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Zusammenfassung Mithilfe von Verfahren aus dem
Bereich Ahnlichkeitssuche kénnen zu einer Anfrage an
einen Datenbestand nicht nur exakte, sondern auch
ghnliche Objekte gefunden werden, z. B. Bilder mit ahn-
lichen Motiven wie auf dem Anfragebild. Mit aktuellen
Forschungsanséitzen aus diesem Bereich befasste sich
das Seminar ,Similarity Search Algorithms“, welches
wir in diesem Bericht vorstellen.

Das Ziel des Seminars war ein breiter Vergleich be-
kannter Indexierungsalgorithmen mit Datensétzen aus
verschiedenen Bereichen. Die Studenten befassten sich
mit je zwei Ahnlichkeitsmafien fiir Datensitze aus fiinf
verschiedenen Doménen und mit je einem von sechs
verschiedenen Indexstrukturen zur Ahnlichkeitssuche in
metrischen Rdumen. In diesem Bericht evaluieren wir
die Kombination der AhnlichkeitsmaBe mit den Index-
strukturen bzgl. Indexaufbau und knn-Anfragen. Au-
Berdem beschreiben wir die Durchfiihrung des Seminars
und werfen einen Blick auf lessons learned.

Schliisselworter Ahnlichkeitssuche - Indexstruktu-

ren - Lehre

1 Einleitung

Ahnlichkeitssuche beschreibt Verfahren, die iiber die in
DBMS implementierte exakte Suche hinausgehen und
Nutzern ermoglichen, zu einem Anfrageobjekt dhnliche
Objekte zu finden. Ein Anwendungsgebiet hierfiir ist die
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Suche nach #hnlichen Bildern zu einem gegebenen An-
fragebild; das konnen etwa Bilder mit den gleichen Mo-
tiven oder Farben sein. Ein weiteres Beispiel stellt das
Auffinden von dhnlichen Tupeln zu einem Anfragetupel
in einer Tabelle dar. Zu einer Anfrage an eine Personen-
datenbank nach (Hans Meyer, Berlinn) sollen auch Tu-
pel mit leichten Abweichungen wie (Hans Meyer, Ber-
lin) oder (Hans Mayer, Berlin) gefunden werden. Das
im Sommersemester 2010 im Rahmen des Masterstu-
diums am Hasso-Plattner-Institut durchgefiihrte Pro-
jektseminar ,Similarity Search Algorithms“ behandelte
aktuelle Forschungsansitze aus dem Bereich Ahnlich-
keitssuche.

Fiir eine effektive und effiziente Ahnlichkeitssuche
werden sowohl ein AhnlichkeitsmaB als auch eine In-
dexstruktur fiir den Zugriff auf die Elemente im Da-
tenbestand beno6tigt. Durch geschickte Ausnutzung der
Eigenschaften der AhnlichkeitsmaBe werden Vergleiche
in einer Indexstruktur vorberechnet und zur Anfrage-
zeit entsprechend eingespart. Das Seminar behandelte
Ansiétze fiir den metrischen Raum, fiir den verschiede-
ne Ideen zur Indexstruktur-Erstellung in der Literatur
beschrieben sind [26,29].

Im folgenden Abschnitt 2 werden die Datensitze
mitsamt entwickelter AhnlichkeitsmaBe sowie die In-
dexstrukturen vorgestellt. In Abschnitt 3 beschreiben
wir die Aufgabenstellung und den Ablauf des Semi-
nars. Abschnitt 4 enthilt eine Evaluierung der im Se-
minar erstellten Implementierungen. Wir beschreiben
unsere Erfahrungen und gewonnenen Erkenntnisse in
Abschnitt 5.
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2 Datensiitze und Ahnlichkeitsstrukturen

Die im Seminar behandelten Datensitze stammten
aus verschiedenen Doménen und unterschieden sich so-
wohl in ihrer Struktur als auch in ihrem Umfang. Dies
ermoglichte eine Evaluierung dieser Unterschiede mit
den verschiedenen Indexstrukturen. Die verwendeten
Datensétze umfassten:

CDs: ca. 1,7 Mio. CD-Tupel extrahiert von
FreeDB [15] (Schema: Kiinstler, Titel, Genre, ...)
Adressen: ca. 1 Mio. generierte Adresstupel (Sche-
ma: Name, Anrede, Adresse, . ..)

Fliefstext: Kurzzusammenfassungen aller ca. 466.000
dt. Wikipedia-Artikel (DBpedia [2], Stand 2010)
Bilder: ca. 10.000 Thumbnails aus dem Corel-
Datensatz [16]

Prozessdiagramme: ca. 600 Event-driven-Process-
Chain-Diagramme aus dem SAP-Referenzmodell [7,
12] in EPML

Jedes studentische Team entwickelte (je nach Team-

groBe) Ahnlichkeitsmafle fiir 1-2 Datensitze. Im Fol-
genden beschreiben wir kurz die somit entstandenen
10 AhnlichkeitsmafBe:

CD 1: Es wird der gewichtete Durchschnitt der
Ahnlichkeit der Attribute Kiinstler, Titel, Gen-
re, Sprache, Anzahl Lieder, Veroffentlichungsda-
tum und Liedtitel 1-3 berechnet. Als Ahnlich-
keitsmafle werden Levenshtein-Distanz [13], Jaro-
Winkler-Ahnlichkeit [27], Smith-Waterman-Gotoh-
Distanz [9], Soundex [23] und Monge-Elkan-
Ahnlichkeit [18] verwendet.

CD 2: Es wird der gewichtete Durchschnitt der
Ahnlichkeit der Attribute Kiinstler, Titel und Lied-
titel 1-3 mit den Ahnlichkeitsmafien Levenshtein-
Distanz und Double Metaphone [22] berechnet,
nachdem Stoppworter entfernt wurden. Zusétzlich
werden weitere Attribute auf Gleichheit gepriift.
Adressen 1: Die Ahnlichkeit zweier Adressen ist der
gewichtete Durchschnitt der Attribut-Ahnlichkeit
von Anrede, Titel, Vorname, Nachname, Strasse,
Hausnummer, Postfach, Postleitzahl und Telefon. Als
AhnlichkeitsmaBe werden Levenshtein-Distanz, die
Jaccard-Ahnlichkeit [10] basierend auf 3-Grammen
und die Kélner Phonetik [24] verwendet. Die Attri-
butwerte wurden teilweise in ein einheitliches For-
mat iiberfiihrt und mit anderen Attrbibutwerten
kombiniert.

Adressen, 2: Die Ahnlichkeit ist der gewichtete
Durchschnitt der Ahnlichkeit der Attribute Na-
me, StraBe, Ort und Postleitzahl. Als Ahnlichkeits-
mafle werden Soft TFIDF [6], die Jaro-Winkler-
Ahnlichkeit und die Kélner Phonetik verwendet.

Fliefitext 1: Dieses Mafl vergleicht 2 Texte, indem
zunéchst die Stoppworter entfernt werden und die
verbliebenen Worter normalisiert werden (einfaches
Stemming). Aus der Hiufigkeitsverteilung der Wor-
ter werden Vektoren gebildet, die mittels Cosinus-
Ahnlichkeit verglichen werden.

Flieftext 2: Nach dem Entfernen von Stoppwor-
tern werden Keywords extrahiert (alle Nomen). Von
diesen Wortern wird ein Hash-Wert mittels Sim-
Hash [25] berechnet. Die Anzahl der Ubereinstim-
mungen in den Hash-Werten wird ins Verhéltnis ge-
setzt zu deren Lénge.

Bilder 1: Dieses Ahnlichkeitsmaf berechnet fiir dis-
junkte quadratische Kacheln eines Bildes ein Hi-
stogramm und vergleicht dieses mit dem entspre-
chenden Histogramm eines zweiten Bildes mit Pear-
sons empirischem Korrelationskoeffizienten [21]. Da-
durch wird die Verteilung der Farben auf der Bild-
fliche beriicksichtigt.

Bilder 2: Zwei Bilder werden mit dem Ansatz von
Liu et al. [14] verglichen. Bilder werden in eine
quadratische Form transformiert, ihre Histogramme
ausgeglichen, in den YIQ-Farbraum konvertiert [11]
und in einen 64 - 64 - 3-dimensionalen Vektor trans-
formiert. Dieser wird auf einen 100-dimensionalen
Vektor reduziert [1] und dann mit dem euklidischen
Abstand verglichen.

Prozessdiagramme 1: Die Labels aller Knoten der
beiden Diagramme werden tokenisiert und mit der
Hausdorff-Distanz [20] verglichen.
Prozessdiagramme 2: Die Labels aller Knoten der
beiden Diagramme werden tokenisiert. Dann werden
alle Elemente der beiden von Duplikaten befreiten
Tokenmengen mit der Levenshtein-Distanz vergli-
chen und mit dem Ungarischen Algorithmus [19] ein
Mapping erstellt. Der Durchschnitt der dort ausge-
wihlten Kantengewichte bildet die Prozessdhnlich-
keit.

Als zu implementierende Indexstrukturen wihl-

ten wir bekannte und bewéahrte Verfahren aus den ver-
gangenen Jahren:

D-Index (Distance Index) [8],

GNAT (Geometric Near-neighbor Access Tree) [4],
LAESA (Linear Approximating Eliminating Search
Algorithm) [17],

M-Tree (Metric Tree) [5],

VP-Tree (Vantage Point Tree) [28] und

MVP-Tree (Multi Vantage Point Tree) [3].
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3 Seminarablauf

Im Vorfeld des Seminars wurde von den Betreuern ein
Framework in Java entwickelt, das die Kombination der
verschiedenen Indexstrukturen mit den verschiedenen
Datensétzen erlaubt. Das Framework war zunéchst als
grobe Vorgabe konzipiert und sollte von den Studen-
ten im Laufe des Seminars weiter verfeinert werden.
Zusatzlich wurde eine Webanwendung entwickelt, die
die Ergebnisse einer Ahnlichkeitssuche veranschaulicht.
Der gesamte Quellcode wurde den Studenten in einem
Subversion-Repository zur Verfiigung gestellt. Ein zu-
sitzliches Trac-Wiki diente der Dokumentation.

Das Seminar belegten 10 Studenten, die in 6 Grup-
pen mit je 1-2 Personen aufgeteilt wurden. Jeder Grup-
pe wurden eine Indexstruktur und jeweils 1-2 Daten-
sitze zugewiesen.

Zunéchst bestand die Aufgabe in der Entwicklung
geeigneter AhnlichkeitsmafBe fiir ihre Datensétze. Hier-
fiir mussten entsprechende Literatur gesichtet und an-
schlieBend die Ahnlichkeitsmafie nach den Framework-
Vorgaben implementiert werden. Auf diese Weise ent-
standen fiir jeden Datensatz zwei verschiedene Ahnlich-
keitsmafe.

Im zweiten Schritt stellten die Studenten eines der
ausgewahlten Paper zur jeweiligen Indexstruktur vor
und implementierten die darin beschriebenen Algorith-
men. Neben dem eigentlichen Algorithmus zum In-
dexaufbau mussten auch Algorithmen fiir Bereichs-
und k-néichste-Nachbarn-Anfragen (knn-Anfragen) im-
plementiert werden. Hierbei mussten die Studenten An-
passungen des Frameworks untereinander diskutieren
und eine gemeinsame Entscheidung iiber die Schnitt-
stellen treffen. Neben der Nachimplementierung der be-
schriebenen Algorithmen zum Indexaufbau und zu In-
dexanfragen mussten sich die Studenten auch Gedan-
ken iiber die Persistierung und das Laden existierender
Indexstrukturen machen.

Im dritten und letzten Schritt evaluierten die Stu-
denten ihre Indexstrukturen anhand ihrer Implementie-
rungen. Dazu verwendeten sie ihre eigenen sowie min-
destens ein fremdes Ahnlichkeitsmafl. Damit erfolgte
gleichzeitig eine Evaluierung des Frameworks, denn nur
durch eine korrekte Implementierung der Schnittstel-
len war eine Verarbeitung verschiedener Datensétze mit
Hilfe verschiedener Indexstrukturen moglich.

Die Ergebnisse der Gesamtevaluierung werden in
Abschnitt 4 beschrieben.

4 Evaluierung

Die Gestaltung des Frameworks fiir die Studenten war
so konzipiert, dass alle Indexstrukturen mit allen Ahn-

lichkeitsmaflen kompatibel sein sollten. Dies erméoglich-
te es uns nach Abschluss des Seminars, eine Evaluierung
der Indexstruturen und AhnlichkeitsmaBe durchzufiih-
ren. Hierfiir haben wir auf einem dedizierten Rechner
fir jede AhnlichkeitsmaB-Indexstruktur-Kombination
einen Index erstellt und dann fiir jeden erstellen Index
knn-Anfragen durchgefiihrt. Die Ergebnisse beschrei-
ben wir im Folgenden. Am Ende des Abschnitts be-
schreiben wir auflerdem kurz die webbasierte Anfrage-
schnittstelle, mit der alle implementierten Ahnlichkeits-
mafBe, Indexstrukturen und Anfragearten getestet wer-
den koénnen.

4.1 Indexaufbau

Zunéchst haben wir die Komplexitit des Indexaufbaus
gemessen. Dafiir haben wir die fiir den Indexaufbau be-
notigten Vergleiche (d.h. die Aufrufe des Ahnlichkeits-
mafBes) gezihlt. Die Ergebnisse fiir alle Kombinationen
sind in Tabelle 1 aufgelistet. Die Tabelle enthélt als
Baseline-Index mit Naive eine einfache Liste aller Ele-
mente im Datensatz, fiir deren Erstellung keinerlei Ver-
gleiche notig sind.

Die Ergebnistabelle zeigt, dass die Anzahl der beno-
tigten Vergleiche von verschiedenen Faktoren abhéngig
ist. Zunéchst fillt die grofie Diskrepanz zwischen den
Zahlen der oberen Hilfte und der unteren Halfte auf.
Die Datensétze in der oberen Hilfte enthalten erheblich
mehr Elemente, was natiirlich zu einer erheblich gro-
Beren Anzahl an Vergleichen fiihrt. Beispielsweise ent-
h&lt der CD-Datensatz 3.000-mal so viele Elemente wie
der Prozess-Datensatz, und es werden durchschnittlich
7.600-mal so viele Vergleiche benotigt. Es ist jedoch kei-
ne Schlussfolgerung iiber die Komplexitiat der Verfah-
ren allein in Abhéngigkeit von der Anzahl der Elemente
moglich, da jeweils unterschiedliche Datensétze vergli-
chen werden.

Durch die verschiedenen AhnlichkeitsmaBe pro Da-
tensatz wird die Abhéngigigkeit der Indexstruktur
vom Ahnlichkeitsma88 ersichtlich. So unterscheiden
sich beispielsweise die Ergebnisse der beiden Bilder-
Ahnlichkeitsmafe fiir den Index M-Tree ganz erheblich.
Ein Grund hierfiir sind die unterschiedlichen Verteilun-
gen der Ahnlichkeitswerte der implementierten Ahn-
lichkeitsmafe.

4.2 Anfrageausfithrung

Fiir jeden der erfolgreich erstellten Indizes haben wir in
einem weiteren Experiment die Anfrageausfithrung eva-
luiert. Dazu wurden fiir jedes Ahnlichkeitsmaf 10 Ob-
jekte zufillig aus dem Datensatz ausgewihlt und als



Dustin Lange et al.

Tabelle 1 Bendtigte Anzahl an Vergleichen fiir die Indexerstellung fiir jede AhnlichkeitsmaB-Indexstruktur-Kombination.
»Exception® beschreibt wihrend der Erstellung aufgetretene (nicht triviale) Fehler. Mit , Time-out“ werden Ausfiihrungen
gekennzeichnet, die wir nach einem Tag Laufzeit abgebrochen haben.

Datensatz ‘ # Elem. ‘ Naive D-Index GNAT LAESA M-Tree MVP-Tree VP-Tree
Addressen 1 1.039.776 0 219.780.028 Time-out  10.397.705 Time-out Time-out 18.711.434
Addressen 2 1.039.776 0 146.375.091 Time-out 10.397.705 Time-out Time-out 161.797.563
CDh1 1.847.233 0 Exception  169.679.699  18.472.275 424.991.371  36.391.258 36.148.740
CD 2 1.847.233 0 669.160.354 173.703.721 18.472.275 404.026.753 36.391.258 35.201.495
Fliefitext 1 466.441 0 175.179.543 53.158.001 4.664.355 88.247.702 8.257.596 7.938.374
Fliefitext 2 466.441 0 77.066.116 Time-out 4.664.355 Time-out Time-out 8.031.446
Bilder 1 9.908 0 Exception 630.188  Exception 800.612 116.742 Exception
Bilder 2 9.908 0 386.435 3.596.710 99.025 2.798.212 116.742 112.445
Prozessdiagr. 1 603 0 26.716 26.384 5.985 68.423 4.702 4.466
Prozessdiagr. 2 603 0 32.314 24.496 5.985 76.464 4.702 4.466

Tabelle 2 Benétigte Anzahl an Vergleichen fiir knn-Anfragen (k = 5) fiir jede AhnlichkeitsmaB-Indexstruktur-Kombination.
»Exception® beschreibt wihrend der Erstellung aufgetretene (nicht triviale) Fehler.

Datensatz ‘ 7# Elemente ‘ Naive D-Index M-Tree MVP-Tree VP-Tree
CDh1 1.847.233 1.847.233  Exception 940.079 1.145.036 1.316.482
CD 2 1.847.233 1.847.233 1.814.506  1.578.158 1.653.843  1.687.491
Flieftext 1 466.441 | Exception 467.391 463.845 462.920 Exception
Bilder 1 9.908 9.908 Exception 870  Exception Exception
Bilder 2 9.908 9.908 11.187 9.945 9.908 Exception
Prozessdiagramme 1 603 603 702 567 496 500
Prozessdiagramme 2 603 603 800 568 562 541

Anfrageobjekte fiir knn-Anfragen (kK = 5) verwendet.
In Tabelle 2 sind die fiir eine Anfrage durchschnittlich
benstigten Ahnlichkeitsmaf-Aufrufe dargestellt. Da fiir
die Anfragen kein Goldstandard vorlag, erfolgte kei-
ne Analyse der Korrektheit der Ergebnisse. Allerdings
konnten fehlerhafte Ergebnisse durch Majority Voting
festgestellt werden, da alle Indexstrukturen fiir eine An-
frage mit demselben Ahnlichkeitsma8 dieselben Ant-
worten liefern miissen. Indexstrukturen und Ahnlich-
keitsmafle, die ausschliellich fehlerhafte Ergebnisse lie-
ferten oder andere Fehler zur Laufzeit verursachten,
sind in der Tabelle nicht aufgefiihrt.

Auch bei den Anfragen sind Unterschiede zwischen
grofien Datensétzen (wie CDs und DBpedia) und den
kleineren Datensédtzen erkennbar. Natiirlich miissen bei
erheblich umfangreicheren Datenséitzen auch mehr Ver-
gleiche durchgefiihrt werden.

Beim Vergleich der AhnlichkeitsmaB-Aufrufe mit
der Anzahl der Elemente fillt jedoch auf, dass
die Indexstrukturen nur selten Vorteile gegeniiber
dem Durchlaufen des kompletten Datensatzes (Naive-
Spalte) bieten. Deutliche Vorteile zeigt z. B. der M-Tree
bei CDs (CD 1) und Bildern (Bilder 1). Viele der ande-
ren Indexstrukturen bringen nur geringe Einsparungen.
Eine Ursache hierfiir sind die Implementierungen der
knn-Suche. Da in den zugrundeliegenden Papern in eini-
gen Fillen (GNAT, LAESA, MVP-Tree und VP-Tree)

die knn-Anfrageausfithrung nicht beschrieben ist, war
es Aufgabe der Studenten, eigene Implementierungen
zu entwickeln. Hierbei ergab sich die Schwierigkeit, dass
einige Indexstrukturen generell besser fiir Bereichsan-
fragen geeignet sind und knn-Anfragen nur mithilfe von
Bereichsanfragen nachgebaut werden kénnen. Um voll-
stdndige Ergebnislisten zu erzeugen, miissen Bereichs-
anfragen mehrfach und mit unterschiedlichen Parame-
tern durchgefiithrt werden.

In manchen Fillen (etwa beim D-Index) werden in
einer einzigen Anfrage sogar viele Elemente mehrfach
herangezogen, sodass mehr Vergleiche benttigt werden,
als Elemente im Datensatz vorhanden sind. Dies kann
durch eine ungeeignete, redundante Aufteilung der Ele-
mente im Baum verursacht werden. Wie ein studenti-
sches Team ermittelt hat, kann eine bessere Einstellung
der Index-Parameter in Abhéngigkeit von den Distanz-
verteilungen diesen Effekt verringern.

4.3 Webanwendung

Die im Vorfeld des Seminars entwickelte Webanwen-
dung! erméglicht das Testen der verschiedenen Ahn-
lichkeitsmafle und Indexstrukturen. Um schnelle An-
fragen zu gewihrleisten, wurde fiir die Indexierung der

! http://www.hpi-web.de/naumann/sites/
SimSearch2010/
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meisten Datensétze nur eine Teilmenge ausgewéhlt. Ab- D Stmtery Sorch semeer 2010 8 [
bildung 1 zeigt eine Beispielanfrage mit Ergebnissen fiir Similarity Search Seminar 2010 GUI
den Bilder-Datensatz. Dataset
. . Select one of the provided datasets.
In der Anwendung muss zunéchst eines der imple- e — _

mentierten AhnlichkeitsmaBe ausgewihlt werden. Dann
werden ein paar zufillig gewihlte Elemente angezeigt,
aus denen der Nutzer eines als Anfrageobjekt auswih-
len kann. Alternativ ist es in den meisten Fillen mog-
lich, ein neues Objekt (das nicht notwendigerweise im
Datensatz enthalten ist) zu spezifizieren. Nun miis-
sen noch einige Anfrageeinstellungen angegeben werden
(Anfrageart und Bereichsgréfie oder Anzahl der Nach-
barn), bevor die Anfrage ausgefiihrt werden kann. Die
Ergebnisse der Anfrage (die #hnlichsten Elemente aus
dem Datensatz) werden in einer Tabelle angezeigt, die
nach der Distanz zum Anfrageobjekt sortiert ist. Es
werden zudem die Anfragedauer und die Anzahl der
bendtigten Vergleiche ausgewiesen.

5 Lessons Learned

Zuriickblickend haben wir einige Erkenntnisse gewon-
nen, die wir in diesem Abschnitt beschreiben und in
Folgeveranstaltungen mit Programmieranteil beachten
werden.

Ahnlichkeitssuche ist ein spannendes und leicht zu
motivierendes Thema, das sich mit Masterstudenten
gut bearbeiten ldsst. Unser Seminar erforderte einen
hohen Abstimmungsaufwand zwischen den Gruppen.
Die gemeinsame Codebasis hatte verschiedene Effek-
te: Durch die gegenseitigen Abhingigkeiten konnten die
Studenten untereinander Fehler schnell entdecken und
gemeinsam beheben. Zusétzlich haben sich die Gruppen
gegenseitig unterstiitzt, z. B. durch gemeinsam genutz-
te Bibliotheken und Best Practices (u. a. log4j, Caching,
Properties). Auch die Notwendigkeit, sich mit den Im-
plementierungen der anderen Gruppen zu befassen, um
fremde Ahnlichkeitsmafe fiir die Evaluierung zu nut-
zen, wirkte sich kommunikationsférdend aus.

Notwendig fiir ein Seminar mit Implementierungs-
anteil ist neben geeigneten Tools auch Wissen um
den angemessenen Einsatz dieser Tools. In der Versi-
onsverwaltung waren die Datensitze, das Framework
und sémtliche studentischen Implementierungen fiir alle
leicht zugreifbar gespeichert. Dies erlaubte ein einfaches
Interagieren mit dem Code, insbesondere in Bezug auf
das Erweitern des Frameworks nach den Bediirfnissen
der Studenten. Branching in Subversion und insbeson-
dere das Zuriickmergen waren so aufwindig, dass die
Gruppen lange Zeit in ihren eigenen Branches arbeite-
ten und Fortschritte und Fehlerbehebungen den jeweils
anderen Gruppen oft nicht zur Verfiigung standen.

Query

Select/enter one item and select the desired query type and parameters below.
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Abb. 1 Screenshot der fiir das Seminar entwickelten webba-
sierten Anfrageanwendung. Von oben nach unten sind dar-
gestellt: Datensatzauswahl, Anfrageobjekt-Auswahl, Anfra-
geeinstellungen und Ergebnisliste

Ausarbeitung, Evaluierungsergebnisse und (grobe)
Implementierungsdokumentation wurden in einem ge-
meinsamen Wiki verfasst. Vorteile des Wikis sind die
Moglichkeit, kleinere Artikel statt eines monolithischen
Textes zu verfassen, Links auch gruppeniibergreifend
zwischen den Artikeln zu setzen und die Verfiigbarkeit
als integrierte Dokumentation fiir interessierte Leser.
Leider wurden die genannten Wiki-Funktionen (Links,
Splitten von Artikeln) von den Studenten nur wenig
genutzt. Zudem war es schwierig, den Umfang der Do-
kumentation vorzugeben, da die prizise Angabe von
Artikel- /Seitenzahl nicht méglich ist. Problematisch ge-
staltete sich auch die Bewertung der Ausarbeitungen
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durch die Aufspaltung und Formatierung der erstellten
Wiki-Artikel.

Projektseminare verursachen einen vielfach hoheren
Aufwand als klassische Paper-Seminare. Ein gut geplan-
tes Projektseminar ermoglicht Studenten die theoreti-
sche und praktische Auseinandersetzung mit dem The-
ma und belohnt die Betreuer durch ein gesteigertes En-
gagement der Studenten. Die entwickelte Webanwen-
dung bietet als Seminarergebnis eine Demonstration der
Leistungsfihigkeit verschiedener Indexierungsalgorith-
men. Die Anwendung steht zur Verfiigung unter:

http://www.hpi-web.de/naumann/sites/
SimSearch2010/

Danksagung Wir moéchten uns bei allen Studenten bedan-
ken, die erfolgreich und engagiert an unserem Seminar teilge-
nommen haben.
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