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Suchmaschinenoptimierung  wird  zweifels-
frei immer anspruchsvoller. Wahrend es friher
genugte, die Keywords gut verteilt in den Text
zu streuen oder moglichst viele Links einzusam-
meln, selbst zu bauen oder einfach zu kaufen,
erkennt Google immer mehr dieser Tauschungs-
versuche und ist bestrebt, sich insbesondere vom
lastigen Joch der Linkmanipulationen zu befreien.
Der jungste Coup ist, eine eigene Wissensba-
sis aufzubauen, mit der u. a. die inhaltliche Ver-
trauenswirdigkeit von Websites und Webseiten
besser bewertet werden kann. Das funktioniert
offenbar recht gut - und diese Wissensbasis wird
vom Umfang her in absehbarer Zeit wohl nahezu
explodieren. Website Boosting erklart, was auf
ambitionierte Webmaster zukommt.
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Abb. 1: SEO 1.0: Friher war alles einfacher - ein paar Keywords reichten

Abb. 2: SEO 2.0: Google betritt die Biihne und Backlinks werden wichtig
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Abb. 3: SEO 3.0: Massiver Backlinkaufbau mit passenden Ankertexten

SEO 1.0

Wie einfach war SEO zu Zeiten, als

SEO 2.0

Am 04. September 1998 betrat
dann Google die Biihne mit der Idee,
Backlinks als externes Votum fiir eine

es diese Bezeichnung bzw. Abkiirzung

noch gar nicht gab. Webseiten in Such-
maschinen wie Fireball, Excite oder Website als einen wesentlichen Ran-
AltaVista zu einem guten Ranking zu

verhelfen, war damals, wie auf sitzende

kingfaktor mit einflieBen zu lassen.
Der sog. PageRank verhinderte relativ

Enten zu schieBen. In der Regel gentigte
es, das gewiinschte Keyword nur haufig
genug im Text zu nennen, und schon
waren die erste Seite und oft sogar der
erste Platz fest gebucht.

zuverldssig, dass hochgejubelte Key-
worddichten die begehrten Platze stiir-
men konnten. Plotzlich wurde alles ein
ganzes Stiick anspruchsvoller und vor
allem aufwendiger. Man muss sich auch

vor Augen halten, dass es zu diesem
Zeitpunkt weder eine SEO-Branche oder
Community geschweige denn Publi-
kationen oder Konferenzen zu diesem
Thema gab. Was man wusste, hatte

man ausprobiert und die Erkenntnisse
in kleinen und engen Kreisen ausge-
tauscht.

Nach und nach wurde das ,Geheim-
wissen” dann breiter geteilt und SEO
betrat als Begriff die Biihne des Online-
Marketings. Mehr und mehr setzte
sich bei einzelnen Unternehmen die
Erkenntnis durch, dass man mit einer
optimierten Website oder einem opti-
mierten Online-Shop tiber Google mehr
Kunden gewinnen und damit mehr Geld
verdienen konnte. Die ersten ernst zu
nehmenden Agenturen schossen aus
dem Boden und die SEO-Welle kam ins
Rollen. Das war dann auch gleichzeitig
der Ausloser fiir eine nachste Stufe,
denn viel zu viele clevere Menschen
nutzten die Erkenntnisse, um durch
immer mehr Manipulationen immer
mehr Spam in den Index von Google
zu driicken. Einige wenige starke
Links mit den passenden Ankertexten
reichten aus, um eine Seite selbst fiir
Keywords mit vielen Treffern auf die
ersten Platze der Ergebnisliste zu kata-
pultieren - damals noch die puren,

Jten blue links”, mit Ausnahme einiger
AdWords-Anzeigen auf der rechten
Seite. Dort blieb sie dann so um die vier
Wochen festgenagelt, denn vor dem sog.
Caffeine-Hardware-Update bei Google
gab es noch den regelméRigen ,Google
Dance”, mit dem die in zeitlich langeren
Absténden neu gerechneten Ergebnisse
auf alle Datencenter ausgerollt wurden.
Bei Google hatte man mittlerweile
erkannt, dass man scharfer gegen Mani-
pulationen vorgehen musste, haufigere
Updates in den Algorithmen brauchte
und auch ein schlagkraftiges Spam-Ab-
wehrteam.
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SEO 3.0

In den Jahren um 2005 herum
beginnend bis heute wurde es dann
zunehmend schwieriger, Google etwas
iber Manipulationen unterzuschieben.
Dies bedeutet natiirlich nicht, dass
es aktuell nicht mehr moglich ist. Der
Aufwand ist aber ungleich hoher und
die Preise fiir den Kauf wirklich guter
Backlinks sind mittlerweile in der Regel
durchaus bereits vierstellig, weil nicht
selten bereits mehrere Vermarkter in
der Kette die Hand aufhalten und die
Linkplédtze jeweils mit saftigem Auf-
schlag weiterverkaufen.

Google machte den Manipulatoren
mit zahlreichen Updates das Leben
schwerer. Rund 400 Updates spielt
Google pro Jahrin etwa ein und nur die
groBeren darunter erhalten Namen wie

Allegra, Florida, Burbon, Austin, Venice,

Vince, Pirate, Panda oder Pinguin und
erlangen entsprechende Aufmerksam-
keit.

Panda - gegen miesen Content
Die wohl bekanntesten - und die-
jenigen mit den groBten Auswirkungen
- sind das Panda- und das Pinguin-Up-
date. Panda war und ist nach Meinung
vieler Experten eher userverursacht
und zielt auf sog. ,, Thin Content”, also
»dlinne” bzw. inhaltsschwache Seiten
ab. Da die inhaltliche Qualitat bis-
her maschinell nur schwer wirklich
verldsslich zu messen war, zog man
offenbar die Bewegungen der Surfer
mit zur Beurteilung heran. Wenn zu
viele Besucher nach einem Klick auf
ein Suchergebnis innerhalb kurzer Zeit
zu den Suchergebnissen zuriickkehren
und auf andere Ergebnisse klicken,
ist es sehr wahrscheinlich, dass auf
der entsprechenden Seite wohl nichts
wirklich Verniinftiges gefunden wurde.
Google nennt solche schnellen Bounces
»Short Click”. ,Long Clicks” sind dann
im Gegenzug solche, bei denen der
Suchende lénger auf der Ergebnisseite
verweilt oder sogar dort bleibt. Da

WAS IST EIN
BROWSER-FINGERPRINT?

Wenn ein Browser eine Webseite von
einem Server abfragt, gibt er im Gegen-
zug umfangreiche Informationen an
diesen. Weitere Informationen kénnen
durch zusatzliche aktive Abfragemetho-
den ermittelt werden. Beim Datenaus-
tausch mit einem Webserver wird nicht
nur die IP-Adresse tibermittelt, die
sich bei dynamischer Vergabe, z. B. bei
privaten DSL-Anschliissen, ja stéandig
andert, sondern auch Typ und Version
des Browsers, welche Plug-ins instal-
liert sind und welche Versionen diese
haben. Auch die installierten Schrift-
arten (die z. T. deutlich variieren), das
Betriebssystem und dessen Version
sowie die darstellbaren Systemfarben
konnen zur Identifikation eines Com-
puters herangezogen werden. Je mehr
Merkmale ermittelt werden, desto ein-
deutiger wird dieser ,Fingerabdruck®.

mittlerweile fast jeder zweite Webnut-
zer den hauseigenen Chrome-Browser
nutzt, steht Google eine extrem verldss-
liche Datenquelle zur Verfiigung. Durch
die (fast) 50 %-Abdeckung aller Bewe-
gungsdaten muss man gar nicht mehr
von einer hochzurechnenden Stichprobe
sprechen. Marktforscher wiirden fiir die
Méglichkeit, die Halfte aller potenziel-
len Kunden ,,befragen” zu kénnen, wahr-
scheinlich toten. Der Fehler liegt hier
praktisch bei null.

Kruden Ideen, wie sie immer wieder
mal in Foren diskutiert werden, man
konne seinen Mitbewerbern schaden,
indem man standig fiir diese tiber Such-
ergebnisse Short Clicks produziere,
muss man allerdings eine Absage ertei-
len. Webnutzern l&sst sich tiber sog.
Browser-Fingerprints auch ohne die
IP-Adresse relativ genau eine Nutzer-1D
zuordnen und somit wird erkennbar,
dass solche Klicks nur von einer oder
wenigen Personen und nicht von einer
breiten Masse kommen.

Pinguin - gegen miese Methoden
Uber das Uservotum via Short
Click kann man also als minderwertig
empfundene Seiten erkennen, natir-
lich immer durch andere Signale abge-
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sichert. Noch besser ist es natiirlich,
wenn solche Seiten erst gar nicht in
den Suchergebnissen auftauchen. Um
diesem Ziel ndherzukommen, folgte
dann das Pinguin-Update, mit dem man
relativ umfangreich gegen tibertriebene
und manipulative Suchmaschinenopti-
mierung vorging, insbesondere gegen
manipulierte und gekaufte Backlinks.

Topicerkennung

Wer die bisherigen Berichte tiber
die sog. WDF/IDF-Formel in der Website
Boosting verfolgt hat, weil3, dass Such-
maschinen auch in der Lage sind, das
Hauptthema einer Webseite zumindest
grob zu identifizieren und tiber Kookur-
renzen anderer Worter zu priifen, wie
treffsicher diese Einordnung ist. Das
Prinzip dahinter ist einfach zu erklaren,
was nicht darliber hinwegtauschen soll,
dass es sehr schwer in Algorithmen zu
gieBen ist. Ein Beispiel: Auf einer Web-
seite tritt der Begriff ,Laufer” haufiger
auf. Handelt es sich hier nun um eine
Seite, auf der es um Jogging geht? Bei
der Analyse weiterer Worte tauchen
allerdings Begriffe wie Spielzug, Bauer
und Rochade auf und somit geht es
wohl um das Spiel Schach bzw. eine
spezielle Figur daraus, namlich den
Laufer. Kdmen Wérter wie z. B. persisch,
Muster, Orient und rutschfest vor, han-
delt es sich mit hoher Wahrscheinlich-
keit nicht um das Spiel, sondern um
einen langlichen Teppich fiir einen Flur.
Suchmaschinen konnen also prifen,
ob ein Dokument mit den verwendeten
Wartern aus sich selbst heraus bewei-
sen kann, dass es tatsachlich im Kern
um ein bestimmtes Thema geht.

Manuelle Giitecontainer und
manuelle Aktionen

Natdrlich ldsst sich nicht alles Giber
Algorithmen realisieren. Zumindest
jetzt noch nicht. Daher beschaftigt
Google ein Heer sog. Qualitatstester,
die im Nebenjob auf 450-Euro-Basis
vorgegebene Webseiten absurfen und
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,Google’s investment in artificial intelligence does more than just
create better search results; it allows Google’s engineers to make
constant algorithm changes right under our noses”™ — Nate Dame

ein menschliches Votum zu diesen
Seiten abgeben. Dieses Votum erlaubt
es Google seit vielen Jahren, Web-
seiten und Websites in verschiedene
Kategorien wie z. B. cool, uncool, niitz-
lich, spammy oder andere einzuteilen.
Mithilfe dieser Cluster konnen dann
neu entwickelte Algorithmen auf ihre
Wirkungen hin live getestet werden. Ein
weltweit agierendes Team an Spam-
fightern komplettiert, wohin die Algo-
rithmen heute noch nicht hinreichen
oder wo sie noch zu unscharf Spam von
Nicht-Spam trennen. Die Spamfighter
recherchieren, analysieren und priifen
manuelle und automatisch eingehende
Meldungen und vergeben in begriin-
deten Féllen unterschiedlich wirkende
Strafen.

Diese und einige andere MaR-
nahmen machen die Suchmaschinen-
optimierung deutlich anspruchsvoller,
weil der ,,schnelle” Weg immer weniger
funktioniert — und schon gar nicht auf
mittlere bis langere Sicht hin. Und nun
setzt Google wohl in absehbarer Zeit
nochmals eins drauf! Die inhaltliche
Erkennung von Webcontent schreitet
mit groRen Schritten voran und die Wir-
kungen kénnten durchaus ein Hochzah-
len der Version auf 4.0 rechtfertigen.

SEO 4.0
Semantik

Bereits kurz nach der Existenz des
Webs wurde von Vordenkern dartiber
diskutiert, wie man Inhalte so darstellen
konnte, dass mehr Informationen tber
diese Inhalte und ihre Art vorliegen.
Die Idee nannte man ,.Semantic Web”.
HTML ist ja eine Auszeichnungssprache.
Mit ihr legt man fest, wie und wo eine
Zahl wie ,13,50” dargestellt wird. Wir

Menschen erkennen aus dem Kontext
die semantische Bedeutung, so z. B.,
dass es sich um eine Preisinformation
handelt, wenn sie an den gewohnten
Stellen auf einer Produktseite eines

Online-Shops angezeigt wird. Eine Such-

maschine kann das nicht. Fiir sie ist es
eine Zahl wie jede andere. Daher ist sie
fir eine weitergehende Interpretation
auf zusatzliche Informationen angewie-
sen. Dies kann man mit zusdtzlichen
Tags erreichen, wie sie Frameworks
wie Microdata oder RDF (Rich Data
Format) zur Verfiigung stellen. Die Zahl
wird im Quelltext also angereichert um
die Information, dass es sich um einen
Preis handelt, dieser in Euro angegeben
wurde und dass die Verkaufssteuer
(MwSt.) schon enthalten ist, es sich also
um eine Bruttopreisangabe handelt.
Werden jetzt der Produktbezeichnung
und anderen beschreibenden Eigen-
schaften noch solche semantischen Tags
mitgegeben, kann eine Maschine den
wesentlichen Inhalt extrahieren und
vor allem strukturiert im Index ablegen.
Im strengen Sinne ,versteht” sie damit
natirlich immer noch nicht, worum es
hier genau geht - aber sie ist in der
Lage, tiber Querverbindungen Dinge
besser zu vergleichen und am Ende
auch auffindbar zu machen.

Die Vision der Forscher von einem
semantischen Web konnte leider bis
heute nicht so richtig verwirklicht wer-
den. Im Wesentlichen liegt das wohl
daran, dass die Menschen die Méglich-
keiten solcher Zusatzkennzeichnungen
in der breiten Masse noch immer igno-

DAS PROBLEM MIT
DER SPRACHE:

Semantik sprachiibergreifend zu erfas-
sen bzw. zu interpretieren, ist gar nicht
so leicht, wie man gemeinhin glauben —~———
maochte. Es gentigt in der Regel nicht,
einfach nur Begriffe zu tibersetzen, weil
sich die die mentalen Modelle oftmals
unterscheiden. ,I go by car or by foot*
als Beispiel zeigt, dass die englische
Sprache zum Teil fir aktive Bewegun-
gen oft schlicht ein ,,go" verwendet. Im
Deutschen wiirde man aber niemals
Lich gehe mit dem Auto® sagen. Wah-
rend man in Italien streng ibersetzt
die Zéhne ,wdscht®, ,putzt* man sie

bei uns. Zéhne zu waschen ruft bei uns
ein komisch seifiges Geftihl im Mund
hervor, ein Italiener hatte wohl eher
das Bild einer Putzfrau im Kopf, wenn
er unseren deutschen Satz tibersetzen
wiirde. Im Russischen fligt man einem
Verb oft noch die Information hinzu,

ob man etwas nur einmal oder haufiger
macht. Wir spielen ein Instrument,
Tennis oder ,Verstecken® — was dem
Italiener wiederum komisch vorkommt.
Er hatte im Kopf, dass wir mit einer Gei-
ge im Sandkasten spielen. Der Franzose
spielt ,von“ einem Instrument und ,an“
einem Sport. Es geniigt also nicht, nur
Bedeutungen von Waértern zu tiberset-
zen, sondern es mussen auch die mit
Wartern oft unterschiedlich verkniipften
mentalen Modelle im Kopf der Spre-
chenden mit berticksichtig werden. Dies
mag auch der Grund sein, warum sich
beobachten ldsst, dass sprachbasierte
Filter bei Suchmaschinen in anderen
Sprachen oft zeitverzogert eingesetzt
werden. Satze wie ,Ihre roten Haare
lockten sich, aber nicht mich* sind fiir
Menschen mit Deutsch als Mutter-
sprache problemlos zu verstehen - fiir
Maschinen stellen sie eine extrem hohe
Herausforderung dar!

,oemantisches Taggen durch die breite Masse
scheint eine lllusion zu sein.”

49
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rieren. In Zeiten, in denen das Metatag
~Keywords” immer noch fleiig und mit
viel Aufwand befillt wird, um sich einen
vermeintlichen Vorteil beim Ranking

in Suchmaschinen zu verschaffen, darf
man wohl nicht auf ein breites Ver-
standnis solcher semantischer Tags hof-
fen. Und selbst wenn: Wiirden Webmas-
ter tiberall auf der Welt Elemente auf
Webseiten wirklich einheitlich genug
vertaggen? Wahrscheinlich nicht. Darauf
wollte und konnte man bei Google wohl
nicht warten und tiberlegte sich schon
vor vielen Jahren, wie man Inhalte denn
auch ohne solche Tags besser verstehen
konnte.

Bei der Inhaltserkennung ist man
aber nicht nur auf Text angewiesen.
Auch Bilder oder Videos, die ja auch
nichts anderes sind als eine schnelle
Folge von Bildern, konnen dazu bei-
tragen. Im Lauf der Zeit konnte man
beobachten, wie die Bildersuche bei
Google immer besser wurde. Nur ist hier
nicht unmittelbar klar, aufgrund welcher
Informationen Google eine blaue Rose
identifiziert und ins Suchergebnis ein-
reiht. Die Bilder befinden sich ja auf
Webseiten und sind dort in der Regel
in einen textuellen Bezug eingebunden.
Mittlerweile konnen Inhalte auf Bildern
aber auch ohne diese Informationen
recht zuverlassig erkannt werden.

Das kann man selbst recht einfach
testen. Wer z. B. seine Smartphone-
Bilder mit seinem G+-Account synchro-
nisieren lasst oder auch eigene Fotos
auf Google Drive ablegt, kann in G+
eine eigene Bildersuche verwenden.
Diese Bilder kommen nicht von Web-
seiten und sind, sofern man sie selbst
gemacht hat, noch nicht mit erklaren-
dem Text versehen. Abbildung 4 und
Abbildung 5 zeigen so eine Suche. Die
dort eingegebenen Suchbegriffe sind
selbst gemacht und noch nicht im Web
aufgetaucht. Es existieren keine Exif-
oder dhnliche Daten, aus welchen eine
Maschine Riickschliisse auf die Inhalte
ziehen kénnte. Man kann hier zweifels-
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Abb. 4: Google kann auch eigene Fotos im eigenen G+-Account ohne jede begleitende Bildinforma-
tion gut zuordnen und erkennt zweifelsfrei den Inhalt

Google+
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In meinen Kreisen suchen

Abb. 5: Was ist auf einem selbst gemachten Foto zu sehen? Die Inhaltserkennung bei G+ funktio-
niert mit noch kleinen gelegentlichen Ausrutschern bestens!

frei sehen, dass Google die Inhalte
~erkennt” und sie passenden Suchwor-
ten zuordnen kann. Die Trefferqualitat
ist mittlerweile erstaunlich gut.

Auch das Ziehen von Bildern von der
eigenen Festplatte auf den Suchschlitz
in der Bildersuche bei Google bringt
qualitativ gute Ergebnisse. Zum Teil
tauchen sogar beschreibende Worte als
Vermutung auf, wie Abbildung 6 zeigt.

,Object detection, classification
and labeling”

Im Research Blog von Google
(http://einfach.st/grbp und http://ein-
fach.st/grbp2) kann jeder nachlesen,
wie Inhaltserkennung, Klassifizierung
und das ,Labeling” von Bildern funktio-
nieren und wie weit sie fortgeschritten
sind. Erkenn- und separierbare Objekte
(auch Teile davon) werden mittlerweile
relativ problemlos erkannt, klassifi-
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Vermutung fir dieses Bild. katze im bett

Abb. 6: Vermutung fir dieses Bild? Katze im Bett!

Vision

Deep CNN Generating
R

A group of people
shopping at an
NN outdoor market.

Language

[ Q There are many
vegetables at the
fruit stand.

Abb. 9: Forschungsergebnisse zeigen, wie préazise Maschinen heute bereits Bilder beschreiben

kénnen (Quelle: Google, http://einfach.st/grbp)

ziert und dann mit natirlicher Sprache
beschrieben. Abbildung 7 und Abbil-
dung 8 zeigen dies exemplarisch. Das
verwendete neuronale Netzwerk (CNN
- Convolutional Neural Network) wird
dabei stdandig weiter trainiert und lernt
durch die enorme Rechenpower und
das praktisch unendliche Bildmaterial
im Google-Speicher tiberproportional
schnell dazu. Nimmt man die Testmog-
lichkeiten noch mit dazu, die ja prinzi-

piell Gber die Google-Suche jederzeit
als A/B-Test mit menschlichen Suchen-
den machbar sind bzw. wéren, offenbart
sich das wahre Potenzial - und warum
das wohl kein anderes Unternehmen

Abb. 7: Objekterkennung und Klassifizierung
(Quelle: Google, http://einfach.st/grbp2)

derartig schnell und prézise verbessern
oder gar nachbauen kann. Die Masse der
Daten und die Rechenpower stehen in
diesem Umfang niemandem sonst auch
nur ansatzweise zur Verfligung.

Natirlich ist die verbale Beschrei-
bung von Bildern durch Algorithmen
noch nicht perfekt und es gibt immer
wieder vereinzelt auch Fehlinterpreta-
tionen. Deren Minimierung ist aber nur
eine Frage der Zeit, ebenso wie die Ver-
wendung von Bildern auf Webseiten zur
Signalerkennung fiir das Ranking. Wenn
es in einem Beitrag um Klavier- oder
Saxofonspielen geht bzw. die textlichen
Signale (OnPage) dies vermuten lassen,
aber die verwendeten Bilder erkennbar
andere Themen haben (Abbildung 10),
ware ein Punktabzug fir das Ranking
durchaus denkbar. Deswegen muss eine
Seite nicht gleich als Spamversuch per
Flag gebrandmarkt werden oder kom-
plett abstiirzen. Aber wenn es noch wei-
tere dhnlich gute Beitrdge zum gleichen
Topic gibt, bei denen die begleitenden
Bilder besser passen, dann ist wohl fiir
jeden verniinftigen Menschen einsich-

Ein maschineller Albtraumsatz:
» .lhre roten Haare lockten sich — aber nicht mich.”

—
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tig, dass diese im Ranking weiter oben
stehen sollten. Ob Google mittlerweile
solche Techniken schon einsetzt, um
ein harmonisches Verhdltnis von Text
und Visualisierung zu messen und ggf.
mit zu bewerten, ist nicht bekannt.
Technisch wére es durchaus machbar.
Aber die Algorithmen zielen nicht
nur auf die Erkennung von Bildinhalten
ab, sondern auch darauf, ob die Aussa-
gen eines Textes vertrauenswiirdig sind
bzw. der allgemeinen Auffassung ent-
sprechen oder nicht. Félschlicherweise
wurde mitunter auch in renommierten
Zeitschriften wie der FAZ oder der Welt
Google unterstellt, man beanspruche
dort fiir sich, die ,Wahrheit” zu ken-
nen bzw. danach zu entscheiden. Hier
wurde u. a. falsch verstanden, dass
es um Wahrscheinlichkeiten geht und
wie gesagt um den ,Common Sense®.
Absolute Wahrheiten kennt ja auch
der Mensch nicht, da sich Wissen und
auch die Missinterpretation von Wis-
sen standig fortentwickeln. War man
kurz vor den Gebriidern Wright noch
der Meinung, Maschinen, die schwerer
als Luft sind, kdnnten niemals fliegen
(Common Sense damals), weis man
auch dies heute besser. Bei Google
erkannte man wie erwdhnt schon vor
Langerem, dass man mit dem Aus-
werten von Backlinks als gewichtigem
Rankingfaktor wohl auf Dauer nicht
weiterkommt. Und genau deswegen ist
man auf der Suche nach alternativen,
vertrauenswiirdigen Signalen.

Keywords: , not provided” — und
das ist auch gut so?

,LUgen haben kurze Beine®, das
wissen die Kinder bereits in der
Grundschule, und genau auf deren
Sprachniveau befindet sich der Goog-
le-Algorithmus. Eine Suchmaschine,
deren Rankingfaktoren vermeintlich
auf Text und Backlinks basieren, wie
passt dies in den Zusammenhang mit
dem Sprachniveau? Relativ einfach,
denn mittels maschinellen Lernens
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SENICREN
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Ein Instrument lernen - das ist nicht
fur Kinder und Jugendliche. Auch alte
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Erfahrungen mit einem Musikinstrum
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Abb. 10: Die Uberschrift sagt Klavier, das Bild eindeutig Gitarre - solche Unstimmigkeiten kénnen

Maschinen mittlerweile erkennen
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36 Jahre (19. Juni 1978)
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Hioe Bryant
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Dirk Nowitzki
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Abb. 11: Ergebnis einer ,refinded search” durch einen Nutzerdialog (Screenshot Google)

verstehen Suchmaschinen den Inhalt
einer Nachricht. Es miissen somit nicht
exakt die Keywords im Dokument ent-
halten sein, damit eine Webseite das
beste Ergebnis zur Befriedigung der
Suchintention sein kann. Dies ist aus
Nutzersicht ein enormer Sprung in
Richtung des Zieles ,zeigt dem Nutzer
das beste Ergebnis zu seiner Suche”
und eine weitere Hiirde fiir Such-
maschinenoptimierer. Es geht nicht
mehr darum, das Keyword moglichst
genau zu treffen, sondern die Such-

intention inhaltlich zu verstehen und
entsprechende Antworten aus einer
holistischen Betrachtung des Themas
zu liefern. Der Besuch der Webseite
mit der Suchphrase ,wie alt ist er®
kann schlussendlich das Ergebnis
einer Konversation mit Google sein,
welches mit ,,0. k., Google, wie grof3
ist Dirk Nowitzki“ begann (siehe Abbil-
dung 11). Im ,mobilen Zeitalter* wird
diese Form des Suchens (Sprechen
anstelle von Tippen) weiter zunehmen.
Die Information ,,not provided® in den
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ABSTRACT

The quality of web sources has been aditionally evalusted using
exagenous signals such as the hyperlink siructure of the graph. We
propose a new approach that relies on endogenous signals, namely,

Knowledge-Based Trust: Estimating
the Trustworthiness of Web Sources

Xin Luna Dong, Evgeniy Gabrilovich, Kevin Murphy, Van Dang
Wilke Horn, Camillo Lugg.euslg. ISl'na.n:vhua Sun, Wei Zhang
Inc.

{lunadongjgabrikpmurphyvandangwilkojcamilloljsunshjweizhj@google.com

it contains the corect value for a fact (such as Barack Obama’s na-
tionality), assuming that it mentions any value for that fact. (Thus
we do nol penalize sources that have few facts, so long as they are
comect.)

bases. We propose a way 10 distinguish errors made in the extrac-
tion process from factual erors in the web source per se, by using
joint infesence in a novel muhi-layer probabilistic model.

We call the core d Knowledge-Based
Trust {KBT). On synthetic data, we show thal our method can re-
liably compuic the truc rustworthiness levels of the sources. We
then apply it o a dalsbase of 2.8B facts extracted from the web,
and thereby estimate the trustworthiness of 119M webpages. Man-
ual evaluation of a subset of the results confirms the effectiveness
of the method.

1. INTRODUCTION

“Learning to trust is one of lifes most difficul? asks,”
= lsaac Wans.

Quality assessment for web sources' is of remendous impor-
unce in web search. It has been traditionally evaluated using ex-
ogenous signals such as hyperlinks and browsing history. However,
ﬂchugmhmllycapnnelwwpopuluawhpge& For exam.-
wehsites lisied in [16] mostly have hi; Rank

the correciness of factual information ptmsdedbylhem A We propose usi Based Trust {KBT) i source

source that has few false facts is idered o be .nl'nllows %cxmaMyo[inﬁlmn:
The facts are automatically extracted from each source by infor- many pages ating ques. We then jointly
" " hod Iy used knowled: estimate the comectness of these facts and the accuracy of the sources

using inference in a probabilistic model. Inference is an ilerative
process, since we believe a source is accurate if its facts are corect,
and we believe the facts are comrect if they are extracted from an ac-
curale source. We leverage the redundancy of information on the
web 10 break the symmetry, Furthermore, we show how to initial-
ire our estimate of the accuracy of sources based on suthoritative
information, in order to ensure that this ileralive process converges
0 a good solution.

The fact extraction we use is based on the Knowiledge
Vialt (KV) project [10]. KV uses 16 different information ex-
traction systems 10 extract (subject, predicate, object) knowledge
mplnrmwelspa‘ﬁ An example of such a wiple is (Bamck

ity USA). A subject rep  real-world entity,

ufzml!alh,n I3 sisch as midk in Freebase [2]; a predicate is pre-
defined in Freebase, describing a particular attribute of an entity:
an object can be an entity, a siring. a numerical value, or a date
The facts extracted by automatic methods such as KV may be
wrong. One method for estimating il they are comect o nol was
described in [11]. However, this carlier work did not distinguish be-
tween factual errors on the page and ervors made by the extraction
system. As shown in [11]. extraction ermors are far more prevalent

Abb. 12: Wissenshasiertes Vertrauen fiir Webseiten - ein Forschungspaper von Google, das es in

sich hat! (http://einfach.st/arxiv1)

Triple: Subjekt — Pradikat — Objekt

i

2,13m

Shaguas Tpusn Crunser Jrrep—
] 218m e
zwm

Dirk Nowizki —

Dirk Nowizki —

hat Geburtstag — 19.06.1978

hat GroRe — 2,13 m

Abb. 13: Triple tiber Person (Screenshot Google)

Keywordberichten von Webcontrolling-

systemen wie Google Analytics diirfte
damit niemanden mehr zur WeiBglut
bringen, da auf ,wie alt ist er” zukiinf-
tig nicht optimiert werden wiirde.
Dariiber hinaus wiirde die Analyse die-
ser Keywords ohne den vollstandigen
Zusammenhang keinen Mehrwert mehr
bieten - die Customer Journey beginnt
mit einem Dialog zwischen Google und
dem Suchenden und endet mit einer
kontextbehafteten Suchphrase auf
dem Content der Webseitenbetreiber.

Die spannende Frage ist: ,Woher

weiR Google, dass Dirk aktuell 36 Jahre

alt ist?“ Halbwahrheiten bzw. Falsch-
informationen sollten aussortiert
werden. Obwohl viele Ratgeberseiten
bzw. Seiten {iber Prominente - von
Google als ,gossip“(engl. fiir Tratsch
oder Geschwétz) bezeichnet - meist
sehr viele Backlinks besitzen, kann
das Ergebnis durchaus falsch sein und

sollte damit nicht in den Toppositionen

ranken. In einem wissenschaftlichen
Bericht (Knowledge-Based Trust; siehe

das PDF unter http://einfach.st/arxiv1)
wurde von acht Google-Mitarbeitern
ein Verfahren vorgestellt, welches eine
Seite losgeldst von Links bewertet. Es
geht darum, ein Ranking durch die Kor-
rektheit von Informationen aufzubauen
und damit unabhdngig von externen,
ggf. manipulativen Links zu sein. Damit
ein Wert fiir den sog. Knowledge-Based
Trust (KBT) auf Seiten- bzw. Domain-
ebene ermittelt werden kann, bedarf
es zweier Faktoren: erstens einer Viel-
zahl von Fakten, die aus den Webseiten
extrahiert werden, und zweitens einer
Bewertung dieser strukturierten Infor-
mationen, um zum einen Extraktions-
fehler zu minimieren und zum anderen
die Wahrscheinlichkeit eines wahren, d.
h. richtigen Wertes der Information zu
bestimmen.

Wie lernen Maschinen?
Mit Entititen und deren
Beziehungen untereinander!

Eine Suchmaschine speichert Infor-
mationen in Entitdten, d. h. in eindeu-
tigen Objekten mit ihren spezifischen
Merkmalen. Dabei ist es unerheblich,
ob das Objekt abstrakter, materieller
oder immaterieller Art ist (Person,
Gegenstand, Zustand etc.). Keywords
beschreiben diese Entitdt und definie-
ren deren Auspragung. Dirk Nowitzki,
als Prominenter eine facettenreiche
Entitat, ist zum Beispiel ,Wiirzburger
Basketballspieler®, ,NBA Profi“, ,reicher
Sportler®, ,Teampartner von Monta
Ellis“, ,Sportler des Jahres“ sowie ein
~groler Mensch*. Die Auflistung zeigt,
dass ein Keyword allein die Person
Nowitzki sehr unzureichend beschreibt
und deshalb mehrere unterschiedliche
Keywords letztendlich die gleiche Per-
son a) beschreiben und b) jeweils aus
einem speziellen Blickpunkt betrach-
ten. Ein weiterer negativer Aspekt von
Keywords ist ihre Doppeldeutigkeit.
Fiir Suchmaschinen sind sie fiir sich
allein sehr unprazise, da sie in unter-
schiedlichen Zusammenhéngen benutzt
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werden konnen. Mit dem Keyword
»Jaguar” kann eine Raubkatze oder ein
Auto klassifiziert werden. Damit bedarf
es der eindeutigen Zuordnung zum
Themengebiet bzw. der Entitat weiterer
Bezug nehmender Worter im unmittel-
baren Zusammenhang (,Savanne“ bzw.
,Hubraum®). Dies ist der Hintergrund,
weshalb bei der WDF*IDF-Analyse die
beweisfiihrenden Terme von grofRem
Nutzen sind.

Tripel — die Mutter aller Logik

Der Lernprozess fulSt auf der Bereit-
stellung (Extraktion) sogenannter
Tripel. Ein Tripel besteht aus der Folge
Subjekt - Pradikat - Objekt. Das Tri-
pel liefert die Information: Wer oder
was (Subjekt) hat welche Eigenschaft
(Prédikat) in welcher Auspragung
(Objekt)? Die Tripel beschreiben jeg-
liche Art von Entitdten: Ein Computer
hat einen Arbeitsspeicher von 5 GB, ein
Nike-Free-Turnschuh hat einen Preis
von 100 €, eine Person kann hinsicht-
lich ihrer charakteristischen Merk-
male beschrieben werden etc. (siehe
Abbildung 13 und auch den englischen
Blogbeitrag unter http://einfach.st/
seoskeptic).

Das Ziel einer Suchmaschine ist,
moglichst viele Tripel zu einer Entitdt
zu besitzen. Die entsprechenden Iden-
tifikatoren, bspw. eine Domain mit der
entsprechenden Deep-URL, liefern den
exakten Ort dieser Wissensgenerie-
rung. Die Maschine kann demnach die
gesammelten Informationen diverser
Quellen vereinen und verifizieren, da
zu jedem Tripel ein eindeutiger Iden-
tifikator zur Verfligung steht. Sollten
100 Tripels von 100 Websites die
Information ,,Dirk Nowitzki hat GréRe
2,13 m“ liefern, kénnte die Information
als valide angesehen werden. Sofern
eine Website die Information ,,2,10 m*
liefert, konnte diese Quelle, dieser Iden-
tifikator, bei einer Haufung fehlerhafter
Informationen als nicht vertrauenswiir-
dig eingestuft werden.
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Triple: Subjekt — Pradikat - Objekt
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Abb. 14: Schema.org liefert Tripel
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Abb. 15: Tripel als Faktenlieferant fiir verbundene Fragen (Screenshot Google)

Rich Snippets - Extrakt aus
Semantik

Der Einsatz von Schema.org bzw.
dem Data-Highlighter in den Google-
Webmaster-Tools fiihrt im Idealfall zur
Ausspielung von Rich Snippets (siehe
Abbildung 14). Durch die Taxonomie,
die stringenten Vorgaben hinsichtlich
des Formates, lernt die Suchmaschine.
Sie versteht, dass dieses Produkt einen
Preis von 89,99 €, 4,5 von 5 Sternen,
239 Bewertungen, einen Namen etc.
hat.

Tipp: Durch die Implementierung
dieser Mikroformate in die eigene Web-
site interpretiert die Suchmaschine den
Inhalt besser im Vergleich zu Crawling
mit nachgelagerten Extraktoren. Dies
ist neben der CTR-freundlichen Rich-
Snippets-Darstellung ein unterschatzter
Faktor. Der Einsatz des Open-Graph-
Protokolls ist ebenfalls zu priifen, damit
in sozialen Netzwerken geteilte Infor-
mationen wunschgemaR dargestellt und
maschinell interpretierbar werden.

SEO - Optimierung/Verifizierung
der Beziehung

Ein weiterer Vorteil der Extraktion
von Tripeln ist die damit verbundene
Relation zur Entitat. Das heift, die
Informationen der Tripel betrachten
die Entitdt aus verschiedenen Blick-
winkeln und ermoglichen demnach,
eine Antwort auf eine bis dato noch
nicht gestellte Frage zu liefern. Die
Frage nach der GroBe von Nowitzki
bietet gleichzeitig Gewicht, Gehalt,
Ehepartnerin, Team, Trikotnummer
etc. Dariiber hinaus werden auch die
Korpergrollen weiterer Spieler ange-
zeigt, von denen die Suchmaschine
dhnliche Tripel besitzt sowie weif3
(u. a. aus Suchketten, Browserver-
lauf), dass nach deren KérpergroRe im
Zusammenhang mit Nowitzki ebenfalls
gesucht wird (Abbildung 15).
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Abb. 17: Auszug aus der Datenbank dppedia.org tiber die Entitat ,Berlin“
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Abb. 18: Prognosegenauigkeit eines Tripels in Abhdngigkeit von der Anzahl Dokumente, welche das
Tripel enthalten (Quelle: Dong, Xin Luna et al.; Knowledge Vault; http://einfach.st/kvault)

Abb. 16: Wie kann man von Fakten ausgehend fehlende Informationen ermitteln? Probieren Sie es einfach einmal aus! (Auflésung S. 98)

Tripel - Basis fiir
Verbindung und Logik

Websites konnen durch Entitdten
bzw. Tripel in Verbindung zueinander
gebracht werden. Die Vielzahl an Attri-
buten, Eigenschaften und Beziehungen,
welche mit einer Marke verkniipft wer-
den, fiihrt neben dem hohen Suchvolu-
men nach dem Markennamen dazu, dass
ein bevorzugtes Ranking von Marken
stattfindet, und nicht dadurch, dass es
sich um einen Markennamen per se han-
delt. Durch Tripel werden die Objekte
immer umfassender beschrieben,
bestehendes Wissen/Informationen
konnen durch weitere Quellen verifiziert
werden. Die Maschine erhalt dadurch
ein faktenbasiertes Bild eines Objektes.
Vorhandene Informationen kénnen mit-
tels Logik kombiniert werden, wodurch
u. a. auch fehlende Informationen
erschlossen werden. Welche Person in
welchem Haus hort wohl Helene Fischer
(Abbildung 16)? Der Mensch kann eine
solche Aufgabe binnen Minuten [&sen,
ein Computer binnen Mikrosekunden.

Semantische Datenbanken -
strukturiertes Wissen
Suchmaschinen kénnen auf diverse
semantisch strukturierte Datenbanken
zugreifen und liefern ihrerseits die
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gewonnenen und validierten Ergebnisse
u. a. im Knowledge Graph aus. DBpedia,
ein Gemeinschaftsprojekt von Univer-

sitaten und Instituten, enthalt mehr als

drei Milliarden Tripels, welche aus Wiki-

pedia-Dokumenten in diversen Spra-
chen extrahiert wurden (siehe http://
blog.dbpedia.org). Mittels der Abfrage-
sprache SPARQL kdonnen gezielt Infor-
mationen aus Wikipedia ausgelesen,
verarbeitet und in Relation zueinander
gebracht werden. Weitere Datenbanken,
welche ebenfalls sehr umfassende The-
menbeschreibungen und Fakten liefern,
sind beispielsweise freebase.com sowie
YAGO vom Max-Planck-Institut fir Infor-
matik.

Tipp: Als Grundlage fur die Text-
erstellung ist diese Datenbank durch
die Betrachtung verkntpfter, inhaltlich
verwandter Themenbereiche von gro-
Rem Nutzen. Abbildung 17 zeigt bei-
spielhaft einen Ausschnitt aus dbpedia
tiber 5.000 aufbereitete (strukturierte!)
Informationen tiber die Entitat Berlin.
In Kombination mit W-Fragen (wer, was,
wie, warum, wo, wieso, ...) kann beim
Texten eine holistische Sicht des zu
beschreibenden Objektes (bspw. Fes-
tival in Berlin) eingenommen werden.
Der Texter und spdter der Leser werden
dadurch geleitet und umfassend infor-
miert. Dabei sollte man natdrlich immer
auch im Kopf behalten, dass bei groBen
Textmengen ein Scannen im Sinne eines
schnellen Uberfliegens des Textes durch
den Leser ermoglich wird (siehe Niesen
~how users read the weh*®; http://ein-
fach.st/howread).

Knowledge Vault - das
Schatzkadstchen von Google

Die bestehenden Méglichkeiten der
textuellen Extraktion, insbesondere aus
Wikipedia bzw. YAGO, wurden in den
letzten Jahren stark erweitert. Vor allem
Universitaten befassen sich mit dem
Bereich Textmining/Natural Language
Processing (NLP) und stellen umfas-
sende Publikationen bzw. Programme
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Abb. 19: Extraktion der Nationalitat von Barack Obama von acht Webseiten (Quelle: Dong, Xin Luna

et al.; Knowledge Vault; a. a. 0.)
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Abb. 20: Mehrschichtmodell zur Validierung des Tripels (Quelle: Dong, Xin Luna et al.; a. a. 0.)

zur Verfiigung (Stanford: (http://nlp.
stanford.edu/); Sheffield: Open-Source-
Software zum Textmining GATE (https://
gate.ac.uk/)). Google-Mitarbeiter erldu-
tern in einer Publikation (Knowledge
Vault: A Web-Scale Approach to Pro-
babilistic Knowledge Fusion - down-
load unter http://einfach.st/kvault) den
Prozess der Generierung von Tripels
mittels Extraktoren.

Dabei greifen sie neben Mikrofor-
maten und HTML-Strukturanalysen ins-
besondere auf die Techniken des NLP
zuriick. Zum Einsatz kommt u. a. das
Verfahren ,,Named Entity Recognition®,
welches in einem Text gezielt nach
Elementen (bspw. Personennamen)
sucht und diese dann entsprechenden
vordefinierten Klassen (bspw. Name)
zuordnet. Im Folgenden werden die
extrahierten Tripel mit statistischen
Verfahren wie neuronalen Netzen kom-

biniert, um verborgene Verbindungen
zu entdecken und mit Wahrscheinlich-
keiten hinsichtlich der Gite zu belegen.
Das Ergebnis dieser Verfahren ist eine
Wissensdatenbank, gefiillt durch 16
unterschiedliche Extraktionssysteme,
welche den Umfang bisheriger Daten-
banken um den Faktor 38 tibertrifft
sowie eine detaillierte Einschatzung
iiber den Unsicherheitsfaktor (Irrtum)
beinhaltet. Generell gilt, dass eine stei-
gende Anzahl an Extraktionssystemen
schnell zu einer hohen Prognosesicher-
heit hinsichtlich des Wahrheitsgehaltes
der Tripel fihrt. Der Einsatz von vier
Extraktionssystemen liefert bereits eine
Zuverladssigkeit von ca. 90 %. Gleichzei-
tig steigt die Prognosegenauigkeit der
Tripel mit der Anzahl unterschiedlicher
Quellen, welche die Information auf der
Website in Tripel bereitstellen (siehe
Abbildung 18).
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Wie durch Tripelextraktion neues
Wissen entstehen kann

-stark vereinfachte Prinzipdarstellung-

Obamaist Prasident Obama ist Prasident

yotart“-Datenbank
z. B. Freebase

Enthalten:

Obama ist Grieche z. B. Entitat ,Obama

Obama ist Prasident
‘ Prufauftrag:
»,Obama ist <?>“
Extraktion 1: Prasident Extrakﬂon 4: Grieche. Datengrundlage
Extraktion 2: Prasident Extraktion 812: hungrig ungentigend!
Extraktion 3: Prasident Extraktion 12.492: unentschlossen .
Ergebnis:  Extraktion 5: Prasident Extraktion 17.301: unentschlossen »Obama ist

unentschlossen*

Extraktion 21.437: unentschlossen ne3

Extraktion 28.307: Prasident

Neuer Priifauftrag:

»Obama ist »Obama ist Mensch“? »

Pr_éi;giearg7 wenn positiv, neue Tripel fixierbar:
n=<9o. »Obama ist Lebewesen* !
»Obama benétigt Sauerstoff !
Tripel
Prasident _ _ ist tragt el - - - Stiefgl
\\ -~ wensch <>~ - Schuhe <4~ " pRUN
s ist . T~ < st A \6‘?}*
Frau‘ S ,*/\9\ S~ \\é/
S ~o S 7’ a ~
hat™ ~~- Obama - - - - - - Kist_ _______ -~ Lebewesen \\
P * \‘ S~ o~ 1 o
N2 MRS SN ' benotigt FuRe
3 besitzt * ~ <%ty !
. S TS ! Durch Kombination
White House A S~ o .~ \| generiertes ,neues*®
Hund Sauerstoff Wissen



07-08.2015 « WEBSITE BOOSTING

N.Amer.

Wo
Wy
Wy
We _
We 0
W- _
Wa _

S
Wi I
I
I
I

- 0
0

p(Va|Cq) || 995

Abb. 21: Extraktionsgiite sowie Einschadtzung des wahren Wertes (Quelle: Dong, Xin Luna et al.; a. a. O.)

Knowledge-Based Trust -
wer liigt, der fliegt

Die bereits angesprochene Verof-
fentlichung zum Knowledge-Based Trust
bedient sich der Tripel und bewertet
mittels statistischer Methoden deren
Wahrheitsgehalt. Websites werden nicht
bestraft, wenn nur wenige extrahierbare
Fakten bereitgestellt werden, solange
diese korrekt sind. Der Prozess der
Extraktion ist fehleranfallig, wodurch es
eines mehrschichtigen Verifizierungs-
prozesses unter Beriicksichtigung der
notwendigen Granularitat von Web-
seiten innerhalb einer Website bedarf.
Die groBte Herausforderung in der
Bewertung ist die Anzahl zur Verfligung
stehender Tripel - entweder es sind
zu wenige verfligbar oder es stehen
zu viele zur Verfiigung (rechnerischer
Engpass), um die Entitat der Seite
zu bestimmen. Die Autoren des For-
schungsberichtes erwdhnen tibrigens,
dass auf tiber einer Milliarde Webseiten
wegen der Contentarmut noch nicht
einmal ein einziges Tripel extrahiert
werden konnte.

Letztendlich steht am Ende ein
Trust-Wert fiir eine Seite bzw. eine
Domain zur Verfiigung, welcher diese
Limitationen beriicksichtigt. Der Prozess
folgt den nachstehenden Prinzipien und
wird in der wissenschaftlichen Publika-

tion anhand der Frage ,Welche Nationa-
litat hat Barack Obama?* exemplarisch
dargestellt (siehe Abbildung 19).

Abbildung 19 zeigt exemplarisch,
wie acht verschiedene Webseiten (W1-
W8) dahin gehend gepriift werden,
ob diese die Nationalitdt des ameri-
kanischen Prasidenten Barack Obama
kommunizieren und mit welchem Inhalt
(Spalte ,Value®). Die ersten vier Web-
seiten liefern das richtige Ergebnis,
W5-W6 kommunizieren ein inhaltlich
falsches Ergebnis, W7 und W8 stellen
keine Informationen zur Nationalit&t
zur Verfligung. E1 bis E5 sind Extrakto-
ren, die aus der Webseite das Tripel (A,
Nationalitat, B) ermitteln. Extraktor E1
extrahiert alle Informationen korrekt,
d. h., die kommunizierte Information
der Webseite (,0bama hat Nationalitit
USA bzw. Kenya“) ist identisch mit dem
Inhalt des Tripels (Obama, Nationali-
tat, USA/Kenya). Extraktor E2 extrahiert
einzelne Tripel korrekt, jedoch nicht
bei allen Webseiten. E3 extrahiert zwar
die Tripel, jedoch auch fiir Webseite
7, obwohl diese Seite keine Aussage
zur Nationalitdt von Obama trifft. Die
Extraktoren E4 und E5 haben eine
geringe Qualitat durch fehlende bzw.
falsche Werte.

In Summe wird die Nationalitat aus
zwolf Quellen (Paar aus Extraktor/Web-

seite) mit Kenya ermittelt und zwolfmal
mit USA, d. h., es konnte angenommen
werden, dass beide gleich wahrschein-
lich sind. Eine ndhere Betrachtung lie-
fert zwei Ergebnisse: Es kann ein Fehler
in den Extraktoren vorliegen (bspw.
dass bei einer Website der Prasident
einer Firma extrahiert wurde und nicht
der Président der USA) und es kann ein
Fehler bei der Quelle vorliegen (subop-
timal recherchierter Content). Die Indi-
kation, ob der Extraktor (e) das Triple (d
mit Wert v) von der Website (w) liefert,
geschieht durch ein iteratives Verfahren
iiber mehrere Ebenen (Abbildung 20).
Es werden die Verlasslichkeit/Quali-

tat des Inhaltes der Website (AW), die
Prézision der Extraktoren (Pe, Re) sowie
eine Beurteilung des wahren Werts

des Datenelements (Vd) berticksichtigt
bzw. vorgenommen. Sofern von einer
Webseite eine zu geringe Anzahl Tripel
extrahiert wird, kénnten lt. Google

die Daten mit anderen Seiten der Site
aggregiert betrachtet werden.

Dieses Verfahren liefert eine Aus-
sage Uber die Gite der Extraktoren je
Webseite sowie der Einschatzung iiber
den wahren Wert des Elements ,Barack
Obama, Nationalitat“. Mit sehr hoher
Wabhrscheinlichkeit liefert der Rechen-
algorithmus bzw. das statistsche Verfah-
ren die USA als Nationalitat von Obama.

Maschinelles Lernen - das Ende
der , Updates”

Paart man die statistische Validie-
rung der Extraktoren sowie der Ein-
schatzung der Qualitat der Webseite mit
der oben erwdhnten Logik des Helene-
Fischer-Beispiels (Kombination), so ist
die Generierung einer Vielzahl weiterer
Tripel/Fakten moglich. Die Maschine
lernt dadurch exponentiell schneller
und deutlich spezifischer. Die Giite der
Suchergebnisse wird weiter zunehmen,
eine bessere semantische Zuordnung
der Datenquellen zur Suchintention
vorgenommen und Konversation zwi-
schen Mensch und Maschine effizienter
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ermdoglicht werden. Klassische Updates
kénnten durch permanentes Lernen
ersetzt und Alternativen zu aktuellen
Rankingfaktoren wie bspw. Backlinks
ermoglicht werden.

Knowledge-Based Trust als
Alternative zu Links?

In einem Test wurde bei 2.000
zufillig ausgewdhlte Websites der
Knowledge-Based Trust (KBT) mit dem
Google PageRank (MaR fiir externe Ver-
linkung) verglichen. Das Ergebnis wurde
anschlieBend manuell verifiziert. Das
Resultat ldsst auf eine hohe Zuverldssig-
keit des Kriteriums KBT schlieBen (siehe
Abbildung 22). Sehr guter Content ,.ern-
tet” gute bzw. viele Links (,,Links folgen
Qualitat”), wohingegen optimierungs-
wiirdiger Content wenige Links nach sich
zieht (hart gesagt ,,Shit in - Shit out).
Spannend sind die beiden diagonalen
Quadranten. Eine manuelle Analyse der
PageRank-starken Seiten (links oben in
Abbildung 22) ergab, dass die Inhalte
als nicht vertrauenswiirdig einzustufen
sind, aber durch die Popularitat (,gossip”
bzw. Forum) viele Backlinks aufweisen.
Hier kénnte ein Ranking durch die Viel-

INFO:

Die russische Suchmaschine Yandex
kiindigte Ende 2013 an, bei kommer-
ziellen Suchergebnissen Backlinks bei
der Bewertung aullen vor zu lassen. Fiir
Linkkauf werden dort von SEOs um die
200 Mio. Euro pro Jahr ausgegeben. Die
Tendenz ist ist zwar fallend, aber Web-
master geben noch immer in unvorstell-
barem Mal3 Geld fiir eigentlich unniitze
MaBnahmen aus. In einem Interview
mit Marcus Tandler kiindigte Alexander
Sadovsky, Head of Web Search bei Yan-
dex, an, dass Links nun wieder in die
Wertung mit aufgenommen werden - al-
lerdings mit einem durchaus auch stark
negativen Effekt. So werde es einen
deutlichen Malus fiir linkkaufende Sites
geben. Man darf gespannt sein, wie
schnell diese MaBnahme dem Linkkauf
den Garaus macht. Nachzulesen ist das
Interview unter http://einfach.st/ylinks.
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Abb. 22: Vergleich Knowledge-Based Trust und PageRank (Quelle: Quelle: Dong, Xin Luna et al.; a. .

0. ergdnzt mit Anmerkungen)

zahl an Backlinks positiv beeinflusst sein,
obwohl die Inhalte nur bedingt korrekt
sind (bekannte ,,Halbwahrheiten). Das
andere Extrem (rechts unten in Abbildung
22) sind sehr gut recherchierte Nischen-
seiten mit hohem Problemldsungspoten-
zial (,liefern sehr gute Antworten zu
einer Suchanfrage®), welche jedoch eine
geringe Verlinkung haben. Dies kénnte
den geringen Suchanfragen der Nische
geschuldet sein oder aber auch dem
geringen Alter der Domain. Offensichtlich
konnte man Google hier Handlungsbedarf
attestieren.

Fazit

Suchmaschinen lernen derzeit
explosionsartig die Semantik von Texten.
Behshad Behzadi von Google bestatigte
erst im Méarz dieses Jahres, dass in der
hauseigenen Knowlede-Base 40 Mrd.
Fakten und 570 Mio. Entitdten gespei-
chert sind - und es wiirden taglich mehr.

Die logischen Verbindungen, die
Menschen automatisch aus ihren bishe-
rigen Erfahrungen ziehen, kénnen durch
die Generierung und Verkntipfung von
Tripeln nachgebildet werden. Spannend
und fiir die Wissensexplosion verant-
wortlich ist die (Re-)Kombination des
bestehenden Wissens, das beim Men-
schen unter Transferwissen subsummiert
wird. Durch die fortschreitende Rechen-
leistung und nahezu unbegrenzte Spei-

cherkapazitat scheint es tatsachlich nur
eine Frage der Zeit zu sein, bis Maschinen
eine valide Qualitatseinschatzung von
Webseiten vornehmen kdnnen. Durch
sprachspezifische Besonderheiten, d. h.
Komplexitat von Grammatik und Inter-
punktion, kann der Prozess fiir nicht-eng-
lische Sprachen langer dauern - jedoch
nicht aufgehalten werden. Aus der SEO-
Perspektive konnten Suchmaschinen den
Wert externer Signale wie Links zukiinftig
immer mehr abschwachen und den Inhalt
einer Webseite bzw. dessen Wahrheits-
gehalt deutlicher honorieren. Dadurch
kann durchaus eine Win-win-Situation
flir Google und den Nutzer entstehen:
Manuell aufgebaute Links wiirden unat-
traktiver und qualitativer Content wiirde
belohnt werden - daraus folgend konnte
weiterer Antrieb fir Webverantwortliche
entstehen, einen wirklich herausragenden
Content zu produzieren.

Und wenn man sich nun noch ins
Geddchtnis ruft, dass mittlerweile bereits
selbstfahrende Autos und sich stabil
bewegende Roboter miteinander ver-
netzt werden und das ,Gelernte” dann
durch die Bilderkennung geschleust
wird, dann wird unmittelbar klar, dass
die Wissenssammlung einzelne Web-
seiten als Quelle bereits verlassen hat.
Reale Objekte, deren Aussehen und
Verhalten lassen sich namlich ebenfalls
wvertripeln® ... 9



