementally Compute Pivotal Active Nodes . . . . . . . .. 22

424 IncNGTree - Incremental algorithm based on Neighborhood Generation
andaTrieindex . . . . . . ... ... . L L L 26
4.2.5 META - Matching-based framework for Error-Tolerant Autocompletion 28
4.3 Bilden der Schnittmenge . . . . .. ... ... ... . oL oL 30
4.4 Priorisierung der Kandidaten . . . . . ... ... ... ... o L. 31
5 Konzeption und Implementierung der Suchmaschine 33
6 Tests und Evaluation 39
6.1 Tests . . . . e 39
6.2 Evaluation . .. ... ... ... 40
6.2.1  Analyse der META-Suchmaschine . . . ... ... ... ........ 40

iv



Inhaltsverzeichnis

6.2.2  Vergleich von NGram- und META-Suchmaschine . . . . ... ... .. 43

7 Zusammenfassung und Ausblick 46
7.1 Zusammenfassung . . . . . ... ... 46

7.2 Ausblick . ... 46



Tabellenverzeichnis

2.1 Berechnung der Editierdistanz zwischen den Wortern ,Bahnhof™ und ,Baum® 4

6.1 Laufzeit der Indexerstellung fiir den HVV-Datensatz . . . . . . ... ... ... 44

vi



Abbildungsverzeichnis

2.1

4.1
4.2

4.3

4.4

5.1
5.2
53

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

Fin Trie bestehend aus den Worten ,Altona“, ,Alter®, Wall“, ,Horn“ und ,HBF*

Exakte Suche des Terms ,alt“in einem Trie . . . . . . . . . . . . . . ... ...
Suche des Terms ,alt“ in einem Trie mit Hilfe des ICAN-Algorithmus bei
maximaler Editier-Distanz 7 =2 . . . . . . .. ... ... ... ... ......
Suche des Terms ,alt“ in einem Trie mit Hilfe des IPCAN-Algorithmus bei
maximaler Editier-Distanz 7 =2 . . . . . . . . . . . ... ... ...
IncNGTrie der Worte ,Horn“ und ,HBF® mit einer Editierdistanzvon 7 =1 . .

UML-Klassendiagramm: METASuchmaschine . . .. ... ... ... .....
UML-Sequenzdiagramm: Initialisierungsphase der METASuchmaschine . . . .
UML-Sequenzdiagramm: Bearbeitung einer Suchanfrage an die METASear-

chEngine . . . . . . . . L

Indexerstellung - DLBP Laufzeit . . . ... ... ... ... ...........
Suchanfrage - Laufzeit, Indexgrofle variabel . . . . ... ... ... ... ...
Suchanfrage - Laufzeit, Suchtermlange variabel . . . ... ... ... .. ...
Suchanfrage - Laufzeit, Anzahl Suchterme variabel . . ... ... ... .. ..
Suchanfrage - Laufzeit auf dem HVV-Datensatz . . . . . ... ... ... ...

vii

6

27



1 Einleitung

In vielen Informationssystemen miissen die Benutzer bisher vollstandige Suchanfragen mit
exakten Schliisselwortern und frei von Rechtschreibfehlern formulieren, um die gewiinschten
Daten zu erhalten. Haufig kennen die Nutzer jedoch nicht die genaue Struktur der Daten und
mit zunehmender Lénge der Suchanfrage schleichen sich Rechtschreibfehler ein. Durch die
fehlertolerante Suche und Vorschldge zur Autovervollstandigung lassen sich die Auswirkungen
dieser Problematiken reduzieren. Autovervollstindigung ist ein interaktiver Prozess, bei dem
Vorschldge generiert und angezeigt werden um die Eingabe fortzusetzen, wihrend der Benutzer
sie um weitere Zeichen ergénzt. Sie findet heutzutage in vielen verschiedenen Bereichen
Anwendung. In Entwicklungsumgebungen und Terminals werden sie genutzt, um den Nutzer
bei der schnelleren Eingabe von Befehlen zu unterstiitzen. In Suchmaschinen unterstiitzt es die
Nutzer nicht nur in der schnelleren Eingabe sondern bietet durch die Vervollstandigung ganzer
Phrasen auch eine weitere Moglichkeit die durchsuchbaren Daten zu erkunden und wurde in
diesem Kontext zuerst durch Google Suggest im Jahr 2004 (Garber (2013)) eingebunden. Auch
auf mobilen Endgeraten findet Autocomplete zunehmend Verwendung, da die Eingabe von
Text auf diesen Geriten oftmals mithsam und fehleranfallig ist.

Wahrend die exakte Autovervollstaindigung vorallem die Anzahl der einzugebenden Zeichen
und damit die Eingabezeit reduziert, beschiftigt sich die Forschung zuletzt auch mit der
Erweiterung um Fehlertoleranz, um den Einfluss von Rechtschreibfehlern oder Unwissen iiber
die korrekte Schreibweise zu reduzieren. Diese Forschungen sind insbesondere fiir den Bereich
des Information Retrieval von Bedeutung, in dem Rechtschreibfehler oftmals nicht nur in der
Suchanfrage sondern auch in den zu durchsuchenden Dokumenten enthalten sind (Celikik und
Bast (2009)) und so das Finden von relevanten Ergebnissen oftmals zusétzlich erschwert wird.

Die unscharfe Suche und die Autovervollstindigung von Eingaben stellen nach Chaudhuri
und Kaushik (2009) zunéchst einmal zwei unabhéngige Dimensionen dar, welche beide von der
Wissenschaft gut untersucht sind. Die Kombinierung dieser beiden Dimensionen ist jedoch
eine Herausforderung, die in der Forschung bisher vergleichsweise wenig Aufmerksambkeit

erhalten hat.
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1.1 Motivation

Fahrplanauskunftsysteme unterstiitzen den Benutzer in der schnellen und unkomplizierten
Planung von Routen. Ein wichtiger Bestandteil dieser Systeme ist die Suche und Auswahl
von Orten, die sich als Start- und Zielpunkt fiir die anschliefende Routenplanung verwenden
lassen. Wie auch im E-Commerce bei der Suche nach Produkten wollen die Nutzer schnell
die gewiinschten Informationen finden und moéglichst wenig Zeit auf die Suche verwenden.
Autovervollstaindigungsfunktionen sind ein effizienter Ansatz, die Eingabezeit durch die Pra-
sentation relevanter Vorschlage zu verringern. Hinzu kommt, dass Nutzer sich insbesondere
bei ldngeren oder komplizierten Namen, wie das bei Straflen zum Teil der Fall sein kann,
haufiger verschreiben oder die genaue Schreibweise nicht bekannt ist. Autovervollstandigung
unterstutzt den Nutzer dabei, solcherlei Fehler zu vermeiden, indem der Nutzer durch die
Anzeige von Vorschliagen in seiner Eingabe gelenkt wird und bereits ein Teil der Eingabe
ausreicht, um den gewiinschten Eintrag zu finden. Allerdings reicht bereits ein Schreibfehler
aus, sodass der Eintrag auch mit Hilfe der Vorschldge nicht mehr gefunden wird.

Aus diesem Grund werden wir eine Autovervollstindigung mit unscharfer Suche vereinen,
um auch eine geringe Menge an Fehlern in der Eingabe zu tolerieren. Aufgrund der interaktiven
Natur von Auto-Vervollstindigungsanwendungen erwarten Nutzer eine sofortige Riickmeldung
des Systems. Die vorherige Arbeit von Miller (1968) zeigt, dass eine maximale Reaktionszeit
des Systems von bis zu 100ms angemessen ist. Dies schlief3t allerdings auch die Netzwerk-
Kommunikation zwischen Server und Client und anderweitige Einflussfaktoren mit ein. Deshalb
sollte die Rechenzeit der Suche minimiert werden.

Eine besondere Herausforderung ist dabei, die grofle Menge an moéglichen Kandidaten in
dieser Zeit zu berechnen und diese auf eine eher kleine Menge der relevantesten Kandidaten zu
reduzieren. Mit steigender Grof3e der zugrunde liegenden Datenbasis wird es immer schwerer
diese Anforderung zu erfilllen, da die Anzahl der Kandidaten, die beriicksichtigt und am Ende
nach ihrer Relevanz bewertet werden miissen, steigt. Insbesondere durch die unscharfe Suche
wird der potenzielle Recall vor allem fiir kiirzere Suchanfragen noch einmal deutlich erhoht.

Ab einer gewissen Grofle des zugrundeliegenden Datensatzes sind diese Herausforderungen
mit simplen, linearen Suchverfahren oft nicht mehr zu bewiltigen, sodass die zu betrachtenden
Datensatze durch die Auswahl geeigneterer Indexstrukturen und Algorithmen beschleunigt

werden muss.
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1.2 Ziele

Ziel dieser Arbeit ist es, verschiedene Verfahren zur fehlertoleranten Autovervollstindigung fiir
die Suche nach Orten in dem Fahrplanauskunftsystem Geofox zu testen. Das Hauptaugenmerk
liegt dabei weniger auf der Entwicklung eines hochoptimierten Verfahrens, sondern darauf,
verschiedene Ansitze zu analysieren, zu vergleichen und auf ihre grundsitzliche Eignung zu
priifen.

Dazu werden in einem ersten Schritt die detaillierten Anforderungen aus Gespriachen mit
dem Betreiber, sowie bereits existierenden Dokumenten extrahiert. Anschlieflend werden
einige Verfahren aus der Wissenschaft betrachtet und auf die theoretische Eignung fiir unse-
ren Anwendungsfall bewertet. Im Anschluss daran wird das Konzept fiir einen Prototypen
entwickelt und dieser implementiert. Abschliefend folgt eine Untersuchung der Performance

des Prototypen, sowie ein Vergleich mit der aktuell im Einsatz befindlichen Suchmaschine.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in 6 Abschnitte unterteilt. Kapitel 2 beschéftigt sich mit einigen Begriffsdefini-
tionen und Datenstrukturen, auf die die spater vorgestellten Algorithmen aufbauen. In Kapitel 3
werden zum einen die zur Verfiigung stehenden Daten und zum Anderen die Anforderungen
an eine Suchmaschine im Kontext der Geofox-Anwendung beschrieben. Kapitel 4 widmet
sich der aktuellen Forschung in diesem Themenfeld und stellt einige relevante Algorithmen
vor. Darauf folgt in Kapitel 5 die Bewertung der Algorithmen gefolgt von Konzeption und
Implementation der Suchmaschine. Das Kapitel 6 umfasst die Beschreibung des Testrahmens

fur die aktuelle und die zu entwickelnde Suchmaschine und prasentiert die Ergebnisse.
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2.1 Ahnlichkeit von Worten

Da wir beabsichtigen, eine unscharfe Suche fiir die Autovervollstindigung zu implementieren,
benétigen wir eine Moglichkeit, dnhliche Worte zu finden. Eines der wohl bekanntesten und

in der Wissenschaft gut untersuchten Verfahren stellt die Levenshtein-Distanz dar.

2.1.1 Levenshtein-Distanz

Bei der Levenshtein-Distanz (oft auch einfach ,Editierdistanz” genannt) handelt es sich um
eine Metrik, die die Ahnlichkeit von zwei Zeichenketten darauf basierend bestimmt, wie viele
Zeichen in einer Zeichenfolge s; eingefiigt, geloscht oder substituiert werden miissen, um s;
in eine andere Zeichenfolge so zu iberfithren (Navarro u. a. (2000)). Je geringer die Anzahl der

Modifikationen, desto dhnlicher sind sich die zwei Zeichenfolgen.

Die Levenshtein-Distanz von zwei Zeichenfolgen s; und s kann mithilfe eines gut unter-
suchten Ansatzes aus der Dynamischen Programmierung berechnet werden. Dabei werden
die zwei Zeichenfolgen in eine Matrix eingefiigt, s; von oben nach unten, s von links nach
rechts. AnschlieBend wird die Editierdistanz inkrementell von allen Prifixen der beiden Worter

berechnet. Die Komplexitit dieses Verfahrens betriagt somit O(|s1] * |s2

), wobei |s| die Lange

eines Wortes bezeichnet. Tabelle 2.1 zeigt eine solche Matrix fiir die beiden Worter ,,Bahnhof®

und ,Baum®.
# B|{A H| N H|O|F
0O(1|2]|3|4|5]|6]7
B|1]|]0]1 2134|516
A|2|1]0 1 2131415
U|3|2]|1 1 2131415
M |43 ]2 2 2131415

Tabelle 2.1: Berechnung der Editierdistanz zwischen den Wortern ,Bahnhof® und ,Baum®
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Es gibt verschiedene Vereinfachungen und Optimierungen fiir dieses Verfahren, welche die
Laufzeit zum Teil erheblich verbessern. Aufierdem gibt es hiufig verwendete Erweiterungen
wie z.B. die Damerau-Levenshtein Distanz, welche auch Transpositionen, also das Vertauschen
von Buchstaben als eine einzelne Modifikation betrachtet, da dies ein haufiger Fehler bei
der Eingabe ist. Diese Verfahren werden, ebenso wie weitere Metriken zur Berechnung von
Distanzen zwischen zwei Zeichenfolgen, hier allerdings nicht niher erlautert, da sie in dieser
Arbeit keine Verwendung finden. In den hier vorgestellten Verfahren erfolgt die Berechnung der
Levenshtein-Distanz meist implizit wihrend der Traversierung eines Tries, einer Datenstruktur

zur Speicherung von Zeichenfolgen, die spater noch naher erldutert wird.

2.1.2 Phonetische Ahnlichkeit

Neben der oben erwihnten Levenshtein-Distanz und anderen Metriken gibt es auch phoneti-
sche Verfahren zur Bestimmung der Ahnlichkeit von Worten. Der wohl bekannteste Vertreter
ist Soundex, der vorallem fiir die Englische Sprache genutzt wird. Ein bekanntes phonetisches
Verfahren fiir die Deutsche Sprache wire die Kélner Phonetik. Bei Soundex wie auch der
Kolner Phonetik wird allen Wortern ein Code basierend auf dem Sprachklang zugeordnet,
sodass Worter mit gleichem Klang einen identischen Code erhalten. So erzeugen in der Kélner

Phonetik ,Meier®, ,Maier” als auch ,Meyer" alle den Code 67.

2.2 Trie

Ein Trie (abgeleitet von Information Retrieval (Knuth, 1973, S.481)), ist eine baumartige Daten-
struktur zur Speicherung und Suche von Zeichenketten. Jeder Knoten ist mit einem Zeichen
aus dem Alphabet 3 versehen, sodass jeder Pfad von der Wurzel zu einem Blatt eine im
Trie gespeicherte Zeichenkette darstellt. Die Suche nach einer Zeichenkette s folgt nun dem
Prinzip des Daumenregisters von Worterbiichern. Beginnend bei der Wurzel wird der Baum
entsprechend der Zeichenfolge aus s durchlaufen. Ist ein entsprechender Kindknoten nicht
vorhanden oder endet die Zeichenfolge nicht auf einem als Wortende markierten Knoten, ist
diese Zeichenfolge nicht im Trie gespeichert. Abbildung 2.1 zeigt einen Trie bestehend aus den
Worten ,Altona“ ,Alter®, ,Wall“, ,HBF“ und ,Horn®

Diese Datenstruktur bringt einige Vorteile mit sich. Zum Einen sind neben den Wértern
selbst auch samtliche Prafixe gespeichert, welche in einem Autovervollstindigungs-Szenario
von Interesse sein konnen. Wenn sich mehrere Worter ein Prafix teilen, wird auch eine gewisse
Datenkompression erreicht, da jedes Prifix nur einmal gespeichert wird. Aulerdem ist die

Suche nach Wortern unabhingig von der Grofie des Index und vergleichsweise schnell mit
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Abbildung 2.1: Ein Trie bestehend aus den Worten ,Altona®, ,Alter®, ,Wall, ,Horn“ und ,HBF*

einer durchschnittlichen Laufzeit von O(!) mit [ als durchschnittliche Lange der gespeicherten
Zeichenfolgen.

Eine naive Implementation des Trie besteht darin, in jedem Knoten zu jedem Zeichen aus
dem verwendeten Alphabet eine Referenz auf potentielle Folgeknoten zu speichern. Wahrend
dies die effizienteste Implementierung fiir einen schnellen Zugriff ist, verschwendet sie viel
Speicherplatz, da insbesondere in den unteren Ebenen des Tries nur zu wenigen Symbolen aus
dem Alphabet noch Folgeknoten existieren und somit viel Speicherplatz fiir Null-Referenzen
reserviert wird. Nun gibt es verschiedene Techniken, den Speicherbedarf auf Kosten der
Laufzeit zu reduzieren. Ein Ansatz ist, stattdessen die Kindknoten nach ihrer Beschriftung
sortiert in einer Liste zu speichern, um so die Binarsuche nach einem gewiinschten Nachfolger

zu ermoglichen.

2.3 n-Gramme

Als n-Gramme werden Teilfolgen der Lange n einer Zeichenfolge bezeichnet. Sie werden
genutzt, um die Menge der zu betrachtenden Worter des Worterbuchs zu filtern und (meistens)
das Problem der unscharfen Suche auf die exakte Suche von Teilfolgen zu reduzieren. Es gibt
viele verschiedene Ansétze, wie n-Gramme eingesetzt werden kénnen. Einer der einfacheren
Ansitze ist es, alle Worter des Worterbuches in ihre n-Gramme zu zerlegen und diese als

invertierte Listen zu indizieren. Diese invertierten Listen speichern zu jedem n-Gramm alle
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Worter, in denen dieses n-Gramm enthalten ist. Jede Zeichenfolge s lasst sich dabeiin |s| —n+1

n-Gramme zerlegen.

Beispiel 1 Bilden wir fiir das Wort ,Bahnhof* alle dazugehirigen 3-Gramme bzw Trigramme,
erhalten wir |SBahnhot| = 75 |SBahnhof| =1 —1=7—3+1 =5 n-Gramme.

Bahnhof — [Bah,ahn, hnh,nho,hof]

Wird nun nach einem Wort s gesucht, werden fiir g ebenfalls die n-Gramme erzeugt und
diese anschlieflend in dem n-Gramm-Index gesucht. Fiir jedes der n-Gramme erhalten wir
nun eine Liste an Eintragen. Jeder Eintrag, der eine ausreichende Menge an zugehérigen n-
Grammen aus unserer Suchanfrage aufweist, ist ein Kandidat fiir unsere Suchanfrage (Boytsov
(2011)).

2.4 Nachbarschaftsgenerierung

Nachbarschaftsgenerierung ist ein Ansatz, der das Problem der unscharfen Suche von Zeichen-
ketten auf die exakte Suche von Zeichenketten herunterbricht. Um dies zu erreichen, werden
alle Zeichenketten ¢, erzeugt, die benachbart zu der Suchanfrage q sind und anschlieflend fiir
jede dieser generierten Zeichenkette eine exakte Suche in unserem Warterbuch durchgefiihrt.
Nachbarschaft ist dabei wie folgt definiert:

Defintion 1 (Nachbarschaft) Zwei Zeichenfolgen s; und s werden als benachbart bezeich-

net, wenn si innerhalb einer festgelegten, maximalen Editierdistanz T zu so liegt.

Entsprechend bezeichnet der Begriff der k-Nachbarschaft eine Nachbarschaft mit maximaler
Editierdistanz 7 = k. Zur Veranschaulichung folgt die 1-Nachbarschaft U;(g) von einer
Zeichenfolge ¢ = abc auf Basis eines Alphabets 3 aller kleinen Buchstaben ¥ = [a — z]:

abe selbst ist enthalten.

Alle Zeichenfolgen mit einer Loschung: ab, ac, be

« Alle Zeichenfolgen mit einer Substitution:

bbe, cbe, . . ., zbc; aac, acc, adc, . . . ,azc;aba, . .., abz

Alle Zeichenfolgen mit Einfiigung eines Buchstabens:

aabc, babe, . . ., zabc; aabe, . . ., azbc; abac, . . ., abzc; abca, . . ., abcz
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Daraus ergibt sich allein fiir eine dreistellige Zeichenfolge eine Nachbarschaft mit 1 + 3 +
3 * 25 4+ 4 % 26 = 183 Elementen. Davon sind 180 Elemente einzigartig. Das Problem einer
vollstandigen k-Nachbarschaft ist somit der exponentielle Anstieg dieser generierten Menge
an Zeichenketten mit |Uy(q)| = O(|q|* * |£|¥) (Boytsov (2011)). Dadurch ist die vollstindige
k-Nachbarschaft nur fiir sehr kleine Alphabete und Werte von k sinnvoll einsetzbar.

Neben der vollstandigen Nachbarschaft gibt es auch die sogenannte Laschungs-Nachbarschaft,

welche eine Teilmenge der vollstandigen Nachbarschaft darstellt.

2.4.1 Loschungs-Nachbarschaft

Bei der Loschungs-Nachbarschaft werden nur all jene Nachbarn erzeugt, die ausschliefilich
durch Losch-Operationen erzeugt werden konnen. Die Loschungs-Nachbarschaft U¢(s) von
sq = abe wiire also U{l(s,) = abc, ab, ac, be.

Das Problem der unscharfen Suche kann nun auf Basis der Loschungs-Nachbarschaft mit der
Mor-Fraenkel Methode (siehe (Boytsov, 2011, 6.2.7)) gelost werden, welche in einem spéter vor-
gestellten Verfahren eine Rolle spielt. Die Mor-Fraenkel Methode basiert auf der Beobachtung,
dass wenn zwei Zeichenfolgen s; und s innerhalb der Editierdistanz k zueinander liegen, es
eine Zeichenfolge v gibt, die aus s; und s2 durch je [ < k Loschungen generiert werden kann.
Ein einfaches Verfahren, welches die Loschungsnachbarschaft zum finden dhnlicher Worter
nutzt, generiert fiir jeden Datensatz die Loschungs-Nachbarschaft und indiziert die resultieren-
den Zeichenfolgen. Wird nun eine Suche gestartet wird auch die Loschungs-Nachbarschaft fiir
die Suchanfrage generiert, und fiir jede der resultierenden Zeichenfolgen, wie auch bei der
vollstandigen Nachbarschaft, eine exakte Suche initiiert. Wie das folgende Beispiel zeigt ist

dieses Vorgehen jedoch anfillig fir false-positives.

Beispiel 2 Sei s = alen und q = lena, sowie T = 1, dann kann sowohl aus s, als auch aus q
mit einer Loschung qp1 _3) = S[2—4) = len generiert werden, obwohl die Editier-Distanz zwischen

s und q k = 2 betragt.

Um diese false-positives zu erkennen, werden in der Mor-Fraenkel Methode zusitzlich die
Positionen und Buchstaben der Loschungen einer Zeichenfolge gespeichert:

Zuerst wird die Loschungs-Nachbarschaft aller Worter s des Worterbuchs erzeugt und
Tripel der Form (s’, D*, C*) unter dem Schliisselwort s’ indiziert, wobei s” eine Zeichenfolge
ist, die durch [ < k Loschungen in s entstanden ist. D? ist eine Liste mit den Positionen
aller geloschten Buchstaben und C¥ ist eine Liste, die die geloschten Buchstaben enthilt. Die

Reihenfolge der Elemente in D® und C* entspricht der Reihenfolge der Loschungen aus s.
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Wenn nun eine Suchanfrage p gestellt wird, werden auch fiir p alle Tripel (p’, DP, CP) der
Loschungs-Nachbarschaft generiert und es wird nach allen p’ im Index gesucht. Anschlieflend

werden alle Tripel (s, D*, C*) zuriickgegeben, die die folgenden Bedingungen erfiillen:

/ ’
p=s

|D%| + |DP| — |D* N DP| < k

|DP| — |D* N DP| spiegelt dabei die Anzahl der Loschungen, |D*| — |D® N DP| die Anzahl

der Einfiigeoperationen und |D* N DP| die Anzahl der nétigen Substitutionen wider. Aus der

Zeichenfolge s', sowie den Listen D® und C*® kann nun die urspriingliche Zeichenfolge wieder-
hergestellt werden. Den jeweiligen Zeichenfolgen s’ kénnen auch Assoziationen zu anderen
Objekten oder Dokumenten hinzugefiigt werden, indem das Tripel um eine entsprechende
Referenz erweitert wird. Das Problem bei der Loschungs-Nachbarschaft ist die Gréf3e des ent-
stehenden Index, der fiir die Englische Sprache grob 140 mal so grof3 ist, wie das urspriingliche
Worterbuch (siehe (Boytsov, 2011, Table IX)).

2.5 Verwandte Arbeiten und Abgrenzung

Die wissenschaftlichen Bereiche die dieser Arbeit am néachsten kommen lassen sich grob in
die Bereiche der fehlertoleranten Autovervollstandigung (Error Tolerant Autocompletion - ETA)
oder auch dem Themenfeld der string similarity search und der Anfragen-Autovervollstindigung
(Query Autocompletion - QAC) unterteilen.

ETA beschiftigt sich vorallem damit, moglichst performante Algorithmen zum Durchsuchen
groler Datenbesténde auf fiir eine Anfrage relevante Datensétze zu entwickeln. Ziel ist dabei
auch, einen vollstindigen Recall zu erhalten, sodass potentiell relevante Ergebnisse auch
wirklich enthalten sind.

QAC hingegen beschaftigt sich vorallem mit der Priorisierung des Recalls, um so nur die fiir
den Nutzer relevantesten Eintrége bereitzustellen. Hier wird vorallem mit Log-Daten und auch
anderen Informationen gearbeitet, um z.B. iber Trends und Beliebtheit bestimmter Eintrége
oder auch andere Metainformationen wie z.B. der Einbeziehung von Interessen des Nutzers
eine moglichst relevante, aber moglicherweise nicht vollstandige Liste von Ergebnissen zu
prasentieren.

Aus diesem Grund ist fiir uns das Feld des QAC weniger von Bedeutung, da Nutzer unseres

Fahrgastsystems auch abgelegenere Stationen schnell finden kénnen sollen und die Priorisie-



2 Grundlagen

rung vorallem auf Basis der Editierdistanz und auf statischen Daten wie Stationstypen basieren

werden.
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3 Problemanalyse

Nutzer eines Fahrplanauskunftsystems wollen mit minimalem Aufwand eine prazise Auskunft
iiber die gewiinschten Routen erhalten. Ein Teil des Prozesses ist die Eingabe und Auswahl
der Start- und Zielorte. Vorschlige zur Autovervollstindigung einer begonnenen Eingabe
des Nutzers tragen erheblich dazu bei, die Eingabezeit bis zur Auswahl eines Eintrages zu
reduzieren und Eingabefehler zu vermeiden. Im Folgenden werden die Anforderungen an die

Autovervollstandigung sowie die dafiir zur Verfiigung stehenden Daten im Detail erlautert.

3.1 Verfiigbare Daten

Bei den zur Verfiigung stehenden Daten handelt es sich zum einen um Informationen von
Start- und Zielorten und zum anderen um Metadaten, wie zum Beispiel Logs iiber bisherige
Suchanfragen, aus denen sich bspw. die Haufigkeit ermitteln lasst, wie oft ein Ort gesucht wird.

Um spezifische Start- und Zielorte und die Orte im Sinne von Stddten/Gemeinden/etc. klarer
voneinander abzugrenzen folgen nun zwei Definitionen, welche fiir den weiteren Verlauf dieser

Arbeit gelten:

Lokationen bezeichnen im Folgenden alle spezifischen Orte, die als Start- oder Zielort der

Routenplanung verwendet werden konnen.

Orte bezeichnen im Folgenden geografische Gebiete wie Stadte, Dorfer, Gemeinden o.A. in

denen sich eine Lokation befindet.

Es gibt mehrere Arten von Lokationen, welche als Start- und Zielort ausgewahlt werden

konnen:
Addressen setzen sich aus Name, Ort und Hausnummer zusammen.

Stationen setzen sich aus dem Namen der Station, Ort und Gau3-Kriiger Koordinaten zusam-

men.

Points of Interest/Sehenswiirdigkeiten setzen sich aus Name, Ort, Adresse, Kategorie,

Webseite und Gauf3-Kriiger Koordinaten zusammen.

11



3 Problemanalyse

Alle Datensatze stammen aus dem HVV-Gesamtbereich und Teilen der umliegenden Bun-
deslander. Insgesamt sind etwa 60.000 Eintrage unter 100.000 Namen enthalten. Ergdnzend
zu den oben genannten Lokationen gibt es fiir viele Haltestellen und POIs auch Kiirzel und
Alias-Namen, iiber die diese gefunden werden kénnen. Auflerdem gibt es Uberschneidungen
bei den Namen von Lokationen verschiedener Art. So existieren beispielsweise eine Strafle,
eine Sehenswiirdigkeit und auch eine Station namens Reeperbahn in Hamburg. Dariiber hinaus
sind Orte hierarchisch gegliedert (z.B. ist Maschen ein Ort in der Gemeinde Seevetal. Seevetal

ist nach obiger Definition ebenfalls ein Ort).

3.2 Anforderungen

Der Zweck von Autovervollstindigungs-Funktionen ist es, die Anzahl der eingegebenen
Zeichen und damit die Eingabezeit und das Fehlerpotenzial zu reduzieren, da die Eingabe
insbesondere bei Mobilgeriten oft mithsam und fehleranfallig ist. Eine wichtige Eigenschaft der
Autovervollstindigung ist ihre Interaktivitit - Vorschlidge werden ohne Verzégerung angezeigt,
wihrend der Nutzer tippt. Vorherige Arbeiten (Miller (1968)) zeigen, dass eine maximale
Reaktionszeit des Systems von bis zu 100ms angemessen ist. Um den Nutzer bei der Eingabe
zusétzlich zu unterstiitzen, soll die Eingabe auch tolerant gegeniiber Eingabefehlern sein.
Dies unterstutzt den Nutzer nicht nur bei Rechtschreibfehlern, sondern auch wenn ihm die
genaue Schreibweise einer Lokation nicht bekannt ist. Da den Nutzern die interne Struktur
der Datensitze nicht bekannt ist, darf die Reihenfolge der Schliisselwoérter keinen Einfluss auf
die Auswahl der Vorschlige haben (z.B. Straflenname, Stadtname <+ Stadtname, Straflenname).
Um die Eingabe zusatzlich zu vereinfachen wird Grof3- und Kleinschreibung nicht beachtet.
Leerzeichen und Sonderzeichen trennen mehrere Schliisselworter von einander und werden
ansonsten ebenfalls ignoriert. Neben der Reaktionsgeschwindigkeit ist aber auch die Qualitat
der zuriickgegebenen Eintridge von hoher Bedeutung. Gerade bei kiirzeren Eingaben ist die
Menge der zuriickgegebenen Vorschlige oft erheblich. Durch die zusatzliche Toleranz von
Fehlern wird die Anzahl méglicher Treffer noch einmal deutlich erweitert. Dariiber hinaus soll
es die Moglichkeit geben, bestimmte Eintrage gegeniiber anderen zu priorisieren. Fiir Geofox
bedeutet das, dass Eintrage aus Hamburg eine hohere Gewichtung erhalten, als Eintrage aus
dem Umland und Bahnhoéfe gegeniiber anderen Lokationen bevorzugt werden. Dartiber hinaus
wird bei kombinierten Haltestellen und Stationen mit identischem Namen jeweils nur ein
bestimmter Eintrag angezeigt. Werden Anfragen mit Ziffern gestellt, gehen wir davon aus, dass
Addressen gesucht werden. Dementsprechend werden in diesem Fall Addressen, ansonsten

jedoch Stationen und Sehenswiirdigkeiten hoher priorisiert.
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3 Problemanalyse

Der Ubersichtlichkeit und spiteren Referenzierbarkeit halber folgt eine Auflistung der obigen

Anforderungen.

A1 Aus dem Datenbestand sollen Vorschlage zur Vervollstaindigung einer begonnenen Eingabe

generiert werden.
A2 Die Vervollstindigung ist tolerant gegeniiber Schreibfehlern.
A2.1 Grof3- und Kleinschreibung wird nicht beachtet.

A2.2 Leer- und Sonderzeichen! trennen einzelne Schliisselwérter voneinander und werden

ansonsten ignoriert.

A2.3 Die Reihenfolge der Schliisselworter hat keinen Einfluss auf die Auswahl der Suchvor-
schlage.

A3 Die Antwortzeit des Systems darf 100ms nicht iiberschreiten.

A4 Die Datensitze konnen gewichtet werden. Diese Gewichtung wirkt sich auf die Auswahl

und Reihenfolge der anzuzeigenden Vorschlige aus.

A4.1 Lokationen in Hamburg werden gegeniiber Stationen auf3erhalb Hamburgs héher priori-

siert.
A4.2 Bahnhofe werden hoher priorisiert als andere Lokationen.
A5 Bei gleichnamigen Eintrdgen wird nur eine Auswahl der Eintrage angezeigt.

A5.1 Beikombinierten Bus- und Schnellbahn- Haltestellen wird nur die Schnellbahn-Haltestelle

angezeigt.

A5.2 Enthalt die Suchanfrage Ziffern, werden bei gleichnamigen Lokationen verschiedener
Art Strafien gegeniiber POIs und Stationen bevorzugt. Ist keine Ziffer in der Suchanfrage
enthalten, werden POIs und Stationen gegeniiber Straflen bevorzugt. Die bevorzugten

Eintrage werden hoher priorisiert.

! Als Sonderzeichen gelten alle nicht-alphanumerischen Zeichen [“a-zA-Z0-9]
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4 Algorithmen und Losungsverfahren

In diesem Kapitel werden verschiedene, relevante Verfahren aus der bisherigen wissenschaftli-
chen Arbeit in diesem Feld vorgestellt, sowie ihre Vor- und Nachteile erlautert. Grundsatzlich
lasst sich die fehlertolerante Autovervollstaindigung in mehrere Bestandteile zerlegen: In einem
ersten Schritt muss ein Index aufgebaut werden. Dazu werden alle Datensétze kanonisiert
und in Schliisselworter zerlegt. Diese Schliisselworter werden dann zusammen mit einer Refe-
renz an die urspriinglichen Datensétze indiziert. Sobald der Index konstruiert wurde, konnen
Suchanfragen gestellt werden. Auch die Suchanfragen werden kanonisiert und in ihre Schliis-
selworter zerlegt. AnschlieBend wird nach jedem Schliisselwort der Suchanfrage im Index
gesucht. Fur jedes dieser Schliisselworter wird eine moglicherweise leere Liste an Kandida-
ten zuriickgegeben. Anschlieffend wird die Schnittmenge dieser Listen gebildet und zuletzt
diese Ergebnisse auf Basis einer Gewichtung sortiert und als Ergebnis fiir die Suchanfrage
zuriickgegeben.

Entsprechend dieses Vorgehens ist auch dieses Kapitel strukturiert. Zuerst wird die Kano-
nisierung und Zerlegung der Datensitze und Suchanfragen in Schliisselworte beschrieben.
Anschlieend folgt die Beschreibung der jeweiligen Suchverfahren fiir einzelne Schliisselworter
mit dem dazugehorigen Index. Daraufhin folgen Verfahren zur Bildung der Schnittmenge,
gefolgt von den Verfahren zur Priorisierung. Abschliefend wird ein Verfahren ausgewéhlt, um
dieses in ?? ndher zu untersuchen und auf Basis des bisher im Einsatz befindlichen Verfahrens

zu bewerten.

4.1 Kanonisierung der Datensatze und Suchanfragen

Samtliche Datensatze und gestellte Suchanfragen, der Einfachheit halber im folgenden ,,Zeichen-
folgen® genannt, werden kanonisiert und in Schliisselworte zerlegt. Auf Basis der Anforderung
A2.1 werden alle Zeichenfolgen zuerst in Kleinbuchstaben umgewandelt. AnschlieBend werden

alle Ziffern entfernt. Auflerdem werden samtliche Umlaute, sowie das .83 wie folgt ersetzt:

« 3 —ss

e 4a— ae
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4 Algorithmen und Lésungsverfahren

e 0 — oe

e 1 — ue

Anschlielend wird die Zeichenfolge entsprechend der Anforderung A2.2 in ihre einzel-
nen Schlisselworter zerlegt. Dazu wird die Zeichenfolge bei jedem Vorkommen eines nicht-
alphanumerischen Zeichens (["a-zA-Z0-9]) in Teilfolgen getrennt. Jede daraus entstehende
nicht-leere Zeichenfolge stellt nun ein Schliisselwort dar, welches fiir die weitere Suche genutzt

wird.

Beispiel 3 Es wird eine Suchanfrage ,Hamburg, StrafSburger StrafSe 5° gestellt. Durch Kanoni-
sierung der Suchanfrage entsteht nun ,hamburg, strassburger strasse 5°. Nach der Trennung in

Schliisselworter somit die Liste [ ,hamburg®, ,strassburger®, ,strasse"].

4.2 Indizierung und Vervollstandigung einzelner Suchterme

Nahezu alle wissenschaftlichen Arbeitem im Bereich der fehlertoleranten Autovervollstandi-
gung nutzen einen Trie als Index-Struktur, da dieser bereits die Prafixe enthélt und das finden
von Vervollstandigungen sehr einfach macht. Fiir das bessere Verstdndnis der nachfolgenden
Algorithem wird zuerst die Autovervollstindigung ohne Fehlertoleranz erlautert. Die hier
vorgestellten Verfahren gehen von bereits kanonisierten und in Suchterme zerlegten Anfragen

aus und betrachten lediglich das Suchen eines der Suchtermes.

4.2.1 Exakte Autovervollstandigung mit Hilfe eines Tries

In einem ersten Schritt wird der Index aufgebaut. Dafiir werden alle Schliissel kanonisiert
und in seine Schliisselworter zerlegt. Diese Schliisselworter werden in einem Trie gespeichert.
Die Knoten, die das Ende eines Schliisselwortes repriasentieren enthalten eine Referenz auf
die dazu korrelierenden Datensitze. Beginnt der Nutzer nun seine Eingabe s, = cicy ... ¢,
wird in den Kindknoten der Wurzel nach einem Knoten mit c; als Beschriftung gesucht.
Wird dieser gefunden, wird von diesem ausgehend nun ein Kindnoten mit ¢, gesucht. Dies
wird fortgefithrt, bis die Eingabezeichenkette vollstindig konsumiert wurde. Um nun von
dem gefundenen Knoten die Autovervollstindigungen zu erhalten, werden alle Blatter, die
Nachkommen dieses Knotens sind, aufgesucht und die referenzierten Datensdtze extrahiert.
Existiert kein Pfad fiir die eingegebene Zeichenkette, ist kein Wort mit diesem Prafix im Trie
hinterlegt.

Bei einer naiven Vorgehensweise wiirde das Ergebnis fiir jede Anfrage von Anfang an, bei der

Wurzel beginnend, neu berechnet werden. Wenn nun ein Nutzer seine Eingabe s, mit einem
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4 Algorithmen und Lésungsverfahren

weiteren Zeichen ¢, fortsetzt, wiirde dies zu vielen redundanten Neuberechnungen fiir alle
Buchstaben von ¢; bis ¢, fithren. Wenn fiir jede Anfrage s, stattdessen der entsprechende
Knoten n, gecached wird, kann von diesem ausgehend die Berechnung fiir ¢, fortgesetzt

werden indem wir lediglich priifen, ob n, einen entsprechenden Kindknoten besitzt.

Beispiel 4 Wir erstellen einen Trie aus den Datensdtzen ,Altona’, ,Alter Wall®, ,Horn® und
LHBF*. Anschlieffend suchen wir in diesem Trie nach ,alt" Fiir die exakte Suche erwarten wir
SAltona“ und ,,Alter Wall® als Antworten zuriick, da beide Suchterme ein Prifix ,alt” enthalten.
Die Grafik Abbildung 4.1 veranschaulicht den Ablauf.
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Abbildung 4.1: Exakte Suche des Terms ,alt” in einem Trie
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4.2.2 ICAN - Imcrementally Compute Active Nodes

Bei der exakten Suche auf Basis des Trie-Index wie in Unterabschnitt 4.2.1 vorgestellt kann fiir
eine Zeichenfolge s, nur ein Knoten aktiv sein, da die Zeichenfolge einem eindeutigen Pfad
in dem Trie entspricht. Werden nun jedoch Fehler innerhalb der Eingabe toleriert, kann es
mehrere dhnliche Zeichenfolgen geben, die fiir eine Eingabe s, relevant sein konnen, welche
alle durch einen anderen Pfad im Trie reprasentiert werden. Entsprechend wéren in einem
Trie mehrere Knoten zugleich aktiv. Bevor wir die Berechnung aller relevanten Knoten niher

beleuchten, wird nun der Begriff der aktiven Knoten eingefiihrt.

Defintion 2 (aktive Knoten) Sei s eine Suchanfrage und T die maximal beriicksichtigte Edi-
tierdistanz, so wird ein Knoten n des Tries genau dann als aktiver Knoten von s bezeichnet,
wenn die Editierdistanz ed(s,n) zwischen Knoten n und der Anfrage s kleiner als T ist, also
ed(s,n) <.

Auch fiir den ICAN Algorithmus werden alle Schliissel kanonisiert und in Schliisselworter
zerlegt und wie schon fiir die exakte Suche in einem Trie gespeichert. Zu jeder Suchanfrage s
gibt es eine Menge aktiver Knoten. Neben den aktiven Knoten selbst ist auch die dazugehorige
Editierdistanz ed(s, n) relevant. Deshalb wird zu jeder Anfrage s eine Menge von Tupeln der
Form ¢ = {(n,&,)} gespeichert, sodass n ein aktiver Knoten von s mit §,, = ed(s,n) < 7
ist und jeder aktive Knoten von s in einem Tupel von ¢ vorkommt. Wird die Eingabe s nun
fortgesetzt, wird die bisher gespeicherte Menge ¢ genutzt um die aktiven Knoten der neuen
Eingabe zu berechnen.

Nach der Erstellung des Tries wird die Menge der aktiven Knoten ¢, fiir die leere Eingabe
€ berechnet. Dazu werden alle Knoten n, die zu einer Zeichenfolge mit einer Lange |n| < 7
gehoren zu ¢, hinzugefugt, also: ¢, = {(n,&,)|6n = |n| < 7}. Wird nun eine Anfrage s
gestellt, wird zuerst geschaut, ob es fiir ein Prafix von s bereits ein berechnetes Set im Cache
gibt. Wenn nicht, muss das Ergebnis auf Basis von ¢, inkrementell fiir alle Zeichen von s
berechnet werden. Die Berechnung eines Sets ¢, , fiir eine Eingabe s, 11 = cic2 ... czCrq1
erfolgt nun auf Basis des vorhergehenden Sets ¢, :

Dafiir wird in einem ersten Schritt das Set ¢, , als leeres Set initialisiert. Anschlieflend
wird fur jedes Tupel (n,&,) € ¢s, nun zuerst der Knoten n gepriift. Wir kénnen das zu n
gehorige Prafix p, mit &, + 1 Editieroperationen zu s, 1 transformieren, indem zuerst p, mit
&, Editieroperationen zu s, transformiert und dann der Buchstabe ¢ an p, angefiigt wird.
Sofern §,, + 1 < 7 gilt, wird das Tupel (n, &, + 1) zu ¢, ., hinzugefiigt. Anschlieend folgt

die Prifung aller Kindknoten von n. Dabei gibt es zwei mogliche Falle.
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Abbildung 4.2: Suche des Terms ,alt” in einem Trie mit Hilfe des ICAN-Algorithmus bei maxi-
maler Editier-Distanz 7 = 2
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Der Buchstabe des betrachteten Kindknotens nj von n ist ¢;41. In diesem Fall haben wir
eine Ubereinstimmung und wir kénnen p, mit &, Editieroperationen in s, tiberfithren,
indem zuerst mit &, Editieroperationen p,, in s, iberfithrt wird und anschliefend ohne weitere
Editierkosten c;41 mit dem Buchstaben von nj, gematcht wird. Folglich fiigen wir das Tupel
(g, &n) zu ¢, ., hinzu. Zu beachten ist hier, dass noch Buchstaben am Ende der Zeichenfolge
eingefiigt werden konnen, sofern &,, < 7 ist. Um auch die Einfiigeoperationen zu beriicksichti-
gen, wird fiir alle Nachfolger n; von ny, die maximal 7 — §,, Buchstaben von n;, entfernt sind,
zusatzlich das Tupel (ny, &, ) mit §,, = & + [nf| — |nk]) zu @5, , hinzugefiigt, wobei |n|
die Lange der Zeichenfolge, die durch n beschrieben wird, bezeichnet.

Der andere Fall ist, dass der Buchstabe c,,, von nj, ungleich c; 41 ist. In diesem Fall konnen
wir s;41 durch eine Substitution von ¢, 1 mit ¢,, fiir &, + 1 Editieroperationen in p,y1
iiberfithren. Dazu wird wieder zuerst p, mit &, Editieroperationen zu s, transformiert und
anschlielend der Buchstabe ¢, durch ¢,, ersetzt. Sofern &,, + 1 < 7 gilt, wird das Tupel
(N, &n + 1) zu @, , hinzugefigt.

Nun kann es aufgrund verschiedener Folgen von Editieroperationen dazu kommen, dass fiir
einen aktiven Knoten n bereits ein Tupel (n,&;) in ¢, , existiert, wenn wir ein Tupel (n, &2)
hinzufiigen wollen. In diesem Fall behalten wir nur das Tupel mit der geringeren Editierdistanz
und verwerfen das andere, da uns nur die minimale Editierdistanz interessiert.

Liu.a. (2011) zufolge weist die Berechnung des Sets aktiver Knoten ¢, , auf Basis von ¢,
eine Zeitkomplexitat von O(7 * (|¢s| + |¢s—1)) und eine Speicherkomplexitit von O((|¢s| +
|ps—1) auf, um auf Basis von s, inkrementell die aktiven Knoten von s, zu berechnen.

Wie auch bei der exakten Suche, konnen nun die Blitter aller aktiven Knoten traversiert

werden, um die Vervollstindigungen zu erhalten.

Beispiel 5 Zur Visualisierung des Ganzen zeigt Abbildung 4.2 das Beispiel aus Unterabschnitt 4.2.1
unter Anwendung des ICAN-Algorithmus bei einer maximalen Editierdistanz von 2. Es ist schnell
zu erkennen, dass eine hohe Zahl von Knoten zugleich aktiv ist und neben den erwarteten Pfaden
fur ,Altona“ und ,Alter” durch das Erlauben einer Anzahl von Fehlern auch der Pfad fir ,Wall“

aktive Knoten aufweist.

Eines der Probleme dieses Verfahrens ist die hohe Anzahl an aktiven Knoten, da fir jeden
der Knoten tiberpriift werden muss, ob er und seine Kinder auch fiir die erweiterte Suchanfrage
als Kandidaten in Frage kommen. Insbesondere bei kurzen Anfragen oder hohem Grenzwert 7
ist meist eine erhebliche Anzahl von Knoten aktiv, da die Knoten in den ersten Ebenen oft sehr

viele Nachfolger haben.
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Der folgende Algorithmus nimmt sich dieses Problems an, indem er die Anzahl der aktiven

Knoten reduziert:
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4.2.3 ICPAN - Imcrementally Compute Pivotal Active Nodes

Der ICPAN Algorithmus ist eine Erweiterung des ICAN Algorithmus und funktioniert zunichst
einmal grundsatzlich dhnlich. Auch hier wird mit Hilfe der Editierdistanz und eines Trie-Index
imkrementell ein Set aktiver Knoten berechnet auf deren Basis sich dann die zu einer Anfrage
passenden Vervollstandigung aus den Kindern ableiten lassen. Der Unterschied liegt in den
Details zur Berechnung der aktiven Knoten, was zu einer erheblichen Reduzierung dieser und
damit einer deutlichen Verringerung der Suchzeit fiihrt.

Der Unterschied des ICPAN Algorithmus gegeniiber ICAN besteht darin, nur die Knoten zu
speichern die ausschlaggebend fiir die daraus resultierende Liste an moglichen Vervollstiandi-
gungen eines Wortes sind. So sind in Abbildung 4.2d die Knoten 4, 6 und 7 aktiv, obwohl diese
eine hohere Editierdistanz aufweisen als einer ihrer Vorfahren und sie keinerlei zusatzliche
Vervollstandigungen zum Suchergebnis beitragen. Aus diesem Grund wird nun der Begriff der

ausschlaggebenden aktiven Knoten eingefiihrt.

Defintion 3 (ausschlaggebende aktive Knoten) Sei s eine Suchanfrage und v die maximal
beriicksichtige Editierdistanz, so wird ein Knoten n des Tries genau dann als ausschlaggebender
aktiver Knoten von s bezeichnet, wenn erstens n ein aktiver Knoten von s ist und zweitens es
eine Transformation mit maximal T Editieroperationen von s zum zun gehorigen Prdfix p gibt

und die letzte Operation aufn (also dem letzten Buchstaben von p) eine Ubereinstimmung ist.

Es werden wieder alle Schliisselworter in einem Trie-Index gespeichert. Fiir jedes Schliissel-
wort s, einer Suchanfrage wird ein Set von Quadrupeln 15, = {(n, &7, s;,&£5")} gecached. n
ist ein ausschlaggebender aktiver Knoten von s;. s; bezeichnet ein Prafix von s,, dessen letzter
Buchstabe mit dem Buchstaben von n iibereinstimmt. Sollte es kein solches Prafix geben, ist
s; = €. Gibt es mehrere entsprechende Prifixe, entspricht s; dem kiirzesten dieser Prafixe. £
bezeichnet die Editierdistanz von dem Knoten n zu s; und £;* bezeichnet die Editierdistanz von
n zu Sy. Sie setzt sich aus der Transformation von n zu s; und der anschlieBenden Anfiigung
der Buchstaben nach p; zusammen, sodass £5* = €5 + |p,| — |p;] gilt.

Auch ICPAN beginnt mit dem Set fiir das leere Wort, welches in diesem Fall allerdings nur
die Wurzel enthélt: 1. = {(no, 0, €,0)}. Wird einer beliebigen Anfrage s, = cica. .. ¢, mit
dem bereits berechneten Set 1),, nun ein Buchstabe ¢, angehéngt, lasst sich das daraus
resultierende Set v, , nun wie folgt berechnen: Zuerst wird v, , als leeres Set initialisiert.
Anschliefend wird fiir jedes Quadrupel (n, {57, s;, £51) wieder zuerst der Knoten n untersucht
und wir priifen wie auch beim ICAN Algorithmus auf eine mégliche Léschoperation. Dafiir

wird 5,41 mit {;* + 1 Editieroperationen zu n transformiert, indem erst s, mit £;* Operationen
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zu n transformiert und dann der letzten Buchstabe ¢4 geldscht wird. Gilt £* 4+ 1 < 7 figen
wir das Tupel (n,&* + 1,54, &) zu 1), | hinzu.

Anschlielend werden die Nachfolger von n betrachtet. Wir suchen unter den Nachfolgern
von n alle Knoten, welche den Buchstaben ¢, haben und innerhalb von 7 — £’ + 1 Schrit-
ten von n aus erreichbar ist. Die +1 ergibt sich daraus, dass die Operation auf dem letzten
Buchstaben eine Ubereinstimmung sein muss und somit die Editierdistanz nicht erhéht. Jeden

dieser gefundenen Knoten n’ kénnen wir zu s, transformieren, indem wir

1. n zu s; transformieren,
2. die Buchstaben nach n und vor n’ zu den Buchstaben ¢; 1 . .. ¢, transfomieren und

3. den Buchstaben c, ;1 mit dem Buchstaben von n’ matchen.

Dafiir werden &,°"' = €5 + max(|n’| — |n| — 1,|s.| — |si|) Operationen benstigt. Wenn
T < 7 ist, figen wir (n/, f;f””*l, Sza1, ;f“l) zu 1), ., hinzu. Wir suchen also fiir jeden aus-
schlaggebenden aktiven Knoten in den Nachfolgern nach einem Knoten mit Ubereinstimmung
fiir den aktuellen Buchstaben von $;41 innerhalb der verbleibenden Editierdistanz. Werden
mehrere Quadrupel mit Bezug zum gleichen Knoten hinzugefiigt, behalten wir wie auch bei
ICAN nur den Knoten mit der geringeren Editierdistanz. Sollten beide Quadrupel fiir den
Knoten die gleiche Editierdistanz haben, wird dasjenige Tupel behalten, dessen Editierdistanz
fiir das Prafix £ geringer ist.

Im Anschluss miussen eventuell vorhandene nicht-ausschlaggebende aktive Knoten aus
s, entfernt werden. Zu diesen kann es kommen, wenn es Transformationen zu s, eines
anderen ausschleggebenden aktiven Knotens gibt, die eine geringere Editierdistanz aufweisen,
aber nicht mit einem Match enden. Um diese zu finden wird fiir jedes Quadrupel (n, {57, s;, £51)
von v, , fiir das s; # 5,41 gilt nach Quadrupeln mit einem Vorfahren n, von n mit n, # n
gesucht. Werden solche Tupel (nq,&nt ™, 5q, 652 ) mit 2% + maz(|pat1] — [Pal, 0| — [nal)
gefunden, existiert somit eine Transformation von diesem Tupel aus, die giinstiger ist, als von

n aus. Somit wird (n, &57, s;,&51) geloscht.

Beispiel 6 Abbildung 4.3 zeigt den Ablauf des Algorithmus anhand des gleichen Beispiels aus
den letzten beiden Unterabschnitten. Durch die aktiven Knoten des IPCAN-Algorithmus werden
die gleichen Pfade des Tries aktiviert und somit die gleichen Schliisselworter in das Ergebnis der
Suche aufgenommen. Die Anzahl der Knoten ist allerdings deutlich geringer als bei dem ICAN

Algorithmus. Der Unterschied ist vorallem bei dem leeren Suchwort e deutlich zu sehen.

Nach Li u.a. (2011) betragt die Zeitkomplexitit beim ICPAN Algorithmus fur die inkre-
mentelle Berechnung der ausschlaggebenden aktiven Knoten O(7 * (|95 + |¢s—1)) und die
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Speicherkomplexitit O(|¢ps|+ |¢ps—1). Der ICPAN Algorithmus hat zwar die Anzahl der aktiven
Knoten deutlich reduziert, doch kann abhéngig von dem gewahlten 7, der Gréf3e des Alphabets
und der Anzahl der Datensitze insbesondere bei kiirzeren Suchanfragen immer noch eine

erhebliche Anzahl von Knoten aktiv sein.
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Abbildung 4.3: Suche des Terms ,alt” in einem Trie mit Hilfe des IPCAN-Algorithmus bei
maximaler Editier-Distanz 7 = 2
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4.2.4 IncNGTree - Incremental algorithm based on Neighborhood

Generation and a Trie index

Der IncNGTree Algorithmus widmet sich der Problematik der noch immer hohen Anzahl an
aktiven Knoten des ICPAN Algorithmus, indem die Trie-Index-Struktur mit der in Unterab-
schnitt 2.4.1 vorgestellten Loschungs-Nachbarschaft kombiniert wird. Ziel ist es, insbesondere
kurze Suchanfragen stark zu beschleunigen, indem die Anzahl der aktiven Knoten auf Kosten
eines grofleren Index weiter reduziert wird.

Wie bereits ausgefiithrt, bezeichnet die Loschungs-Nachbarschaft einer Zeichenfolge s all
jene Zeichenfolgen s, die durch Léschung von Zeichen aus der urspriinglichen Zeichenfolge
generiert werden konnen. Diese Zeichenfolgen s’ werden als Variante von s bezeichnet. Ent-
sprechend bezeichnet eine k-Variante von s eine Zeichenfolge s’, welche durch Léschung von
k Zeichen aus s entstanden ist. //Die Uberleitung in Mor-Fraenkel ist etwas... abrupt// Die
Mor-Fraenkel Methode hat neben den Varianten von s auch die jeweiligen Listen der gel6sch-
ten Zeichen C® und der Positionen der Loschungen D? in einem Tripel (s', D®, C*¥) unter
s’ indiziert. Diese Listen werden genutzt, um falsch-positive Ergebnisse zu ermitteln, indem
gepriift wird, ob die Loschliste D* und sowie die Loschliste D! | D*| + |D!| — |D* N DY < k

erfullen.

Beispiel 7 Gegeben sind zwei Zeichenfolgen s = bahnhof undt = bohnhf mit einer Edi-
tierdistanz ED(s,t) = 2. Beide Zeichenfolgen haben eine gemeinsame Variante ,,bhnhf". Die
Léschlisten sind entsprechend D* = [2,5] und D' = [2].

k = |D*| +|DP| - |D* N DP|
= |12, 5] + [[2]| = [[2]]
=24+1-1
=2

Der IncNGTrie erzeugt, wie auch die Mor-Fraenkel Methode die Lschungs-Nachbarschaft
aller Zeichenfolgen unseres Datenbestands, markiert jedoch alle Loschungen in den Varian-
ten mit einem Sonderzeichen ,#“. Aus ,Bhnhf®, einer 2-Variante von ,Bahnhof® wird somit
,B#hnh#{“. Diese markierten Varianten werden nun in einem Trie indiziert. Dies erlaubt uns,
wiahrend der Traversierung zugleich inkrementell die Editierdistanz zu berechnen, da die
Markierungen uns die benétigten Positionen von Loschungen aufzeigen.

Bevor das Suchverfahren vorgestellt wird, fihren wir den Begriff des emphaktiven Zustands

ein:
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Abbildung 4.4: IncNGTrie der Worte ,Horn® und ,HBF® mit einer Editierdistanz von 7 = 1

Defintion 4 (Aktiver Zustand) Ein aktiver Zustand ist ein Tripel (n,u,d). n ist ein Knoten
des Tries. u ist ein curser, der anzeigt, dass das u-te Zeichen der Suchanfrage erwartet wird und

0 reprdsentiert die momentane Editierdistanz.

Ein solcher aktiver Zustand reprasentiert eine Ubereinstimmung von g(1... (u —1)] Zeichen
mit einem Prifix einer Zeichenfolge des Tries, reprasentiert durch den Pfad von der Wurzel bis
zum Knoten n mit einer Editierdistanz von §. Wird die Suchanfrage ¢ um den u-ten Buchstaben
erweitert, werden aus den bisherigen aktiven Zustanden die neuen aktiven Zustande wie folgt
berechnet:

Fall 1: Wenn n einen Kindknoten n' mit der Bezeichnung ¢[u| hat, wird (n/, v + 1, 0) hinzu-
gefiigt.

Fall 2: Wir kénnen Loschungen am Ende der Suchanfrage durchfithren. Deshalb werden alle
Kindknoten »’ innerhalb der verbleibenden Editierdistanz 7 — d, hinzugefiigt, also: (n/, u +
dg, 6 +dg)mitl <d, <71 —dy.

Fall 3: Aulerdem konnen Loschungen auf dem Datensatz durchgefiihrt werden. Somit
koénnen wir alle Knoten innerhalb der Editierdistanz hinzuftigen, die iiber ein ,#“ erreichbar sind.
Daraus folgend wird (n”, u + dg, 6 +ma(dy, ds)) ein aktiver Zustand, mit 1 < dg, ds, < 7 — 4.

Diese aktiven Zustinde werden nun genutzt um eine Anfrage zu beantworten. Zu Beginn
wird ein Set aktiver Zustande initialisiert. Dies enthéalt die Wurzel des Tries (7, 1,0), sowie
alle Knoten, die von der Wurzel aus iiber maximal 7 ,#“ erreicht werden kénnen. Wird nun
die Eingabe g um ¢[v] erweitert, werden die neuen aktiven Zusténde aus den alten Zustinden
berechnet. Alle Zustande mit u > v bleiben aktiv, da das erwartete u-te Zeichen noch nicht
eingegeben wurde. Fiir alle anderen aktiven Zustinde werden alle Kindknoten mit ¢[v] als
Beschriftung aktiviert und anschlieSend alle Nachfolger eben dieser betrachtet, die iiber ein ,#*

erreicht werden kénnen. Wenn diese innerhalb, dhnlich der Initialisierung, innerhalb von 7 — ¢
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Knoten erreichbar sind, werden sie ebenfalls aktiviert. Im letzten Schritt werden alle Blatter,
die von den aktiven Knoten mit einem Cursor gleich |g| + 1 aus erreichbar sind betrachtet und
die dazugehorigen Worter als Ergebnis zuriickgegeben.

Nach Xiao u.a. (2013) betrigt die Laufzeit O(72|q|”) und die Speicherkomplexitit O(7 *
(lg| + 7)7). Im Vergleich zu den beiden Verfahren ICAN und ICPAN wurde also die Abhan-
gigkeit von der Grofle des Alphabets aufgehoben. Dadurch wird die Laufzeit insbesondere
fiir kurze Suchanfragen erhoht, da hier sehr viel weniger Zustande betrachtet und aktiviert
werden miissen. Bei ICAN und ICPAN gibt es in den ersten Ebenen des Tries, abhangig vom
gespeicherten Datensatz, oft fiir alle Zeichen des Alphabets Nachfolger, die betrachtet und
aktiviert werden, wahrend fiir den IncNGTrie lediglich der iibereinstimmende Pfad, sowie
Pfade mit ,#" als Ubergiangen betrachtet werden. Die Schwiiche dieses Verfahrens liegt hier
in dem verhaltnisméaflig grofleren Index, der bei einer Editierdistanz von 2 bereits je nach

Datensatz bereits eine 6 bis 8-fachen Speicherbedarf aufweist.

4.2.5 META - Matching-based framework for Error-Tolerant

Autocompletion

META ist ebenfalls ein Trie-basierter Algorithmus, der vom grundlegenden Vorgehen dem
IPCAN Algorithmus dhnelt. Der ICPAN Algorithmus betrachtet nur ausschlaggebende aktive
Knoten, also Knoten, die eine Ubereinstimmung zweier Buchstaben ¢; und sj zwischen der
Suchanfrage und einem Datensatz haben. Auch META betrachtet diese Knoten und nutzt sie
in einem Matching Set um die Editierdistanzen zwischen einer Eingabe und einem Prifix zu

berechnen. Zuerst wird der Begriff des Matchings eingefiihrt:

Defintion 5 (Matching) Gegeben seien zwei Zeichenfolgen q und s. Ein Matching bezeichnet
ein Tripelm = (i, j, k) mit einer Ubereinstimmung von zwei Buchstaben q; = s; mit1 < i < |q|

bzw. 1 < j < |s| bei einer Editier-Distanz k = ed(q;, s;).

Von einem Matching kann die Editier-Distanz abgeleitet werden, indem die im Matching
vermerkte Editier-Distanz m.k mit der grofleren, verbleibenden Lange der beiden zu verglei-
chenden Worter addiert wird, also: ed,, (g, s) = m.k + max(|q| — m.i,|s| — m.j).

Ein Matching Set M (¢, s) enthilt nun alle Matchings zwischen ¢, und s. //wie sieht die-
se Erkenntnis in META aus? zumindst etwas ndher ausfithren ware gut, nur leider fehlt in
dem Paper der Beweis// Dank Deng u.a. (2016) wissen wir, dass die Editier-Distanz zwei-
er Zeichenfolgen ¢; und s; der minimalen abgeleiteten Editier-Distanz der Matchings aus

M (gi—1, s) entspricht. Fiir alle Matchings zweier Zeichenfolgen ¢ und s gilt dementsprechend
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ed(qi, sj) = m € M(qg;, s)|t min(m.k + max(|g;| — m.i,|s;| —m.j)). Auf Basis des Matching
Sets lasst sich somit die Editierdistanz zwischen zwei Worten inkrementell berechnen.

Zuerst wird ein Matching Set M (qo, s) mit mgy, s, = (0,0, 0) initialisiert. AnschlieSend
betrachten wir fiir jeden Buchstaben ¢;,1 < i < |qg| alle Matchings m = (i, 5/, k") des
Matching Sets M (¢i — 1, s) und suchen in s nach Ubereinstimmungen von ¢; mit s;,j > j'.
Fiir all diese Ubereinstimmungen wird die Editier-Distanz berechnet und in einer Map H mit j
als Schliissel gespeichert. Finden wir fiir ein j mehrere Editier-Distanzen, speichern wir die
Geringste und verwerfen die anderen. Anschliefend konnen wir aus der Map H Matchings der
Form m = (i, j, H[j]) erzeugen. Das Matching Set M (g;, s) setzt sich nun aus allen Matchings
aus M(q;—1, s), sowie allen zuvor erzeugten Matchings zusammen.

Der Matching Set Ansatz lasst sich auch auf Tries iibertragen. Im Trie entspricht s; einem
Knoten des Tries n;, wobei j die Tiefe des Knotens im Trie darstellt. Daraus lassen sich dann

die Begriffe des aktiven Matchings und aktiven Knotens ableiten:

Defintion 6 (aktives Matching und Aktiver Knoten) Gegeben sei eine Zeichenfolge g und
eine maximale Editier-Distanz 7. m = (i,n, k) ist ein aktives Matching von q und n ist ein

aktiver Knoten von g, sofern ed,,,(q,n) < 7 innerhalb der maximalen Editier-Distanz liegt.

Fiir einen Trie 7 lauft die Berechnung des Matching Sets analog zum oben vorgestellten
Algorithmus ab. Zuerst wird ein Matching Set M (qo,7) mit m = (0, ng,0) initialisiert.
Anschlielend betrachten wir fiir jeden Buchstaben ¢;,1 < i < |q| alle Matchings m =
(i',n’, k") des Matching Sets M (gi — 1, T) und suchen in den Nachfolgern von n’ nach Knoten
n mit g; als Beschriftung innerhalb der Editier-Distanz 7. Fiir alle gefundenen Knoten n wird
die Editier-Distanz ed,, (g;,n) = m.k + max(i — m.i, |n| — |n|) berechnet und in einer Map
H mit n als Schliissel gespeichert. Auch hier speichern wir nur die niedrigst gefundene Editier-
Distanz fiir jeden Knoten. Anschlielend kénnen wir aus der Map H Matchings der Form
m = (i,n, H[n]) erzeugen. Das Matching Set M (g;, T) setzt sich nun aus allen Matchings
aus M(gi—1,T), die innerhalb der Editier-Distanz zu ¢; sind, sowie allen zuvor erzeugten
Matchings zusammen.

Am Ende konnen aus dem Matching Set alle resultierenden Autovervollstindigungen ex-
trahiert werden, indem ahnlich der anderen Verfahren alle Blatt-Nachfolger der Knoten, die
in den Matchings enthalten sind, iteriert und die Worter die sie représentieren gesammelt
werden.

Um die Suche nach Nachfolger-Knoten mit einem bestimmten Buchstaben zu beschleunigen,
werden alle Knoten des Tries in pre-order mit einer id, beginnend mit 1, versehen. Auflerdem

wird an jedem Knoten ein Interval aller Ids seiner Nachfolger gespeichert. Dariiber hinaus

29



4 Algorithmen und Lésungsverfahren

wird ein zwei-dimensionaler invertierter Index Z aufgebaut, wobei jede Liste Z[tie fe][z] alle
Knoten n mit |n| = tiefe und x als Beschriftung enthalt. Diese Listen sind nach den Ids der
Knoten sortiert, um die bindre Suche nach Knoten zu erméglichen.

Bei genauerer Betrachtung lasst sich feststellen, dass die bisherige Vorgehensweise der des
IPCAN-Algorithmus. Die Unterschiede liegen zum Einen in der Verwendung des Matching-Sets
zur Bestimmung der Editierdistanz und zum Anderen in der Verwendung des Inverted-Node-

Index zur effizienteren Suche nach Knoten.

4.3 Bilden der Schnittmenge

Fiir eine Suchanfrage () mit den Suchtermen p;...p, stellt k;,,...k;, die Liste der zu einem
Préfix p; gehorenden Schliisselworter dar. Lij bezeichnet die Invertierte Liste von ki]., also
die Liste aller dazugehdorigen Datensétze und U; = U; L;; die Vereinigung aller invertierten
Listen eines Suchterms. Fiir die Berechnung die Schnittmenge aller Vereinigungen Uy, ..., U,
miissen zuerst die invertierten Listen gefunden und aus Thnen die Vereinigung gebildet werden.
Anschlieflend muss die Schnittmenge dieser Vereinigungen berechnet werden, um so nur die
Datensatze zu erhalten, die zu allen Suchtermen korrelieren.

Um die invertierten Listen zu erhalten, kénnen diese entweder direkt im Trie hinterlegt
werden oder in einer Map, die zu jedem Schliisselwort die Datensétze speichert. Die Zeit-

komplexitit zur Berechnung der Vereinigung U; betrigt dann etwa O (3, ; | L,

), wobei bei
kiirzeren Suchtermen die Anzahl der korrelierenden Schliisselworter und damit der invertier-
ten Listen potenziell ansteigt, da zu kiirzere Préfixe potenziell in einer grofieren Menge an
Schlisselwortern vorkommen. Der benétigte Speicherplatz fiir die invertierten Listen betragt
etwa O(n x L), wobei n die Anzahl der Datensitze und L die durchschnittliche Anzahl von
Schlusselwortern der Datensétze ist. Um die Berechnung der Vereinigungen zu beschleunigen
konnen diese auch vorberechnet und fiir jedes Prafix gespeichert werden, allerdings erhoht dies
den Speicherbedarf erheblich. Hier betragt die Speicherkomplexitat O(n * L * w). w entspricht
der durchschnittlichen Lange der Schlisselworter (?).

Anschlieflend muss die Schnittmenge aller Vereinigungen gebildet werden. Die obere Lauf-
zeitgrenze betrdgt dafir O(]], |Uz|). Oft ist die Laufzeit jedoch geringer, da, wenn ein Element
in einer Liste nicht auftaucht, es bereits kein Element der Schnittmenge mehr sein kann und
die anderen Listen nicht mehr nach diesem Element durchsucht werden miissen.

? bildet die Schnittmenge NU; mit Hilfe von sogenannten ,Forward Lists®. Auflerdem wird
durch das Speichern zusatzlicher Informationen im Trie die Berechnung einiger Vereinigungen

umgangen, da die Vereinigungen in dem vorgestellten Verfahren nicht explizit materialisiert
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werden miissen. Dazu werden alle Schliisselworter mit einer ID versehen, wobei die Vergabe
der IDs entsprechend der alphabetischen Ordnung entspricht. AnschlieBend wird in jedem
Knoten ein Interval [minl D, max D] hinterlegt, welches alle IDs von Schliisselwértern ent-
hélt, welche durch dieses Prafix reprasentiert werden. Zuletzt muss die Lange der Vereiningung
eines Knotens (bzw. dessen Prifix) einmal vorberechnet und in den Knoten gespeichert oder auf
Basis der Anzahl von Schliisselworten eines Knotens geschatzt werden. Desweiteren benétigen
wir die bereits erwihnten ,Forward Lists“. Bei den Forward Lists handelt es sich um eine Map,
welche jedem Datensatz die IDs der dazugehorigen Schliisselworter zuordnet. Die Liste der
IDs ist dabei sortiert. Auf Basis dieser Informationen kénnen die Vereinigungslisten nach der
Anzahl der in ihr enthaltenen Elemente sortiert werden, ohne diese zu materialiseren. Um
nun die Datensitze zu traversieren, werden die aktiven Knoten des Baumes fir ein Prafix
durchlaufen und aus den Nachfolgern die hinterlegten Datensitze durchlaufen. Um nun einen
Datensatz r zu daraufhin zu Gberpriifen, ob er in der (nicht materialisierten) Vereinigung Uy,
eines Prifix p; enthalten ist, konnen wir stattdessen r daraufhin untersuchen, ob das Prifix
Pk in einem der Worter aus der Forward List von r enthalten ist. Dafiir iterieren wir jeden
aktiven Knoten von p, und untersuchen die Forward List daraufthin, ob r eine Wort-Id enthlt
die innerhalb des ID-Intervals eines der aktiven Knoten ist von p, ist. Fiir die Uberpriifung
eines einzelnen aktiven Knotens fithren wir dabei zuerst eine binére Suche nach der unteren
Grenze minl D des Intervals aus und uiberpriifen ob das nichste Element in der Forward List
nicht grofler maxID des Intervals ist. Diese Suche weist pro Datensatz eine Zeitkomplexitat
von O((I — 1) log L) auf, wobei [ die Anzahl der Schliisselworter einer Anfrage und L die
durchschnittliche Anzahl von Schliisselwortern pro Datensatz bezeichnet. Auf diese Weise

konnen wir nun jeden Datensatz auf die Zugehorigkeit zur Schnittmenge iiberpriifen.

4.4 Priorisierung der Kandidaten

Nachdem wir nun eine Liste von Kandidaten 71, r9, ..., r; haben, miissen wir diese nach einer

definitierten Prioritat sortieren. Bei der Priorisierung stellen sich mehrere Fragen.

1. Welche Informationen stehen zur Verfiigung die wir in die Priorisierung einflieffen lassen

konnen?
2. Welche Informationen haben Einfluss auf die Priorisierung?
3. Wie stark flieSen die verschiedenen Einfliisse in die Priorisierung ein?

4. Sind die Einflussfaktoren untereinander strikt priorisiert oder werden sie additiv oder

multiplikativ zu einem Gesamtgewicht berechnet?
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Fir die Priorisierung haben wir einige verschiedene Daten zur Verfiigung. Zum einen sind
da Informationen uber die jeweiligen Lokationen, unsere Datensatze, selbst. Jede Lokation
beinhaltet Daten dariiber, in welchem Ort die Lokation liegt, als auch was fiir eine Art von
Lokation es ist. Aus anderen Teilen des Geofox Projektes konnten nun auch weitere Daten
iiber die Lokationen eingeholt werden. Im Falle von Stationen kénnten zum Beispiel Bahnhofe
gegeniiber Busstationen oder der U-Bahn hoher priorisiert werden oder man kénnte die Anzahl
der Verbindungen, die iiber diese Station fahren mit einflieffen lassen. Desweiteren liegen uns
Log Files tiber bisherige Suchen vor, welche unter Anderem Aufschluss dariiber geben, wie
oft bestimmte Lokationen als Ziel ausgewahlt wurden, was uns widerum das Ableiten der
Beliebheit oder auch Beliebtheitstrends verschiedener Lokationen erméglicht. Auflerdem haben
wir Informationen iiber die Lange der Suchanfrage und die Lange der Lokationsbezeichnung,
sowie natiirlich die Editierdistanz {iber die eine Lokationen gefunden wurde.

Einige diese Daten sind zwingend notwendig um bestimmte Anforderungen einhalten zu
konnen. So benétigen wir die Art der Lokation fiir die Anforderungen A5.1, A5.2 und A4.2, die
Suchanfrage selbst fiir A5.2 und den Ort der Lokation fiir A4.1. Zugleich ist die Editierdistanz
insofern relevant, als dass die Lokation, dessen Bezeichnung genauer auf unsere Suchanfrage

zutrifft, auch wahrscheinlicher das gewiinschte Ziel des Nutzers ist.
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5 Konzeption und Implementierung der

Suchmaschine

Im Folgenden werden einige der Vor- und Nachteile der vorgestellten Algorithmen nocheinmal
betrachtet. Darauf aufbauen wird ein Konzept fir die Suchmaschine innerhalb der Geofox-
Anwendung vorgestellt.

Die im vorherigen Kapitel vorgestellten Algorithmen bauen teilweise aufeinander auf. Der
ICAN-Algorithmus hat insbesondere bei kurzen Anfragen eine sehr hohe Zahl aktiver Knoten
mit vielen redundanten und, wie die durch den IPCAN eingefithrten Verbesserungen zeigen,
zum Teil irrelevanten Berechnungen. Der IPCAN Algorithmus reduziert die Anzahl der akti-
ven Knoten im Vergleich zu ICAN erheblich und beschleunigt dadurch die Berechnung der
Kanididaten insbesondere fiir kiirzere Suchanfragen. Der IncNGTrie reduziert zwar die Berech-
nungszeit weiter, indem hier das Problem der unscharfen Suche auf mehrere exakten Suchen
heruntergebrochen wird, hat allerdings den Nachteil des deutlich gréf3eren Index. Der erhohte
Speicherbedarf ist insbesondere im Kontext von Geofox relevant, da die Autovervollstaindigung
nur einen kleinen Teil des Systems ausmacht und der Speicher auch fiir andere Komponenten,
wie beispielsweise der Routenfindung, benétigt werden. Der META-Algorithmus funktioniert
in seiner Grundform ahnlich des IPCAN-Algorithmus, enthalt allerdings einige Optimierungen,
die die Berechnung von Nachfolgern insbesondere fiir hohere Editierdistanzen beschleunigt,
sodass META mit einem nur minimal groleren Index als IPCAN eine geringere Laufzeit fiir
Suchanfragen aufweist.

Auf Basis dessen habe ich mich entschieden, den META Algorithmus als Basis fiir die
Suchmaschine zu verwenden.

Im Folgenden wird der Aufbau der Suchmaschine beschrieben. Dabei gehe ich zuerst auf die
verwendeten Technologien und die Einbettung in das bestehende System ein. Darauf folgend
wird die interne Struktur, sowie der interne Ablauf innerhalb der Komponente beschrieben.

Die Suchmaschine wurde vollstandig in Java implementiert und verwendet keine externen
Frameworks. Wihrend der Initialisierung holt sich die Komponente die zu indizierenden

Lokationen aus verschiedenen anderen Strukturen innerhalb des Geofox-Projekts, namentlich
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5 Konzeption und Implementierung der Suchmaschine

dem VillageManager fiir Addressen, dem POIFinder fiir POIs und einem DataManager sowie
dem StationFinder fiir Stationen und deren Aliasnamen.

Das Interface OneFieldSuchmaschine dient als Schnittstelle, damit die alte n-Gramm ba-
sierte Suchmaschine ohne Anpassungen an anderen Teilen des Geofox Projekts durch die
META-Suchmaschine ersetzt werden kann. Entsprechend tibernmmt die METAOneFieldSear-
chEngine zum Einen das Fiillen des Index mit den bendtigten Daten sowie die Delegation der
Suchanfragen an den eigentlichen Index. Die Klasse METASearchEngine stellt die eigentliche
Suchmaschine als solche dar. Sie dient als Fassade der Komponente nach auflen und stellt die
grundlegenden Funktionalitaten zur Initialisierung, Suche und Zustandsabfrage bereit. Intern
besteht die Suchmaschine aus mehreren Elementen. Zur Speicherung der Schliisselworter
benutzt sie einen Trie, sowie den in Unterabschnitt 4.2.5 vorgestellten Inverted Node Index,
welcher die Suche nach Nachfolgeknoten inerhalb des Tries beschleunigt. Intern besteht der
Inverted Node Index aus einer Liste von Maps, welche jedem Buchstaben widerum eine Liste
von Knoten des Tries zuordnet. Der Index der ersten Liste entspricht dabei immer der Tiefe
des Knotens und der Buchstabe der Beschriftung des Knotens. Die Datensitze selbst werden in
einer Multimap gespeichert, welche zu einem Schliisselwort eine Liste aller korrelierenden
Datensitze speichert. Ein auf reguldren Ausdriicken basierender Kanonisierer standardisiert
samtliche Suchterme und Schliisselworter. Der letzte interne Baustein ist dann der RecordSorter,
welcher fiir die Filterung und Sortierung der gefundenen Lokationen zustandig ist. Die Such-
maschine ist dabei generisch aufgebaut, sodass durch die Bereitstellung eines entsprechenden
Sortierers beliebige Objekte indiziert werden konnten. Bei Initialisierung der Suchmaschine
wird auflerdem ein Divisor mitgegeben, auf Basis dessen sich dann die Editierdistanz fiir die
Suche nach Schliissselwortern im Trie errechnen lasst. Abbildung 5.1 visualisiert noch einmal
den Aufbau der Suchmaschine.

Die Initialisierung des Indizes funktioniert wie folgt: Bei Erzeugung einer neuen METASear-
chEngine Instanz wird intern ein leerer Trie, ein dazugehoriger, leerer Inverted Node Index,
sowie eine leere Multimap fiir die Zuordnung von Schliisselwortern zu Datensétzen erzeugt.
Darauf folgend werden samtliche zu indizierende Lokationen zusammen mit einem Schliissel
an die Suchmaschine tibergeben. Der Schliissel wird zuerst kanonisiert und anschlieflend in
einzelne Schliisselworter zerlegt. Jedes dieser Schliisselworter wird nun im Trie eingefiigt.
Auflerdem werden die Lokationen unter allen dazugehéorigen Schliisselwértern in die Multimap
eingefiigt. Sobald alle Lokationen indiziert wurden, wird der Index finalisiert. Wahrend der
Finalisierung wird der Trie in pre-order und in post-order traversiert. In pre-order wird jeder
Knoten inkrementell mit einer eindeutigen, numerischen ID versehen und anschlieend im

Inverted Node Index eingefiigt. Wahrend der post-order-Traversion wird in den Knoten das
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5 Konzeption und Implementierung der Suchmaschine

==Interface==
CnefieldSearchEngine

METAOnefieldSearchEngine

+ initialize(): void

+ search(String query, boolean aveidList,
boolean stationEquiv): List=StartDestName=

+ igInitialized(): boolean

+ static getinstance(): OneFieldSearchEngine

+ initialize(): void
+ search(String query, boolean aveidList,
boolean stationEquiv): List<StartDestName=
+ igInitialized(): boolean
+ static getinstance(): OneFieldSearchEngine

METASearchEngine

LocationSorter
<StartDestName=

METASearchEngine=3StariDesiName=

+ sortAndFilter(List=Record
=StariDestName=):
List=StartDesthame=

v

=<Interface=>
RecordSorter=T=

+ sortAndFilter(List=T=): List=T=>

InvertedModelndex

+ addKeyword{String): void
+ getKeywordCompletions(String query,
int maxED):

+METASearchEngine(String defaultCityName,
int charsPerED)

+ addRecord(String key,
StartDestName record): void
+ initialize(): void
+ query(String query): List=StartDestName=

SimpleCananifier

[]

+ canonize(String): String

+ islnitialized(): boolean v
[} ==Interface==
Canonizer
+ canonize(String): String
METATrie KeywordCompletion

+ addKeyword(String): void
+ getKeywordCompletions(String query

Collection=Keyword=
+ initialize(): void
+isInitialized(): boolean
+ getAllKeywords(): Collection=String=

[ ]

int maxED):
Collection=Keyword=

+initialize(): void

+ islnitialized(): boolean

+ getAllKeywords(): Collection<String=

+ String keyword
+ int editDistance
+int lengthDelta

Record=StariDestName=

+ StartDestName record
+int editDistance
+ int lengthDelia

Abbildung 5.1: UML-Klassendiagramm: METASuchmaschine
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Geofox ] [IvlETAOneFieIdSearchEngine] [ MetaSearchEngine ] [ SimpleCancniﬁer] { METATrie ]

initialize()

getDefaultCity()

getlLocations() and defaultCity
getDefauliCity() B Rl SEEERFEEEEEEATRPRRRPEREREE | ne\«;METASaarchEngiﬂefdefﬂuﬁﬁiw‘]’
represent the geiLocations()

various calls to
different paris of Jocations
the Geofox project SRR S
to refrieve all
necessary daia.

loop J

for each location in locations

could be added addRecord{keyString, location)
T canonize(keyString)

multiple times with
different keyStrings,| . .

if alias names are || |-  EERERRRRRRREEEREEEE | canenizedKeySting
available for a !

|
location String split{canonizedKeyString)

| keywordList
le !
Ioop J

for each keyword in keywordList
addKeyword(keyword)

recordMap.add(keyword, location) recordMap is a Mulfimap
inside of
METASearchEngine to
[ store locations with their
respective Keywords

finalize()

RN I

Abbildung 5.2: UML-Sequenzdiagramm: Initialisierungsphase der METASuchmaschine

Interval mit den IDs aller im Unterbaum befindlichen Knoten gespeichert. Die Suchmaschine
ist nun bereit, Suchanfragen zu beantworten. Die Indizierung wird durch Abbildung 5.2 noch
einmal veranschaulicht.

Werden nun Suchanfragen gestellt, werden diese wie in Abbildung 5.3 dargestellt wie folgt
beantwortet: Zuerst wird die Suchanfrage kanonisiert und in die einzelnen Suchterme zerlegt.
Anschlieflend wird der Trie nach dem Schliisselwort durchsucht. Dafiir wird zuerst die Edi-
tierdistanz ermittelt, indem die Lange des Schliissels durch den wahrend der Initialisierung
iibergebenen Divisors dividiert wird. Das Ergebnis stellt die Editierdistanz fiir die anschlieffen-
de Suche im Trie dar. Eine detaillierte Beschreibung des Ablaufs dieser Suche befindet sich
bereits in Unterabschnitt 4.2.5. Nachdem fiir jeden Suchterm eine Liste von Schliisselwortern

zuriickgegeben wurde, werden diese nun genutzt um die zu den Suchtermen passenden Loka-
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5 Konzeption und Implementierung der Suchmaschine

tionen aus der Multimap zu erhalten Dabei wird fiir jedes urspriingliche Schliisselwort der
Suchanfrage eine Liste mit allen zu dessen Vervollstandigungen korrelierenden Lokationen
erstellt. Aus den entstandenen Listen von Lokationen wird nun die Schnittmenge gebildet,
sodass wir nur noch Lokationen behalten, die mit allen der Suchterme korrelieren. Dafiir
wird die Schnittmenge der kiirzesten mit allen anderen Listen gebildet. Zuletzt miissen die
gefundenen Lokationen noch sortiert werden.

Die Sortierung erfolgt in einem Stufensystem, d.h. dass alle Elemente erst nach einem Kri-
terium sortiert werden und nur bei gleicher Priorisierung das nichste Kriterium in Betracht
gezogen wird. Zuerst werden alle Lokationen nach der Editierdistanz unter der sie gefunden
wurden sortiert. Haben mehrere Lokationen die gleiche Editierdistanz zum Suchbegriff, wer-
den Orte innerhalb Hamburgs bevorzugt. Bahnhofe werden gegeniiber anderen Lokationen
bevorzugt. Sollte die Suchanfrage Ziffern enthalten, werden Straflen gegeniiber Stationen
und POIs bevorzugt, andernfalls werden die Strafen gegeniiber den anderen beiden Typen
benachteiligt. Ist die Sortierung abgeschlossen, wird die sortierte Liste als Ergebnis an den

Nutzer zurtickgegeben.
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METAOneFieIdSearchEngine] [rle:‘I'ASearchEngine] [ SimpleCanoniﬁer] [ METATrie ] LocationSorter

searchiquery, frue, frue)

query(query) >
canonize{query)

canonizedQuery

String.split{canonizedQuery, " 7)

]
4______.: queryWordList

loop J

for each word

N i
n queryWordList getkeywordCompletions(word,

(word.length / charsPerED))

+ n
H
keywords ‘ ‘

[ sor‘t:-'-\ ndFilter{intersectedRe: cords']

[ [ bl
| |
' h
' |
H results H ‘J
_________ ! ]
|
h
|
i
H
|
i
H
|

results
€ ___________
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Abbildung 5.3: UML-Sequenzdiagramm: Bearbeitung einer Suchanfrage an die METASearchEn-
gine
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6 Tests und Evaluation

In diesem Kapitel wird die Implementierung des Algorithmus und des Priorisierungs-Verfahrens
naher beschrieben. Auflerdem werden verschiedene Testverfahren vorgestellt, um im Anschluss

die Effizienz und die Skalierbarkeit des Systems zu untersuchen.

6.1 Tests

Wir werden im Folgenden das Laufzeitverhalten der implementierten Suchmaschine analysie-
ren. Dabei betrachten wir insbesondere die Laufzeiten der folgenden Teilaufgaben: Indizierung,
Suche nach Datensétzen und Priorisierung der Ergebnisse. Dariiber hinaus werden wir auch
den Einfluss der Lange der Suchanfrage, der Grofie des Indexes und der Anzahl der Worter auf
die Laufzeit, sowie den Recall untersuchen. Diese Messungen werden auf zwei Datensétzen

durchgefiihrt:

HVV-Lokationsdaten Dieser Datensatz umfasst insgesamt 61.861 Lokationen (15.683 Sta-
tionen, 41.100 Straflen, 5.078 POIs), welche unter insgesamt 103.156 Namen indiziert

werden (da fiir einige Stationen und POIs mehrere Bezeichnungen existieren).

DBLP Der DBLP Datensatz umfasst insgesamt 1.865.774 wissenschaftliche Artikel bestehend
aus insgesamt 1.840.188 unterschiedlichen Worten und Autorennamen (es wurden jeweils

nur die Titel und Autoren der Artikel als Schliisselworter verwendet).

Wihrend die HVV-Daten am Ende fiir die eigentliche Grofe des Index und die Laufzeit
wihrend des Betriebs von Geofox entscheidend sind, wird der erheblich grofiere Datensatz
des DBLP lediglich dafiir genutzt, auch die Skalierbarkeit der Suchnmaschine bei gréfleren
Datenmengen abschitzen zu konnen, da mir landesweite Strafien und Stationsdaten leider
nicht zur Verfiigung stehen.

Alle Tests werden auf einem Laptop mit einer Intel Core i7-7500U, 2,9 - 2.9GHz CPU und
16GB Arbeitsspeicher und Windows 10 Pro 64 bit durchgefiihrt.
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6 Tests und Evaluation

Als erstes erfolgt die Betrachtung der Laufzeit fiir die Erstellung des Index. Dafiir werden
1.000, 5.000, 10.000, 50.000, 100.000, 500.000 und 1.000.000 Datensitze der DBLP Daten indiziert
und die benotigte Laufzeit gemessen.

Anschlieffend erfolgt die Analyse der Laufzeit des Algorithmus. Dafiir werden Suchanfrage
unterschiedlicher Lange und verschiedener Anzahl von Suchtermen auf Indizes unterschiedli-
cher Grofle gestellt, um den Einfluss dieser Faktoren auf die Laufzeit untersuchen zu kénnen.
Auflerdem untersuchen wir den Einfluss verschiedener Editierdistanzen, indem wir den bei
Initialisierung tibergebenen Divisor beeinflussen. Fiir jede Parameterkonstellation werden
1000 Suchanfragen gestellt und die durchschnittliche Laufzeit berechnet. Die Suchanfragen
werden dabei aus den Datensétzen erzeugt, indem 1000 Datensatze zufallig ausgewahlt und
entsprechend der Parameter vorverarbeitet werden.

Auferdem betrachten wir die Grofie des Recalls.

Fiir den Vergleich des NGram-basierten Verfahrens mit der META-Suchmaschine fithren
wir auflerdem Messungen mit unterschiedlichen Suchanfragen auf dem vollstandige HVV-

Datensatz durch.

6.2 Evaluation

6.2.1 Analyse der META-Suchmaschine

Im Folgenden wird die META-Suchmaschine auf die Laufzeit zur Indizierung von Datensitzen
unterschiedlicher Gréfle betrachtet. Auflerdem wird das Laufzeitverhalten bei Suchanfrgaen
unterschiedlicher Lange von 4 bis 10 Zeichen sowie bei Suchanfragen mit einem bis vier
Suchtermen untersucht. AbschlieBend betrachten wir die Laufzeit und die Grofle des Recalls
bei varierender Lange der Suchanfrage und verschiedenen Editierdistanzwerten.

Abbildung 6.1 zeigt die durchschnittliche Laufzeit fiir die Indizierung von 10 bis 1000000
Elementen des DBLP Datensatzes nach 1000 Durchlaufen. Die Y-Achse zeigt die Laufzeit in
Millisekunden und die X-Achse die Anzahl der zu indizierenden Elemente. Fiir 10 bis 1000
Elemente unterliegt der zeitliche Verlauf einigen Schwankungen, ab 1000 Elementen bis 1000000
Elementen allerdings ist mit 230ms und 23240ms respektiveein linearer Anstieg der Laufzeit
zur Anzahl der Elemente zu erkennen.

In Abbildung 6.2 wird die Laufzeit der Grofle des Index bei Suchanfragen der Lange 6
betrachtett. Auch hier ist auf der Y-Achse die Laufzeit in Millisekunden, sowohl die Anzahl
der indizierten Elemente auf der X-Achse abgebildet. Es sind drei Graphen dargestellt: Der
hellbalue Graph zeigt die Zeit fiir die Suche von Schliisselwortern und den dazugehorigen

Datensitzen innerhalb der Suchmaschine. Der dunkelblaue Graph reprasentiert die benétigten
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Abbildung 6.1: Indexerstellung - DLBP Laufzeit
Laufzeit zur Erstellung des Index fiir META auf Basis des DBLP-Datensatzes.

Zeitanteil fir die anschlieBende Sortierung der Elemente. Der dritte, blaue Graph représentiert
die Gesamtzeit der Suche. Es zeigt sich, dass die Sortierung der Elemente hier nur etwa ein
viertel bis sechstel der Gesamtzeit ausmacht. Auch hier ist ein linearer Verlauf der Laufzeit in
Abhangigkeit von der Indexgrofie zu erkennen.

Abbildung 6.3 und Abbildung 6.4 zeigen den Einfluss der Wortlange und der Anzahl der
Worte auf die Laufzeit einer Suchanfrage. Beide Abbildungen zeigen ebenfalls die Laufzeit in
Millisekunden auf der X-Achse. Abbildung 6.3 zeigt die Lange der eingegebenen Suchanfrage
von 4 bis 10 Zeichen auf der X-Achse. Zu sehen ist ein eher unregelméfliger Verlauf der
Graphen. Es ist jeweils ein starker Anstieg der Suchzeit bei Suchanfragen der Lange 5 auf 11,5
Millisekunden und bei Suchanfragen der Lange 10 auf bis zu 8,38 Millisekunden zu erkennen.
Diesen Maxima folgt die kontinuierliche Verringerung der Suchzeit bei steigender Lange der
Suchanfrage bis zum jeweils ndchsten Maximum. Der Verlauf liegt in der Funktionsweise der
Suchmaschine, bzw spezifischer in der jeweils gewahlten Editierdistanz begriindet. Fiir alle hier
vorgestellten Kurven wurde eine Editierdistanz von Schlsselwortinge/5 gewahlt. Dadurch
wird die Anzahl der zu betrachtenden und der aktiven Knoten aufgrund der gestiegenen
Editierdistanz bei Suchanfragen der Lange 5 und 10 erhoht, welche der Grund fiir die steigende
Laufzeit sind.

Abbildung 6.4 zeigt auf der X-Achse die Anzahl der Worte innerhalb der Suchanfrage.
In diesem Szenario wurden mehrere Schliisselworter beliebiger Lange zufillig ausgewéhlt

extrahiert und als Suchanfrage genutzt. Die Laufzeit der Kandidatenermittlung steigt linear zur
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Abbildung 6.2: Suchanfrage - Laufzeit, Indexgréf3e variabel
Laufzeit einer Suchanfrage bei einem Suchterm p, [p| = 6 und variabler Indexgrofle.
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Abbildung 6.3: Suchanfrage - Laufzeit, Suchtermlange variabel
Laufzeit einer Suchanfrage bei einem Index mit 1.000.000 Elementen und einem Suchterm p
mit variabler Lange.
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Abbildung 6.4: Suchanfrage - Laufzeit, Anzahl Suchterme variabel
Laufzeit einer Suchanfrage bei einem Index mit 1.000.000 Elementen und variabler Anzahl der
Suchterme.

Anzahl der Suchterme. Der Grund darin liegt, dass fiir jedes Schliisselwort eine weitere Suche
im Trie nach Vervollstindigungen erfolgt und diese Ergebnisse vereinigt werden miissen. Es
fallt auf, dass die benotigte Zeit fiir die Sortierung der Elemente allerdings deutlich geringer ist.
Der Grund liegt darin, dass durch das Bilden der Schnittmenge der einzelnen Kandidatenlisten

die Anzahl der Kandidaten stark reduziert wird.

6.2.2 Vergleich von NGram- und META-Suchmaschine

Wir vergleichen das NGram-basierte und das META-basierte Verfahren in Bezug auf Indizie-
rungszeit, Grofle des Recalls und Laufzeit fiir verschiedene Suchanfragen. Tabelle 6.1 zeigt
die durchschnittliche Laufzeit zur Erstellung des Index auf Basis des vollstaindigen HVV-
Datensatzes nach 1000 Durchlaufen. Die META Suchmaschine benétigt mit etwa 2 Sekunden
nur knapp iiber ein Drittel der Zeit des N-Gram basierten Verfahrens zur Erstellung des Index.

Abbildung 6.5 zeigt das Laufzeitverhalten der bisherigen und der hier vorgestellten Such-
maschine fiir Anfragen verschiedener Lange. Fiir jede Suchmaschine wurde jeweils die Ge-
samtlaufzeit vom Absetzen der Suchanfrage bis zur Riickgabe der sortierten Kandidatenliste,

sowie die Laufzeit der Kandidatenermittlung und die Laufzeit fir die Sortierung der Ergebnisse
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Algorithmus | Laufzeit in ms
META 2030,96
NGram 5453,32

Tabelle 6.1: Laufzeit der Indexerstellung fiir den HVV-Datensatz

gemessen. Die roten Graphen représentieren das NGram basierte Verfahren, die blauen die
METASuchmaschine. Auf der X-Achse ist die Lange der Suchanfrage und auf der Y-Achse die
Laufzeit in Millisekunden zu erkennen. die NGram basierte Suchmaschine, im Folgendenen
nur noch als NGram bezeichnet, beginnt bei einer Laufzeit von etwa 20 Millisekunden bei einer
Termlénge von 4 und weist eine lineare Reduktion der Laufzeit bis zu 1,46 Millisekunden bei
Suchanfragen der Lange 10 auf. Die Sortierung der Elemente stellt fiir NGram einen duflerst
geringen Anteil der Gesamtlaufzeit von maximal 0.27 Millisekunden bei Wortlange 4 dar. META
ist mit 1,84 Millisekunden fiir Anfragen der Lange 4 um den Faktor 10 Schneller als NGram.
Bis Suchanfragen der Lange 6 dndert sich die Laufzeit mit 1,68 Millisekunden eher gering,
ehe sie dann auf 0.26ms bei Wortlange 9 abfallt und erst mit der erneuten Steigerung der
Editierdistanz bei Wortlange 10 sich mit 0,88 Millisekunden der Laufzeit von NGram wieder
etwas anndhernd, alledings auch hier immernoch etwa um nicht ganz den Faktor 2 schneller
ist. Es zeigt sich, dass META insbesondere fiir kurze Anfragen der Liange 4 um einen Faktor
10 schneller Antworten zuriickgibt, als die NGram basierte Losung.deutlich schneller. Erst
bei Anfragen der Lange 10 ndhern sich die Laufzeiten der beiden Verfahren mit 1.46ms zu
0.82ms an. Dies liegt daran, dass NGram mit einer festen, gewichteten Editierdistanz von
18 arbeitet, wihrend die METASearchEngine die Editierdistanz abhangig von der Linge der
Schliisselworter variiert. Auch zu erkennen ist, dass die Sortierung der Kandidaten in META

einen grofieren Anteil an der Gesamtlaufzeit nimmt als bei NGram.
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Abbildung 6.5: Suchanfrage - Laufzeit auf dem HVV-Datensatz
Vergleich der Laufzeit beider Verfahren auf dem HVV-Datensatz.
Es zeigt sich, dass der entwickelte Prototyp zum Teil eine deutlich verbesserte Laufzeit als
NGram aufweist und auch bei einem steigenden Datensatz noch in einem akzeptablen
Rahmen skaliert.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wird der Inhalt der Arbeit sowie die wesentlichen Ergebnisse noch einmal
zusammengefasst. AbschlieBend wird ein Ausblick darauf gegeben, welche Verbesserungen an
dem entwickelten Prototypen noch vorgenommen werden kénnen und in welchen Bereichen

eventuell weitere Forschungsansétze bestehen.

7.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Suchmaschine zur fehlertoleranten Suche von Orten (oder auch
anderen Daten) entwickelt und prototypisch implementiert. In Kapitel 2 wurden dafiir zuerst
grundlegende Begrife und Datenstrukturen beschrieben. In Kapitel 3 sind die vorhandenen
Daten sowie die Anforderungen an das System festgehalten. Kapitel 4 hat schlief3lich vier
verschiedene Verfahren aus der Wissenschaft zur Losung der gegebenen Problemstellung
naher beleuchtet. In Kapitel 5 wurde darauf aufbauend ein Konzept fiir eine Suchmaschine
zur fehlertoleranten Suche von Orten innerhalb der Geofox-Anwendung entwickelt und die
Implementation niher beschrieben, wihrend sich Kapitel 6 mit der Evaluation des Prototypen
insbesondere im Vergleich mit der zuvor befindlichen Suchmaschine befasst.

Es zeigte sich, dass der Prototyp auch fiir groffere Datenmengen, beispielsweise bei einer
Ausweitung firr das Gesamtdeutsche Verkehrsnetz, ein gutes Laufzeitverhalten aufweist. Auch
im Vergleich zum vorherigen Suchalgorithmus ist die Performance des Prototypen positiv zu
bewerten, da die Reaktionszeiten des Prototypen bei Suchanfragen teils um einen Faktor 10

geringer sind.

7.2 Ausblick

Die hier vorgestellte Suchmaschine hat noch Potenzial fiir einige Verbesserungen. So war es
mir aus Zeitgriinden nicht moglich, das im Abschnitt Abschnitt 4.3 vorgestellte Verfahren
zur Bildung der Schnittmenge von Listen, sowie das Caching von Ergebnissen zu vorherigen

Eingaben einzubauen. Auch von Interesse konnte eine Erweiterung um die Berechnung einer
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bestimmten Anzahl der besten Kandidaten sein. Der Gedanke dahinter ist, dass auf der Nutze-
roberflache ohnehin nur eine begrenzte Anzahl von Vorschldgen angezeigt werden kann und
die Editier-Distanz nur dann erhdht wird, wenn nicht mehr ausreichend Vervollstindigungen
zur Verfigung stehen um die Liste mit einer gewiinschten Anzahl von Eintrdgen zu fillen.
Dies kann zum einen die Berechnungsdauer von Suchanfragen von eher kurzen Anfragen ver-
ringern, da die Editierdistanz stets minimal bleibt und zugleich die Trefferwahrscheinlichkeit
erhohen, da selbst bei langen Wortern die Editierdistanz solange gesteigert wird, bis wieder
ausreichend Vorschliage zur Verfiigung stehen. Deng u. a. (2016) stellt ein Verfahren vor, wie
sich der META-Algorithmus mit verhaltnismaflig geringem Aufwand fiir Top-K-Suchanfragen
modifizieren lasst. Ein weiterer Faktor stellt die Sortierung dar, welche bisher eher simpel
gehalten und nicht niaher betrachtet wurde. Durch weitere Untersuchungen lassen sich ver-
mutlich geeignetere Gewichtungen zur Sortierung finden, welche die Relevanz von Eintragen

fir den Nutzer eventuell besser reprasentieren und so die Qualitat des Recalls steigern.
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