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1 Einleitende Zusammenfassung

Im World Wide Web werden taglich unzahlbar viele Dokumente von Webservern an
Arbeitsrechner ausgeliefert. Enthalten die Dokumente Nachrichten, Bérseninformationen,
Unterhaltung oder auch Online-Shopping-Angebote, ihnen gemein ist, dass sie auf einem
technischen Standard, der Seitenbeschreibungssprache HTML, aufbauen. Zusatzlich werden
Grafiken, Java- und Flash-Applets mit den Dokumenten versendet.

Jedes an einen Arbeitsrechner ausgelieferte Dokument ergénzt das Profil des davor
sitzenden Anwenders, der in einer Sitzung, an einem Tag, in einer Woche oder auch in
seinem ganzen Leben, verschiedene Interessen verfolgt und dementsprechend
verschiedene Websites und dort unterschiedliche Bereiche ansteuert. Fir Websitebetreiber
ist es nicht nur interessant sondern aus wirtschaftlichen Gesichtspunkten sog ar notwendig,
das Verhalten ihrer Besucher und deren Aktivitaten auf der eigenen Website zu untersuchen.

Warum ist das notig und mit welchen Mitteln kdnnen solche Untersuchungen
vorgenommen werden?

Die folgende Arbeit versucht, diesen beiden recht prinzi piellen Fragen ndherzukommen, eine
entsprechende Motivation zu liefern und sinnvolle Antworten zu finden. Da primér in den
Web Logdaten geschirft wird, lautet das Thema Web Log Mining . Genaue
Begriffserklarungen werden an gegebener Stelle erfolgen.

Gesamtziel der Ausarbeitung ist letztlich, einerseits einen Uberblick tiber theoretische
Grundlagen von Web Log Mining Verfahren und des Komplexes Webserver zu geben,
andererseits aber auch praktische Herangehensweisen mit konkreten Fragestellungen zu
erdrtern und falls méglich entsprechende Antworten zu geben.

1.1 Ubersicht

Der soeben gegebenen Einleitung schlief3t sich ein motivierendes Kapitel an, in dem die
Hintergriinde und Notwendigkeiten von Web Log Mining beschrieben werden. Anschliel3end
folgt der Themenkomplex Webserver mit Spezifikationen zu den sogenannten Logdateien,
auf die dort ausfihrlicher eingegangen wird. Zudem ist dort eine kna ppe Abgrenzung von
Data Mining zu anderen gebrauchlichen Analyseverfahren zu finden.

Sind die ersten beiden Kapitel zur Motivation und Begriffsklarung vorgesehen, geht es im
Kapitel ,Prozess Web Log Mining“ um die eigentliche Vorgehensweise zum Finden von
Informationen aus Logdateien. An dieser Stelle flieRen sowohl konkrete Fragestellungen ein,
die von Websitebetreibern gestellt werden, als auch praktische Erfahrungen, die mitd er
Auswertung von Logdateien gesammelt werden konnten. Abgerundet wird der Abschnitt
durch Interpretationshinweise und entsprechende Ideen zu den durch Web Log Mining
gefundenen Ergebnissen.

Bleibt noch der Ausblick zu nennen, in dem versucht wird, potentielle Entwicklungs -
mdglichkeiten des Web Log Mining zu geben. Zudem findet sich dort auch eine personliche
Bewertung dieser Technik.

1.2 Anmerkungen

Die Ausarbeitung wurde mit Microsoft Word 2000 zwischen Mai und Juni 2001 verfaf3t. Sie
steht im Internet unter http://www.stormzone.de/uni/Hauptstudium/seminare/wwwdb/list.php3
zur Verfigung. Kontakt zum A utor gerne tiber mailto:martin@klossek3000.de.
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2 Motivation

In diesem ersten Kapitel soll dem Leser nahegelegt werden, warum Data Mining in Web
Logs praktiziert werden sollte. Da primér Motivation gegeben wird, is t der
Betrachtungswinkel dementsprechend wenig techniklastig. Vielmehr interessieren
grundlegende Fragestellungen zu Websites und ihren Besuchern, wie sie von Betreibern und
Verantwortlichen gestellt werden kénnten. Der Ansatz ist also eher ein
betriebswirtschaftlicher, mit einer Differenzierung von Data Mining und hypothesengestitzter

Analyse wird am Ende des Kapitels aber der Ubergang zur technischen Betrachtung gelegt,
die im weiteren Verlauf der Arbeit dominieren wird.

2.1 Wozu Analysen von Web Logdaten?

Versetzen wir uns in die Rolle eines Betreibers einer Website. Beispielsweise eines Online -
Shops zum Verkauf von Weinen. Neben der Auflistung der einzelnen Produkte und
Bestellmoglichkeiten in Warenkorbform, biete diese Website mit einem Weinlexikon auch
allgemeine Informationen fur Weinliebhaber an.
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Abbildung 1 - Nicht unbedingt Wein, aber daflir massenhaft Blicher bei amazon.com!

Naturlich kbnnte unser Weinhandler primar die Bestellungen seiner Kunden abwickeln und
sich um Warenwirtschaft kimmern. Wir stellen uns aber einen fortschrittichen Handler vor,
der um seine Kunden besorgt ist und Kundenbeziehungsmanagement oder Englisch CRM
betreiben mdchte. Die zu betrachtenden Akteure sind also die bereits vorhandenen Kunden,
zuklnftige Kunden und deren Aktivitaten, die in den Web Logs protokolliert sind. Technische

Details hierzu folgen spéater, gehen wir zunéchst zu den grundlegenden Fragestellungen
uber:

2.2 Welche Fragen interessieren Websitebetreiber?

Der vordergriindige Antrieb des We inhandlers ist natirlich der Verkauf von Wein an
bestehende und neue Kunden. Gleichzeitig méchte er aber seine Kunden nicht nur fir
einzelne Bestellungen an sich binden, sondern soweit zufriedenstellen und informieren, dass
sie immer neue Weink&ufe bei ihm tatigen. Das Gewinnen eines neuen Kunden ist
bekanntlich wesentlich schwieriger als das Halten von bestehenden.
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Dazu sind aber genaue Informationen tber die Praferenzen von Kunden, ihre Vorlieben und
Neigungen sowie selbstverstandlich ihr Kaufverhalten nétig. Sind alle diese Kenntnisse
vorhanden, kdnnen dem einzelnen Kunden gezielte Offerten gemacht oder spezielle
Produkte in Kombination angeboten werden. Fragen der Reklamation kénnen gezielter
geldst werden und der Umtausch wird durch gezieltere Bestellu ngen seltener.

Um die Kunden seines Online-Shops kennenzulernen, ihr Verhalten nachvollziehen und
entsprechende Malinahmen ergreifen zu kdnnen, stellt der Weinhandler stellvertretend fur
alle anderen Website- oder Shopbetreiber beispielsweise folgende Fragen

* Wer besucht meine Website? Wenn ich einen Shop betreibe, wer kauft dort ein? Wer
sind meine Kunden? Aus welchen Landern und Regionen kommen sie?

* Welche Seiten besuchen meine Besucher in einer Sitzung zusammen? Welche Seiten
besuchen sie hintereinander (Sequenz)?

« Welche Werbemalinahmen — beispielsweise welche Werbebanner — sollte ich fir welche
Kunden einsetzen? Wieviele Leute besuchen meine Website taglich?

*« Wie unterscheiden sich Kaufer von Nicht -K&ufern? Wie mache ich einen Nicht -Kaufer
zum Nicht-K&ufer?

» Unterscheidet sich das Verhalten von registrierten und nicht registrierten Benutzern?

* Wie erhdhe ich die Verweildauer und die Anzahl der Besuche meiner bisherigen
Besucher und Kunden? Wie steigere ich ihre Zufriedenheit?

Diese und weitere Fragen lassen sich mit Web Log Mining beantworten. In den folgenden
Kapiteln werden die dazu nétigen Verfahren und Vorgehensweisen vorgestellt.

Um welche Verfahren und Anséatze handelt es sich dabei?

Nun, dieser Frage wird im folgenden Abschnitt nachgegangen...
2.3 Ansatze

An dieser Stelle wird ein Uberblick tiber die Moglichkeiten der Auswertung von
Webserverprotokollierung gegeben. Dabei werden zunachst die ,traditionellen” Verfahren
betrachtet, wie sie bereits aufgrund der grof3en Marktnachfrage in vielen Softwarepaketen
zum Einsatz kommen. Mit diesen Verfahren kénnen jedoch nur bestimmte Fragestellungen
beantwortet werden. Im Anschluss werden daher Ansétze aus dem Data Mining vorgestellt,
die weitergehende Informationsbedurfnisse befriedigen konnen.

2.3.1 ,Traditionelle”

Die Technologie von Internet und im Speziellen dem World Wide Web ist eine sehr junge.
Entsprechend sind auch Verfahren zur Auswertung von Nutzungsdaten noch recht jung und
wenn ich hier von traditionell spreche, dann meine ich damit traditionell in Form von
naheliegend und aufgrund ihrer Offensichtlichkeit schnell entwickelt.

Betrachtet man die Arbeitsweise eines Webservers, so wird ersichtlich, das sehr viele
einzelne Dokumente und Bilder zwischen dem Servercomputer und einem Arbeitsrechner
ausgetauscht werden. Jeder Austausch eines Objekts wird mit einigen Metainformationen
wie Uhrzeit, Identifikation des empfangenden Rechners (Remotehost oder IP -Adresse —
hierzu siehe spater mehr) in einer Logdatei — dem Web Log — gespeichert.

Zahlen von Eintragen im Web Log lie fert erste Erkenntnisse

Aus diesen Daten lassen sich auf einfache Weise die Anzahl der Gesamtzugriffe tGber Tage,
Wochen und Monate hinweg ermitteln. Man spricht von sogenannten ,, Hits". Ebenfalls lassen
sich damit die Anzahl der Aufrufe bestimmter Bereiche im Informationsangebot einer
Website ermitteln, man spricht von ,, Pagelmpressesion“. Beide Informationen sind nitzlich,
um Bannerwerbung auf Websites zu verkaufen, da die inserierenden Firmen die Anzahl der
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Einblendungen ihrer Banner kennen mdchten und ents prechend mit dem Sitebetreiber
abgerechnet wird.

Ferner sind mit diesen einfachen Mitteln, die lediglich die Anzahl von Eintrdgen in den Web
Logs zéhlen, auch erste Aussagen Uber die Benutzer der Websites méglich. Beispielsweise
lasst sich ermitteln, welche Browsertypen im Durchschnitt am haufigsten benutzt werden und
in gewissen Grenzen auch aus welchen Landern die einzelnen Besucher kommen.

200,00

100,00

Q000 03300 0500 0900 12;00 13:00 18:00 2100

Abbildung 2 - Diagramm der Gesamtzugriffe eines Monats verteilt Uber die Tageszeiten

Aus diesen Informationen lassen sich einerseits Rickschlisse tber den Erfolg der Website
ziehen, andererseits die Hauptnutzergruppen betrachten und fur die technische Optimierung
eine Ausrichtung auf die laut Statistik haufig verwendeten Webbrowser vornehme n.

Fur den Betreiber der Website der Website bieten diese Angaben kumulierte Informationen
Uber das Verhalten der Gesamtnutzerschaft. Aussagen Uber das Verhalten einzelner Kunden
sind damit nicht zu machen. Hier bieten die Verfahren aus dem Data Mining Ber eich
weitergehende Konzepte an.

2.3.2 Ansatze aus dem Data Mining Bereich

Wahrend einfache Programme zur Auswertung von Logdaten mehr oder weniger dartiber
informieren, dass Aktivitat auf der Website stattfindet und in welchem Maf3e, kbnnen Data
Mining Anwendungen mehr Uber das ,Wie" zu Tage fordern.

Zusammen besuchte Seiten - Assoziationen und Clickstreams

Aus den reinen Logdaten lassen sich mit Verfahren des Data Mining Regeln extrahieren, die
Angaben Uber das Surfverhalten der Benutzer machen. So liefern entspre chende
Algorithmen Aussagen dariiber, welche Seiten in einer Sitzung zusammen besucht werden
oder in welcher Reihenfolge einzelne Informationsangebote besucht werden. Man spricht bei
der Abfolge einzelner Dokumente in der Informationssuche von sogenannten C lickstreams,
da jeder Mausklick des Benutzers auf einen Hyperlink das Ansteuern eines neuen
Dokuments bedeutet und die Folge von Mausklicken so eine Folge von Informationsseiten
darstellt — einen Clickstream.

Hat ein Data Mining Verfahren solche Ergebnisse aus den Logdaten extrahiert, kbnnen die
Verantwortlichen und im speziellen Marketingfachleute und Webdesigner Giberprifen, ob das
Ansteuern der einzelnen Informationen auch den zugrundeliegenden Ideen entspricht oder
ob sich die Benutzer etwa eigene, nicht vorhergesehene Wege angeeignet haben.
Entsprechend ist dann eine Umgestaltung der Website denkbar, die Einfluss auf das
Surfverhalten zu nehmen versucht, beispielsweise einer Umsortierung der
Informationsangebote und entsprechende Verlinkung der gewilinscht en Seiten. Eine
regelmaRige Anwendung des Data Mining mit Interpretation der Ergebnisse und darauf
folgender Umstrukturierung des Informationsangebots kann so zu einer kontinuierlichen
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Verbesserung der Websiteattraktivitdt und einer besseren Steuerung des Benutzerverhaltens
fuhren.

Bekannter Vertreter solcher Verfahren zur Ermittlung von Assoziationen im
Benutzerverhalten im Webumfeld ist sicherlich die Website des Buchhéandlers amazon.com,
bei der zu jeder Buchbeschreibung auch eine Reihe von weiteren Bliche rn prasentiert wird,
die andere Kunden zusatzlich zu dem gerade betrachteten Buch gekauft haben. Hierbei wird
davon ausgegangen, dass alle oder zumindest viele Menschen, die fur bestimmte Blicher
Interesse zeigen auch an einer gemeinsamen Reihe anderer Biich er Gefallen finden. Zwar
handelt es sich bei diesem Beispiel nicht um das Mining von Web Logs, sondern eher um die
Auswertung von Bestelldatenbanken, aber das Prinzip kann auch auf Seiten einer Website
angewendet werden.

MNeununddreiBigneunzig.
von Frederic Beigheder
Fidea Preis: DM 39,90
Brigheder EUR 20,40
Versandfertig in 24 Stunden,

3 ﬂ Kategoﬂe(n) Belletristik
l‘unJ’:llll‘lliln GIDREIEG Bild

neunaky

Gebundene Ausgabe - 288 Seiten - Rowohlt, Reinbek
Erscheinungsdatum: 2001

ISBMN: 3498006177

Amazon.de Verkaufsrang 3

Durchschnittliche Kundenbewertung: Jokk)
Anzahl der Kundenbewertungen: 2

| Kunden, die dieses Buch gekauft haben, haben auch diese Biicher gekauft:

Ifizz Wyoming. von Douglas Coupland

Liekespaare. von Ulnch Weelk

Ho Lege. von Naomi Klem

Die Welt als Supermarkt Interventionen. von WMichel Houellebecg

Abbildung 3 - Assoziationen von Blichern bei amazon.com

Mit der Betrachtung dieses Suchverhaltens auf der Website wird der Benutzer noch im
Allgemeinen betrachtet. Seine Individualitat ist zwar im Ansatz durch unterschiedliche
Informationspfade erkennbar, eine Zuweisung zu konkreten Personen bleibt jedoch aus.
Steht eine Benutzerdatenbank bereit, beispielsweise weil das Webangebot eine Anmeldung
von Benutzern und Personalisierung ermoglicht, konnen die individuellen
Navigationsvorgange jedes Benutzers seinem Profil zugeordnet und gespeichert werden.

Ein Benutzer kann mehrere Sitzungen haben, in der er verschiedene Informationsangebote
auf der Website angesteuert hat. Die Protokolldaten des Webservers werden hier mit einer
Datenbank von Benutzerinformationen verknlpft, die beispielsweise Angaben Uber das Alter,
Geschlecht, Einkommen und den Wohnort des Benutzers enthélt. Wendet man Data Mining
Verfahren auf den Gesamtdatenbestand an, kann eine Segmentierung der Benutzer
vorgenommen werden.

Segmentierung der Benutzerdatenbank

Bei einer Community mit Online-Shop kdnnten durch die Software beispielsweise ein Cluster
von Personen gefunden werden, der gerne mit anderen Mitgliedern der Community
kommuniziert und bestimmte Merkmale wie Lokalitat oder Alter gemeinsam hat, ein anderer
Cluster kbnnte eher Benutzer enthalten, die im Online -Shop navigieren und Produkte
bestellen, dabei tber ein bestimmtes Einkommen verfiigen. Der Betreiber lernt durch solche
Segmentierungen grundlegende Eigenschaften seine Benutzer kennen und ka nn
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beispielsweise Fehleinschatzungen durch eine Umgestaltung des Informationsangebots
korrigieren oder die bestehende Vorgehensweise in ihrer Richtigkeit bestatigen.

Besonders interessant sind eine solche Benutzerdatenbank und Analyse fir Online -Shops,
um die Kundenzufriedenheit und durch starkere Ausrichtung auf die umsatzstarken Cluster
mdglicherweise den Umsatz zu steigern. Zudem flie3en hier noch die bisherigen
Bestellungen des Benutzers mit in die Datenbank ein und erweitern sein Profil. Eine
ausschlieR3liche Betrachtung von Online-Shops ware allerdings zu eng. Auch nicht direkt auf
den Verkauf ausgerichtete Websites profitieren von Benutzerregistrierung und
entsprechenden Analysen des Datenbestands, um ihr Angebot starker auf die Zielgruppe
auszurichten, mogliche Zielgruppenverénderungen zu entdecken und die Besuchshaufigkeit
Zu steigern.

Klassifikation der Benutzerschaft

Interessant ist der Einsatz Data Mining Verfahren auch, um eine Klassifikation von Benutzern
vornehmen zu kénnen. Anhand der bestehenden und registrierten Benutzer und der aus den
Weblogs gewonnenen Verhaltensweisen lasst sich eine Klassifikation fir neue Benutzer
vornehmen. Hat ein Benutzer beispielsweise sein Profil bei der Neuanmeldung auf einer
Website eingegeben, kdnnen ihm entspre chend seiner Klassifikation bestimmte
Informationsangebote oder Produkte zum Kauf prasentiert werden.

Auch fur bestehende Benutzer ist hier eine sehr dynamische Personalisierung der Website
mdglich, da geman der Klassifikation eines Benutzers bestimmte Inf ormationen ein- oder

ausgeblendet werden. Im Bereich des eCommerce ist auch Klassifizierung derart méglich,
dass das Kaufverhalten von Benutzern abgeschéatzt wird. Das leitet Gber zur

Prognose von Besucherverhalten

Wahrend mit einer Klassifikation die aktue lle Zuordnung des Benutzers zu einer Gruppe mit
bestimmten Eigenschaften gegeben ist, ist fiir den Betreiber der Website auch die Prognose
zukunftigen Verhaltens von Interesse. Eine Einschatzung des Besucherverhaltens und ein
moglicher Anderung in der Klassifikation des Benutzers kann ebenfalls mit Verfahren des
Data Mining angewendet auf die mit der Benutzerdatenbank verknipften Weblogs erfolgen.

Besonders fur Online-Shops diirfte eine potentielle Veranderung der Klassifikation des
Benutzers von Nicht-Kaufer zum Kaufer von Interesse sein, da dann mit verschiedenen
Mitteln die Kauflaune des mdglichen Kunden gesteigert werden kann. Entsprechend den
Merkmalen bisheriger Kaufer kdnnte beispielsweise die Content-Management-Software
hellhdrig werden, wenn ein Nicht-K&ufer mehr und mehr Merkmale eines Kaufers zeigt,
beispielsweise den verstarkten Besuch von Shoppingbereichen auf der Website. Denkbar
ware dann eine dynamische Einblendung von Informationen, die auch andere Kunden des
gleichen Clusters bzw. der gleichen Klassifikation zu einem Kauf veranlasst haben.

2.4 Uberblick Data Mining

Web Log Mining ist in den Komplex des Web Mining einzuordnen, der zwischen Web
Content und Web Usage Mining unterscheidet. Web Content Mining untersucht die Inhalte
von Websites und die Abhéangigkeiten dieser Informationsangebote untereinander, wahrend
Web Usage Mining die Aktivitat von Benutzern auf Websites untersucht. Web Usage Mining
und Web Log Mining sind daher nahezu gleichzusetzen, wobei die Fokussierung auf das
Mining der Web Logs — also den Protokolldateien des Webservers — bei Web Log Mining
festgelegt ist.

Was verbirgt sich aber hinter dem Begriff und der Technologie des Data Mining? Hier ein
knapper Uberblick...

2.4.1 Hypothesenfreie vs. hypothesengestiitzte Verfahren

Die Menge an elektronisch verfligbaren Datenbestadnden nimmt durch immer
leistungsstarkere Rechner und ihren Einsatz in praktisch allen kommerziellen und
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wissenschaftlichen Anwendungsfeldern rapide zu. Gleichzeitig besteht ein immer starkeres
Bedurfnis, den Datenbergen Informationen zu entlocken und diese nutzbringend fir die
entsprechenden Anwendungen einzusetzen. Leider ist der Mensch mit der Auswertung
grol3er Datenmengen ohne die richtigen Werkzeuge heillos Gberfordert.

Abhilfe ist nétig, um Informationen aus den Date n zu gewinnen und im Fall des

Web Log Mining die Erzeugung von Protokolldaten nicht zum Selbstzweck des Webservers
werden zu lassen. Die L6sung ist auch wieder in der Informationstechnik zu suchen, die
einerseits zwar erst zu Datenbestanden in erheblicher Grol3enordnung gefuhrt hat, sich aber
selbst gewissermalf3en hilft und versucht, die entsprechenden Tools fiir die Betrachtung und
Analyse der Daten zu liefern.

Im Groben kann man hier zwischen zwei Losungsansatzen unterscheiden, der
hypothesengestitzten und der hypothesenfreien Entdeckung von Information. Hier sei noch
anzumerken, dass zwar bisher abstrakt von Datenbestanden gesprochen wurde, diese aber
in einer dafiir geeigneten technischen Form gelagert werden missen. Beispielsweise in
Datenbanken, Protokolldateien oder einzelnen Dateien. In Zusammenhang mit Data Mining
tauchen oOfters die Begriffe Data Warehouse oder Data Mart auf, die letztlich gesonderte
Datenbanksysteme meinen, die nicht den eigentlichen Produktionssystemen entsprechen,
sondern speziell fiir die Datenanalyse bereitgestellt werden, um den Produktionsprozess
nicht zu storen.

Aber zurlick zur Entdeckung von Informationen. Bei der hypothesengestitzten Analyse
besteht seitens der Anwender bereits eine Vorstellung — eine Hypothese — eines Modells,
dem die Daten folgen. Mit Hilfe von hypothesengestitzten Verfahren kann diese Hypothese
anhand des Datenbestands Uberprift werden. Hierzu werden beispielsweise einfache
Methoden wie Volltextsuche bei Textdateien oder SQL -Anfragen bei strukturierten
Datenbankdaten eingesetzt. Statistiksoftware bietet weitergehende Verfahren, um die
aufgestellten Hypothesen zu prifen.

Weitere Analysemdglichkeiten, die den hypothesegestiitzten Verfahren zuzuordnen sind,
stellen interaktive Instrumente dar, bei denen der Anwende r durch sukzessive
Parameterveranderungen Daten betrachtet und Modelle tberpriifen kann. Hier ist das grof3e
Thema OLAP zu nennen.

Dabei handelt es sich um Verfahren, bei denen multidimensionale Datenbestande in Form
eines Datenwirfels (Hypercube) von verschiedenen Seiten interaktiv betrachtet werden
kénnen. Der Anwender kann mit solchen Utilities verschiedene Sichten auf grof3e
Datenbestande erhalten und dadurch Strukturen und Muster erkennen. Interessant sind auch
alternative Verfahren, bei denen visuelle Abfragen auf groRe Datenbestande méglich sind
und durch Verbergen von Informationen eine Reduktion an Komplexitat vorgenommen
werden kann. Auch so kdnnen Hypothesen von Modellen bestatigt oder widerlegt werden
(weitere Details unter ,Dynamic Queries", Quelle [6] im Literaturverzeichnis).

Wesentliches Merkmal aller hypothesengestiitzten Verfahren ist, dass der Anwender die
zentrale Rolle einnimmt. Er muss Uber intensive Kenntnisse des untersuchten
Datenmaterials und den Einsatz der Verfahren verfiigen und plausible Hypothesen
aufzustellen in der Lage sein. Man spricht daher auch vom benutzergetriebenen Vorgehen,
dass der Verifikation von Modellen dient.

Information

» Muster

Abbildung 4 - Data Mining findet selbststandig Muster in grol3en Datenmengen
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Anders dagegen die Verfahren der hypothesenfreien Entdeckung von Information, bei denen
die Algorithmen — also die Maschine — autonom nach Informationen in der Datenbasis
suchen.

Der Anwender geht dabei ohne konkrete Vorstellungen Uiber die aus den Daten zu
férdernden Modelle an die Analysetétigkeit heran. Die Software durchforstet den
Datenbestand auf verschiedene Arten und liefert selbststandig Muster und Regeln zurtick,
die dann vom Anwender verwendet und auf ihre Plausibilitat Gberpruft werden missen. Die
Instrumente des Data und Text Mining sind zu diesen hypothesenfreien Verfahren zu zéhlen.
Man spricht im Gegensatz zu den benutzergetriebenen, hypothesengesttitzten
Analysemethoden von datengetriebenen Verfahren zur Aufdeckung von Information.

Folgendes englisches Zitat verdeutlicht noch einmal den Kontrast zwischen
hypothesenfreien und hypothesengestiitzten Verfahren

,Our goal is to challenge the data to ask questions, rather than asking questions to the
data” (siehe “Business Intelligence”, Quelle [3], S. 179)

Welche Analysemethoden dem Bereich Data Mining gemaR obiger Definition zugeordnet
werden kénnen und welche im Speziellen fir Web Log Mining zum E insatz kommen, wird im
folgenden und spéateren Abschnitten erlautert werden.

2.4.2 Wesentliche Verfahren des Data Mining

Im Groben lassen sich beim Data Mining Fragestellungen der Assoziation, Segmentierung,
Klassifikation und Prognose auf Datenbestédénden angehen. Welche Anwendungen fiir diese
Verfahren beim Web Log Mining in Frage kommen, wurde weiter oben bereits skizziert. Hier
noch einmal ein schematischer Uberblick in Form einer Grafik, der Fragestellungen des Web
Log Mining auffhrt aber auch allgemein betrac htet werden kann.

Assoziations-

Clickstreams §
analyse

Assoziation/

Sequenz
Assoziationen Sequenz-

Infosuche analyse
Clusterung

Unterteilung Cluster-
Besucherschaft analyse

Klassifikation

Bewertung

Neubesucher % baume

Entscheidungs-

Prognose

Prognose Neuronale
Besuchverhalten Netze

Aufgaben Verfahren

Abbildung 5 - Fragen, Aufgaben und Methoden beim Web Log Mining

Im linken Teil sind einige der weiter oben bereits aufgefiihrten Fragestellungen genannt,
denen in der Mitte die entsprechenden Aufgaben des Data Mining zugeordnet sind. Auf der
rechten Seite schlie3lich die technischen Verfahren, deren populérste Vertreter
Assoziations-, Sequenz- und Clusteranalyse sowie Neuronale Netze und
Entscheidungsbaume sind.
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3 Die Domane des Web Log Mining

Im Folgenden wird ein Uberblick tiber den Lebensraum von Web Log Mining Aktivitaten
gegeben. Dabei werden die Architektur von Webservern, das daran angeschlossene
Protokollmodul sowie das Format der erzeugten Protokolldaten — den Logdateien —
vorgestellt.

Dabei wird auch auf die Schwierigkeiten eingegangen, die bei der Verarbeitung der
Logdateien, dem Rohmaterial und Untersuchungsgegenstand des Web Log Mining, auftreten
und zu beachten sind. Hier werden auch erste Hinweise zum Preprocessing der Logdateien
gegeben, die im folgenden Kapitel in die Praxis umgesetzt werden. Aber zunachst zum
Aufbau von Webservern.

3.1 Webserverarchitektur

Unter dem Begriff Webserver versteht man im Internet -Jargon einen Rechner, der Anfragen
von Benutzern mit der Lieferung der entsprechenden Webdaten an die anfordernden
Rechner befriedigt. Letztlich verrichtet dabei eine Serversoftware — auch Daemon genannt —
auf dem Serverrechner ihre Arbeit und wartet auf Anfragen. Kommt eine solche Anfrage
nach einem Requestobjekt wie einer Html-Datei, einer Grafik oder auch einem Java-Applet,
sucht die Serversoftware im Dateisystem nach dem entsprechenden Objekt oder ruft ein
Skriptprogramm auf, das dynamischen Inhalt generiert. AnschlieRend werden die Daten an
den aufrufenden Rechner gesendet (das eigentliche ,s erven* wenn man so will).

ot ey Anfragen

J Adresse I@ hittp: v, amae g > Proto ko "
T : — Logfiles

- Requestobjekt

- Client-Infos
- Cookies

pumm— Dateien

Daten

- Dateien
- Status
- Cookies

Abbildung 6 - Architektur von Webservern

Dabei wird jeder Zugriff von aufrufenden Rechnern in einem Protokoll — der Logdatei — auf
dem Server gespeichert. Gespeichert werden das angeforderte Objekt, als o ein Dateiname
auf eine Grafik, ein Html-Dokument oder ein Skript sowie Uhrzeit und Informationen, die vom
Arbeitsrechner mit dem Request geliefert werden. Die Protokollierung erfolgt in Form einer
Textdatei, in der jede Zeile einen Zugriff reprasentiert. Im folgenden Abschnitt wird genauer
auf dieses Format eingegangen.

Anzumerken ist noch, dass neben den eigentlichen Nutzdaten aus dem angeforderten
Objekt weitere Informationen zwischen Arbeitsrechner und Server ausgetauscht werden.
Dabei handelt es sich einerseits um Metainformationen wie Browsertyp und zuletzt besuchte
Seite auf dem Client oder Dateigréf3e und -typ des gelieferten Objekts, andererseits um
sogenannte Cookies.
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Cookies stellen kleine Datenspeicher dar, die vom Webserver auf dem Clientrechner
angelegt werden kdénnen. Da aktiv Operationen auf dem Client vorgenommen werden, ist der
Aktionsradius von Cookies durch geringe Grof3e und feste Bindung an die jeweilige Website
eingeschrankt. Sicherheitsrisiken fir den Anwender des Arbeitsrechners bestehe nim
Allgemeinen nicht, auch wenn sich hier hartnackige Geruchte halten. Vorteil der Cookie -
Technik ist, dass das an sich zustandslose http -Protokoll zwischen Webserver und
Arbeitsrechner um einen Zustand erganzt werden kann.

Bei jedem Aufruf einer Seite kann der Webserver einen ,Cookie* an den Arbeitsrechner
senden, der ihn speichert und bei jedem weiteren Seitenanruf an den Webserver mitschickt.
Mit einem Cookie kann eine Nummer zur Identifikation einer Arbeitssitzung beim ersten
Seitenanruf an den Client geschickt werden und bei jedem weiteren Seitenaufruf wird sie via
Cookie an den Webserver zurlickgesendet. So kann ein Skript auf dem Webserver diese
Nummer einem Kontext zuordnen und beispielsweise personalisierte Inhalte ausliefern.

3.2 Logdateiformat

Auf dem Markt fur Webserversoftware sind eine Reihe von Produkten zu finden, die aber
glucklicherweise ein gemeinsames Format fur Protokolldateien benutzen, das sogenannte
Common Log Format. Bei den Produkten handelt es sich in erster Linie um den Open -
Source-Server Apache, den Internet Information Server von Microsoft, Netscapes iPlanet
sowie Software von NCSA und CERN (unter http://www.netcraft.com finden sich aktuelle
Statistiken zu den Marktanteilen der einzelnen Serv erprodukte).

Common Log Format (CLF)

Trotz unterschiedlicher technischer Ansatze der Webserverprodukte wird das ehemals von
NCSA (National Center for Supercomputing Applications) entworfene Common Log Format
(CLF) eingesetzt, das sich als Standard fiir Prot okolldaten etabliert hat. Dabei handelt es
sich um ein datensatzbasiertes Format, das jeden Zugriff auf den Webserver mit
verschiedenen Attributen festhalt. Wesentlich ist, dass die Daten in einer ASCII -Datei
gespeichert werden und jede Zeile einem Zugriff entspricht. Im Folgenden ein Auszug einer
solcher Logdatei.

ao3- m182.net.hinet.hr - - [08/Jun/2001:01:00:10 +0200] "GET /auswahl.phtml HTTP/1.1" 200 4065

ao3- m182.net.hinet.hr - - [08/Jun/2001:01:00:13 +0200] "GET / HTTP/1.1" 200 3731

ao3- m182.net.hine thr - - [08/Jun/2001:01:00:25 +0200] "GET /index.html HTTP/1.1" 200 4731

ao3- m182.net.hinet.hr - - [08/Jun/2001:01:00:30 +0200] "GET /auswahl.phtml HTTP/1.1" 200 4065

141.2.114.129 - - [08/Jun/2001:01:00:32 +0200] "GET /internet/sonstige/12/ HTTP/1.0" 2 0091053
141.2.114.129 - - [08/Jun/2001:01:00:40 +0200] "GET /a.phtml?fkatid=146 HTTP/1.1" 200 21817

ao3- m182.net.hinet.hr - - [08/Jun/2001:01:00:49 +0200] "GET /auswahl.phtml HTTP/1.1" 200 4065

ao3- m182.net.hinet.hr - - [08/Jun/2001:01:00:51 +0200] "G ET/HTTP/1.1" 200 3731

sigma.mails - media.de - - [08/Jun/2001:01:02:05 +0200] "HEAD / HTTP/1.0" 200 0O

141.2.114.129 - - [08/Jun/2001:01:05:52 +0200] "GET /dienste/c.html/ HTTP/1.0" 200 62455

Abbildung 7 - Auszug aus einer Logdatei im Common Log Format (CLF)

Die einzelnen Felder eines Datensatzes und damit einer Zeile sind durch Leerzeichen
voneinander getrennt. Zeichenketten mit Leerzeichen sind in Anfihrungszeichen
eingeschlossen, um Mehrdeutigkeit zu verhindern. Eine Zeile e nthalt dabei sieben Attribute,
was mit konkreten Beispieldaten wie in folgender Tabelle aussehen kdnnte.

remotehost |rfc931 |authuser|Datum requeststring status | bytes
141.2.114.129 |- - [08/Jun/2001:01:05:52 "GET /HTTP/L.1" 200 3731
+0200]

Im Feld remotehost wird der Rechnername oder die IP -Adresse des an den Webserver
anfragenden Rechners gespeichert. Ist mittels DNS (Domain Name Service) keine Aufldsung
des Rechnernamens maoglich, wird die IP -Adresse gespeichert. Insbesondere bei Benutzern,
die einen nicht permanenten Internetzugang verwenden, wird h&ufig nur eine IP -Adresse
geliefert. Zudem teilen sich in der Regel mehrere Benutzer eine IP -Adresse oder einen

Martin Klossek (martin@klossek3000.de) Seite 13/ 45




Web Log Mining 03.07.2001

Hostnamen. Sei es entweder parallel beim Einsatz von Proxy -Servern in Unternehmen oder
seriell bei Internet-Service-Providern, die nur Gber einen begrenzten Pool von Adressen
verfligen. Zu beachten ist daher, dass eine Identifikation des tatsachlichen Benutzers oder
gar Kunden anhand dieses Feldes in der Praxis nahezu unmdglich ist. Zur Unterscheidung
zweier Benutzer in einer kurzen Zeitspanne kann das Feld remotehost allerdings mit
herangezogen werden, wie spéater noch gezeigt wird.

Mit rfc931 ist ein Feld bezeichnet, das den Eigentiimer einer Verbindung zum Zeit des
Zugriffs aufnimmt (siehe http://www.cis.ohio-state.edu/cqgi-bin/rfc/rfc0931.html, wurde obsolet
durch rfc1413). In der Praxis der Logdateien hat es aber keine Bedeutung erlangt und ist
daher leer, was durch ein Minus ,,-“ gekennzeichnet ist. Dies gilt Ubrigens auch fur alle
anderen Felder, die ein ,-* aufweisen, wenn sie leer sind.

Das Attribut authuser enthalt den Namen des Benutzers, falls es sich um einen Zugriff mit

Benutzerauthentifizierung handelt. Hierbei miissen Name und Passwort an den Webserver
Ubermittelt werden, wodurch ein Zugriffsschutz fir Bereiche von Websites realisiert werden
kann. Bei anonymen Verbindungen ist dieses Feld ebenfalls leer und enthélt ein Minus ,, -“.

Im folgenden Feld date wird die Uhrzeit des Z ugriffs gespeichert gefolgt vom Feld
requeststring, das den Befehl enthélt, den der aufrufende Rechner an den Webserver stellt.
Bei den Befehlen handelt es sich um die Kommandos es http -Protokolls. Am haufigsten ist
hier der GET -Befehl mit einer Pfadangabe zu einem Dokument auf dem Webserver zu
finden, der ein Objekt — beispielsweise ein Bild oder eine Html-Datei — inkl. seiner Metadaten
zur Auslieferung anfordert. Ebenfalls ist der HEAD -Befehl zu nennen, der nur die Metadaten
zu einem Objekt liefert sowie der POST-Befehl, der das Senden von grof3eren Datenmengen
vom aufrufenden Rechner an den Webserver ermdglicht.

Dieses Feld reprasentiert die eigentlich angeforderte Information, die im Web Log Mining
primar von Interesse ist und die mit den Verfahren des Da ta Mining analysiert wird. Eine
genaue Betrachtung des Feldinhalts, insbesondere der Pfadangabe, ist daher essentiell fur
den Erfolg der Miningaktivitaten.

Zusatzlich werden zu jedem Zugriff im Feld status der zurtickgelieferte Riickgabecode, der
den Erfolg oder Misserfolg des Datentransfers sowie Fehler in der Webserversoftware beim
Verarbeiten dieser Anfrage beschreibt, und im Feld bytes die Anzahl der im Erfolgsfall
Ubertragenen Bytes gespeichert.

Extended Log Format

Zusatzlich zu den oben aufgefiihrten Feldern sind h&aufig noch zwei weitere Felder in den
Logdateien anzutreffen. Dabei handelt es sich um das Feld referrer, das die vor dem
aktuellen Zugriff besuchte Seite im Browser des Anwenders angibt und das Feld user_agent,
das den Namen und Hersteller des verwendeten Browsers aufnimmt.

status |bytes |referrer user_agent
- http://www.heise.de/ Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 5.5;
Windows 98)

Das Feld user_agent hat fiir sich genommen eine gewisse Aussagekraft, weil durch die
Ermittlung der Anteile der einzelnen Browsertypen in den Protokolldaten entsprechende
Optimierungen der Html-Dateien vorgenommen werden kénnen. Auch identifizieren sich
Suchmaschinen mit einer eigenen Kennung im diesem Feld. Entsprechende Zugriffe kénnen
also leicht erkannt werden. Unter Gesichtspunkten des Web Log Mining sind beide Felder
nutzlich, um Unterschiede zwischen einzelnen Zugriffen besser unterscheiden zu kénnen.
Das Feld referrer bietet zudem die Mdglichkeit Pfade des Besuchers innerhalb der Website
zuriickzuverfolgen und bei fehlenden Daten Interpolationen vorzunehmen.
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3.3 Hits, Visits und Sessions - Begriffsklarung

Das im World Wide Web verwendete Hypertext Transfer Protocol oder kurz http , mit dem
Dokumente, Grafiken und Applets vom Webserver zu den Arbeitsrechn ern transportiert
werden, ist ein zustandsloses Ubertragungsprotokoll. Das bedeutet, dass es zwischen zwei
Zugriffen auf Objekte des Webservers von Natur aus keinen Zusammenhang gibt. Somit
steht jeder Zugriff gleichberechtigt neben dem and eren. Ein beliebiger Zugriff wird auch als
Hit bezeichnet.

Da wie im vorherigen Abschnitt erldutert der zugreifende Rechner mit dem Logdateifeld
remotehost aufgrund der Knappheit von IP -Adressen nicht eindeutig identifiziert werden kann
und ob des Einsatzes von Proxy-Servern, bei dem sich mehrere Benutzer eine IP -Adresse
teilen, ebenfalls kein sicherer Riickschluss auf einen Benutzer méglich ist, ist die
Identifikation einer Arbeitssitzung — auch Session genannt — nicht eindeutig maglich.

Vergleicht man aber die einzelnen Datensatze in Bezug auf die Felder remotehost, date und
user_agent untereinander, so sind dennoch Ableitungen von Sessions — oder in der
Fachterminologie der Werbetreibenden Visits genannt — méglich, wenngleich auch nur mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit, was aber der spateren Anwendung der Data Mining
Verfahren keinen Abbruch tut. Man spricht von Transaktionsableitung der Zugriffsdaten aus
dem zustandslosen http-Protokoll. Bezieht man hier zusatzlich das Feld referrer ein, sind
noch prazisere Zusammenhéange zwischen einzelnen Datensatzen der Logdatei méglich und
die Wahrscheinlichkeit, die richtigen Zugriffe einer gemeinsamen Session zuzuordnen, steigt.
Eine Session, die im Durchschnitt eine Dauer von 25 Minuten hat, kann man geman
folgender Definition auffassen.

SeSSIOELnutzerAmOleszl

= (index.html,seitel.html,seite2.html,).

Die Sitzung und damit der Besuc hszeitraum eines Websitebesuchers wird damit durch den
Zeitpunkt (hier 2001-05-21), eine mogliche Identifikation des Besuchers (hier BenutzerA)
sowie und vor allem die Abfolge der besuchten Seiten charakterisiert. Letzteres ist ein
wichtiger Schritt fur die Vorverarbeitung der Logdaten, um sie den Data Mining Verfahren
zuzufihren. Wahrend die Daten in der Logdatei html -Dateien ( = Seiten! ), Grafiken und
andere eingebettete Elemente enthalten, sind fir das Mining nur die tatséchlichen
abgerufenen Seiten von Interesse. In der Werbesprache spricht man auch in der Summe
dieser Seitenabrufe von Pagelmpressions.

3.4 Datenanreicherung - Aggregation von Datenquellen

Werden nur die reinen Protokolldaten betrachtet und sind registrierte Benutzer oder Kunden
fur die Untersuchung nicht von Interesse, dann bieten die Logdateien und die daraus mit der
im letzten Abschnitt vorgestellten Transaktionsableitung extrahierten Sessions schon eine
gute Basis fur Data Mining. Allerdings erlaubt eine Verbindung der Log - mit den
Personendaten wie im Motivationskapitel beschrieben eine wesentlich weitreichendere
Perspektive fir das Web Log Mining. Betrachten wir eine solche Verknipfung also néher.

3.4.1 Benutzerdatenbanken

Besteht flir Besucher einer Website die Moglichkeit, sich anzumelden und fortan als
registrierter Benutzer durch das Informationsangebot zu navigieren, so liegt es nahe, das
Surfverhalten des einzelnen Besuchers in Verbindung mit seinem Profil zu betrachten.
Besucher profitieren von einer Registrierung auf einer Website, weil sie sich beispielsweise
das Informationsangebot nach eigenen Vorstellungen zusammensetzen kénnen und
personalisierten Content erhalten, sie an Diskussionsrunden teilzunehmen berechtigt sind
oder einen Newsletter erhalten, der sie Gber Neuigkeiten und neue Produkte auf der Website
informiert. Im Gegenzug verliert der registrierte Benutzer einen Teil seiner Anonymitat und
liefert dem Websitebetreiber bei der Registrierung wertvolle Informationen wie Wohnort,
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Alter, Einkommensstufe und Interessenslage, mit denen sich Betrachtungen Uber die
Zielgruppe aber auch direkte Kundenansprache realisieren lassen.

Anmeldung Schritt 1: Login

Login Mame

Passwort

wigderholen

Sicherheitsabfrage

Antwort

|
|
Passwart I
|
|
|

ehdail

Wie sind Sie auf
uns aufrmerksarm j
geworden?

Datenschutzerklarung
MNutzungshedingungen

Weitere Daten angeben Jetzt anmelden

Abbildung 8 - Anmeldeformular fir Benutzer (siehe http://www.moneyshelf.de/)

Ein Formular zur neuen Anmeldung eines Benutzers ist in Abbildung 8 gezeigt. Neben den
obligatorischen Angaben eines Benutzernamens, Passworts und der Emailadresse wird hier
auch gefragt, wie der Besucher auf das Angebot aufmerksam geworden ist. Weitere Daten
konnen optional auf einer anderen Seite angegeben werden. Ein richtiges Mal3 zwischen
Aufdringlichkeit und méaRiger Neugier seitens des Betreibers liefert ein gutes Mittel zw ischen
Menge an verwertbaren, nutzbringenden Informationen und Ablehnung der Besucher aus
Datenschutzbedenken.

Die Benutzerdatenséatze werden in einer entsprechenden Datenbank gespeichert. Bei jedem
wiederholten Besuch auf der Website meldet sich der Benutz er neu an oder wird mittels
eines clientseitigen Cookies automatisch neu angemeldet. Fortan besucht er die Seite als
registrierter Benutzer. Realisiert wird dies durch einen Parameter in der URL, der die
Session und damit indirekt den Benutzer identifiziert oder einen Cookie mit der gleichen
Information, beispielsweise mit der folgenden URL

https://ssl.test.com/view.jhtml;$sessidBP4ABO00FXLOPKCQCECCS

Durch die Verbindung der Session mit einem Benutzeraccount hat man gleich zwei Fliegen
mit einer Klappe erschlagen, da ein Zugriff jetzt tibe r die Sessionid eindeutig einer Sitzung
zugeordnet werden kann und gleichzeitig nicht-anonyme Zugriffsdaten vorliegen. Allerdings
muss hier auch erwahnt werden, dass schon der blof3e Einsatz einer Sessionid in der URL
die aufwandige Transaktionsableitung tberfliissig macht — auch ohne Benutzerregistrierung.

In diesem Abschnitt geht es allerdings um die Anreicherung der Log - um Personendaten. So
ist einerseits jedem Zugriff Uber die ebenfalls protokollierten Sessionid ein Benutzerac count
zugeordnet. Andererseits kann auch zu jedem Benutzeraccount eine Reihe von Sessions
gespeichert werden. Wahrend der eigentlichen Protokollierung diirfte hier kein Unterschied in
der Vorgehensweise sein. Beim Aufbau eines Data Mart zur Anwendung der Mi ning
Verfahren entscheidet man sich dann fur eine Richtung, je nachdem ob man eher
Fragestellungen in Bezug auf den einzelnen Benutzer oder auf die Seitenstruktur
beantworten mdchte.
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3.4.2 Weitere Datenquellen und Protokolldaten

Die vom Webserver erzeugten Logd aten und die bei Websites mit Benutzerregistrierung
vorhandene Benutzerdatenbank stellen die primaren Saulen des Web Log Mining dar.
Zunachst missen diese Daten in einer flr das Mining geeigneten Form vorliegen, worauf
spater in den einzelnen Miningschritten eingegangen wird.

S

Verkaufs-
daten

S

Haushalts-

Website
DataMart

[
enutzer—

datenbank

Demographische
Daten

Abbildung 9 - Verschiedene Datenquellen kénnen in die Analyse fliel3en

Interessant ist aber auch die Einbeziehung weiterer Datenquellen. Beispielsweise kénnen bei
Online-Shops die Protokolle tber den Kauf von den von einzelnen Kunden gekauften
Produkten einbezogen und damit eine Analyse des Warenkorbs durchgefiihrt werden.

KaufeBenutzern“MOﬁfﬂ?6
= (Produkt_B,Produkt_X,Produkt_T,.).

Aus solchen Informationen lassen sich dann beispielsweise von einem Kunden zusammen
gekaufte Produkte extrahieren und Regeln fir ein allgemeines Kaufverhalten ableiten, was
dann zur Klassifikation anderer, in einigen Attributen gleicher Benutzeraccounts, genutzt
werden kann. Entsprechend kann wie bei der Untersuchung von zusammenbesuchten
Seiten auch bei zusammengekauften Produkten eine gezieltere Schaltung des Contents
vorgenommen werden, um Besucher zum Kauf oder auch nur zur weiteren
Informationssuche zu animieren (siehe dazu auch den Screenshot von amazon.com bei
+Abbildung 3 - Assoziationen von Biichern bei amazon.com*).

Wahrend diese Anreicherung der Protokoll - und Benutzerdaten aus konkretem
Benutzerverhalten resultiert, sind andere Aggregationen mit allgemeineren Erfahrungswerten
denkbar. Beispielsweise kbnnen Haushaltsdaten (auch als Paneldaten bekannt) und
Demographische Daten einflieRen, die ein allgemeines Verhalten von Menschen einer
bestimmten Region, in bestimmten Alters - und Einkommensklassen sowie flir bestimmte
Produktgattungen aufzeigen. Aufgaben im Ber eich der Klassifikation und Prognose erhalten
durch die Anreicherung mit solchen Daten, die aus statistischen, teilweise reprasentativen
Erhebungen stammen, eine stérkere Fundierung als die reinen, aus dem Websitebetrieb
ermittelten Protokolldaten, kdnnen aber auch das Bild verfalschen oder wertlos sein, wenn
allgemeine Daten und Benutzerschaft der Website zu stark voneinander abweichen.
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4  Der Prozess des Web Log Mining

Nachdem wir uns motivierende Gedanken tber das erhebliche Bedurfnis nach Web Log
Mining gemacht haben, Data Mining als zugrundeliegende Basistechnik vorgestellt und auch
die Datenkomponenten in Form von Webserverlogdateien vorgestellt wurden, wird es Zeit,
die als Web Log Mining bezeichneten Vorgehensweise zu betrachten.

Der Prozess des Web Lo g Mining kann in einige Teilaufgaben zerlegt werden. In dieser
Arbeit wurde eine Zerlegung in vier Schritte gewabhlt, die im folgenden Schaubild illustriert ist.

Bereinigung
Anreicherung

Mustererkennung

in laufendes
System

Abbildung 10 - Die Ablaufe beim Web Log Mining

Der zeitaufwandigste Schritt bei der Datenanalyse der Website ist die Erfassung, Extraktion
und Vorverarbeitung der Serverdaten, was sowohl die elementaren Logdateien des
Webservers als auch weitere Datenquellen wie Benutzerdatenbanken einschliel3t. Dieser
Schritt ist im Schaubild mit 1 bezeichnet. Aufwéndig ist er deswegen, weil verschiedene
Parameter individueller Themengebiete wie Marketing, Technik oder Human Resources von
verschiedenen Personen gesetzt werden missen, um eine optimale Auswertung der
produzierten Daten vornehmen zu kénnen. Als kleine Anmerkung sei hier vorausgesagt,
dass die Kundenbindung von Unternehmen in Zukunft immer mehr an Bedeutung gewinnen
durfte und sich darauf aufbauend die Website als das primére und direkte Medium zwischen
Kéaufer und Verkaufer etablieren kénnte. Insbesondere bei sehr kundenreichen Unternehmen
sind Verlagerungen vom telefonischen oder direkten Kontakt hin zur Schnittstelle Web aus
Kostengrinden denkbar.

Vorverarbeitung und Data Mining

Dieser kleine Ausblick verdeutlicht, dass es ob der Bedeutung einer Website als neuem
Medium wichtig ist, verschiedene Fachleute in die Planung von Architektur und Betrieb zu
involvieren. Die richtigen Entscheidungen im Vorfeld tragen dazu bei, dass die von der
Software generierten Daten zu einem sp ateren Zeitpunkt sinnvoll ausgewertet und dadurch
Aussagen zur weiteren Entwicklung der Site gemacht werden kénnen. Von technischer Seite
ist es beispielsweise wichtig, dass einzelne Benutzersitzungen — oder wie es hier bislang als
Session bezeichnet wurde —in den Logdateien klar voneinander abgetrennt werden, um
genau Analysen Uber das Surfverhalten der Besucher machen zu kénnen (siehe hierzu auch
die Transaktionsableitung in Abschnitt 3.3 und Abschnitt 4.2).

Die Vertriebsabteilung liefert ihrerseits beispielsweise Vorgaben fiir die von Benutzern zu
erfragenden Informationen wie Alter, Geschlecht oder Einkommenslage, um eine spatere
Segmentierung der Benutzerschaft vornehmen und die Besucher identif izieren zu kénnen.
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Eine Verbindung von Logdaten und Personendatenbank muss ebenfalls realisiert und
weitere Datenquellen falls vorhanden hinzugezogen werden (Aggregation). Eine andere
Aufgabe kommt den Content- und Produktverantwortlichen hinzu, die im Vorfeld eine
Auswahl an Themen und Produktkategorien sowie deren Anordnung vorgeben, an der
idealerweise nach und abhangig von den Ergebnissen des Web Log Mining Anpassungen
vorgenommen werden.

Sind die Daten in der gewtinschten Form schliel3lich gesammelt, agg regiert und
vorverarbeitet, konnen sie in dem im Schaubild als Schritt 2 bezeichneten Vorgang mit
Verfahren des Data Mining analysiert werden. Dazu werden die Ublicherweise in einem
Datenbanksystem gespeicherten Daten einer Data Mining-Software zugefthrt, die
verschiedene Verfahren einzeln oder in Kombination abarbeitet und die daraus
resultierenden Ergebnisse in verschiedenen Formaten bereitstellt. Beispielsweise werden
Regeln in textueller Form, als Anweisungen, die direkt in Programmiersprachen
tbernommen werden kdnnen oder mit visuellen Mitteln wie Diagrammen ausgegeben.

Bewertung und Integration in das laufende System

Stehen Regeln und Muster oder — allgemeiner betrachtet — neue Informationen durch das
Mining zur Verfligung, werden sie in Schritt 3 inte rpretiert. Hierzu kommen wieder Personen
verschiedener Fachgebiete zum Zuge, je nachdem, in welche Richtung die Fragestellungen
und Analysen gegangen sind. Beispielsweise geht es um Fragen, die das Surfverhalten
betrachtet haben und die dem Webmaster wicht ige Orientierungshilfen geben oder auch um
Analysen der Besucher- und Kundenstruktur, die eher fiir Vertrieb und Marketing von
Interesse sind.

Von zentraler Bedeutung ist, dass in diesem dritten Schritt aus den niichternen Ergebnissen
konkrete Entscheidungen abgeleitet werden, die im vierten und letzten Schritt in die
bestehende Website und Internetpolitik des Betreibers integriert werden kbnnen. Damit
schlief3t sich die Prozesskette des Web Log Mining, einem Prozess, der in regelmafigen
Abstanden manuell oder automatisiert und wahrend des laufenden Betriebs der Website
vonstatten gehen kann. Aufgrund der Vielschichtigkeit der Fragestellungen von
Websitebetreibern ist der Prozess &ul3erst fallbezogen, also fur jede Website nicht nur in
Nuancen anders. Inwieweit hier eine Standardisierung erfolgen kann, bleibt zu beobachten.
Hierauf wird im Ausblick noch ein wenig néher eingegangen (siehe Abschnitt 5).

Zunachst aber eine detaillierte Vorstellung der einzelnen Prozessschritte sowie kon krete
Fragestellungen, wie sie von Websitebetreibern gestellt werden kénnen, nebst Verfahren zu
deren Beantwortung.

4.1 Natur der Fragestellungen

Das World Wide Web enthalt mittlerweile Informationen zu praktisch allen Lebensbereichen,
Wissensgebieten und Tatigkeiten, die Menschen interessieren. Die Tendenz ist weiter
steigend und wenn man Suchmaschinen bedient, die Angebote des World Wide Web
indizieren, wird man bei nahezu jeder eingegeben Frage auf die eine oder andere Weise
findig. Was natirlich keinesfalls heif3t, dass das Internet Antworten zu allen erdenklichen
Fragen parat halt, lediglich partielle Informationseinheiten in kleiner oder grof3er Ausfiihrung
sind verfligbar.

Lange Rede, kurzer Sinn dieser Einleitung: Die Gesamtheit aller Websites deckt damit w ohl
empirisch betrachtet einen grof3en Teil des kollektiven menschlichen Wissens ab. Jede
einzelne Seite allerdings widmet sich speziellen Themengebieten, bietet interaktive Dienste
wie Online-Shopping oder ladt zum Kommunizieren ein. Problematisch daran is t fir den
Prozess Web Log Mining, dass es keinen einheitlichen Standard fir die Prasentation von
Informationen gibt, sieht man einmal vom Basisformat html ab, in dem html -Dokumente, also
die einzelnen Seiten von Websites verfasst sind.

Da sowohl Technologie als auch Inhalt und Betreiberinteressen — zum Beispiel kommerzielle
oder private Anwender — bei Websites hochst unterschiedlich sind, ist auch Web Log Mining
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kein standardisierter Prozess. Jede Web Log Mining Anwendung zielt auf unterschiedliche
Fragestellungen ab und muss auf einer anderen Datenbasis operieren. Analysen sind daher
kontext- und anwendungsspezifisch. Eine gute Kenntnis tUber das zu betrachtende System
muss bei den Anwendern von Data Mining Verfahren vorhanden sein und wird als
Doméanenwissen bezeichnet.

Data Mining und hier im Speziellen Web Log Mining -Prozesse sind nicht immer gleich,
sondern anwendungs- und fragenabhéngig

Nachdem im Folgenden intensiver auf die Vorverarbeitung (weiterhin auch mit der
englischen Ubersetzung Preprocessing bezeichnet) der Serverdaten eingegangen wird,
werden anschlieBend konkrete Fragestellungen an Web Log Mining betrachtet und
Interpretationen der Ergebnisse angeboten.

4.1.1 Informationssites vs. Online -Shops

Anzumerken ist an dieser Stelle ein Unterschied zwischen zwei Grundtypen von Websites.
Hier seien Websites mit reinem Informationscharakter und Online -Shops als haufige
Vertreter gewabhlt, die in ihrer Struktur aber deutliche Unterschiede haben und
dementsprechend anders auszuwerten sind.

Die Betreiberinteressen bei reinen Informationssites zielen entweder gar nicht oder
zumindest weniger auf das Verkaufen ab als bei Online -Shops, stattdessen wird eine hohe
Zufriedenheit von Besuchern in der Suche nach Informationen gewiinscht, verkdrpert in
kurzen Klick-Folgen, um tiber moglichst kurze Wege zu den gesuchten Informationen zu
gelangen. Bei Online-Shops sind die Eigenschaften von Kunden von starkem Interesse und
damit interessiert die Frage, wieviel Aufwand fir einen konkreten Besucher der Site
betrieben werden sollte, um ihn zum Kaufen zu animieren. Méglicherweise kann durch eine
Klassifikation des Benutzers sein Kaufinteresse friihzeitig erkannt und gesteigert werden.

Neben den unterschiedlichen Fragestellungen seitens des Sitebetreibers unterscheiden sich
Informationssites und Online-Shops haufig auch durch einen unterschiedlichen Aufbau.
Wahrend Informationen haufig in Textform vorliegen und durch Hyperlinks intensiv verknipft
sind, eventuell Verzeichnisse eine Ubersicht bieten, basieren Online -Shops in der Regel auf
Abteilungen und Produktkategorien, durch die der Benutzer navigiert und letztlich auf die
Beschreibung zu einzelnen Produkten gelangt.

Unterschiede zwischen Internetsites mit verschiedenen Ausrichtungen in Zielgruppe,
Informationsangebot, Interaktionsmdglichkeiten und Betreibermodell als auch andere
technische Ausgangsbedingungen sind also gegeben und beim Web Log Mining
Ausgangspunkte fiir unterschiedliche Fragestellungen.

4.2 Datenaufbereitung

Wie schon einige Abschnitte weiter oben beschrieben ist die Datenaufbereitung ein
aufwandiger Schritt im Prozess des Web Log Mining. Eine Ursache daflr ist, dass Tools, die
fur allgemeine Aufgaben des Data Mining konzipiert wurden, Datenbanken als Datenquel le
bevorzugen. Die Logdaten von Webservern werden jedoch in der Regel in Textdateien
abgelegt (deren Format in Abschnitt 3.2 beschrieben wurde). Eine Umwandlung von
Dateiform in Datenbanktabellen muss also erfolgen.

Zudem enthalten die Logdateien viel an redundanter Information, die vor der Anwendung von
Data Mining Verfahren herausgefiltert wird. Hierzu zéhlen in erster Linie die Grafiken, die in
html-Dokumente eingebettet sind. Aber auch Navigationselemente, die von Webdesign ern
aus technischen Griinden eingebaut wurden und keine Information enthalten, kénnen
entfernt werden.

Andere Elemente stdren in der Analyse ebenfalls, weil sie falsche Interpretationen ergeben.
Beispielsweise greifen Suchmaschinen in regelmafigen Abstande n auf Websites zu, um
deren Inhalt zu indizieren. Dabei handelt es sich allerdings nicht um die zu untersuchenden
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und von Benutzern angestofRenen Zugriffe, sondern um maschinelle, deren Verhalten
weniger von Interesse ist. Andere Eintrage in der Logdaten si nd Zugriffe auf nicht existente
Seiten, deren Betrachtung nur fur die Reparatur von Websites fiir Webmaster von Interesse
ist und nicht Web Log Mining Verfahren unterzogen werden muss. Auch sie kénnen folglich
in der Vorverarbeitung der Daten herausgefiltert werden.

Neben der Reinigung der Daten und dem Entfernen von Redundanz ist auch die
Transaktionsableitung aus den Protokolldaten von groRer Bedeutung, um einzelne Zugriffe
entsprechenden Benutzersitzungen zuordnen und Aussagen tber das Suchverhalten
machen zu kénnen. Zur Bewaltigung dieser Aufgabe werden die einzelnen Zugriffe
miteinander verglichen und wenn ihre Felder eine hohe Ahnlichkeit aufweisen einer Session
zugeordnet. Als Felder fur Gleichheit kommen remotehost, date, requeststring, referrer und
user_agent in Frage (siehe hierzu Abschnitt 3.2). Bei Architekturen, in denen jeder Zugriff
schon bei der Auslieferung an den anfordernden Rechner einer Session zugewiesen ist, fallt
die Transaktionsableitung naturlich entsprechend einfacher aus oder sogar komplett weg.

Verbleibt noch die Aggregation als groRem Aufgabenblock des Preprocessing. Hier miissen
Serverlogdaten, Benutzerdatenbank und weitere Datenquellen miteinander verknipft
werden, falls dies nicht bereits schon wéhrend des Betriebs der Fall ist. Beispielsweise
kdnnen bestimmte interessante Felder der Benutzerdatenbank wie Alter, Geschlecht,
Einkommenslage und Anzahl der Sitebesuche fiir die Analyse ausgewahlt werden. Zudem
werden diesen Benutzerdaten dann die jeweiligen Transaktionen — hier also die
Seitenzugriffe der Logdatei — zugeordnet. Alternativ kénnen jedem Logdatensatz die
zugehdrigen Benutzerdaten angehangt werden, falls eine mehr seiten- und weniger
benutzerorientierte Analyse gewiinscht wird.

4.2.1 Vorstellung der Schritte

Die im vorherigen Abschnitt aufgefiihrten Aufgaben missen im Preprocessing vor der
Anwendung von Data Mining Verfahren angewendet werden. Grob lassen sich dabei
folgende Schritte ausmachen, die von Anwendungsfall zu Anwendungsfall auch voneinander
abweichen kdnnen.

« Entfernen von Redundanz und Bereinigung der Daten
* Ableiten von Sessions (Transaktionsableitung)

* Verknlpfung mit weiteren Datenquellen

e Codierung der Daten flir Data Mining Verfahren

Die beiden ersten Themen werden im Folgenden néher erlautert. Der dritte Punkt wurde in
den vorangegangenen Abschnitten bereits intensiver behandelt. Beim vierten Punkt wurde
auf eine Erlauterung verzichtet, da es sich hier um einen sehr technischen Vorgang handelt,
der stark abhangig von der verwendeten Miningsoftware ist. Generell kann gesagt werden,
dass die Daten von der Software gelesen werden mussen und entsprechende
Konvertierungsschritte notig sind, beispielsweise die Speicherung in einer SQL-Datenbank.

Fur diese Arbeit wurden einige konkretere Untersuchungen an Logdateien einer
Informationssite vorgenommen, die dem Autor freundlicher Weise zur Verfliigung gestellt
wurden. Dabei handelt es sich um ein Informationssystem, d as auf einem Branchenbuch mit
einer grof3en Anzahl von Beschreibungen zu Geschéften und Unterhaltungs - sowie
Gastronomieeinrichtungen basiert. Zusatzlich werden in beschranktem MaRe Nachrichten,
Jobangebote und Veranstaltungstipps angeboten. Auch ein Online -Shop ist angebunden,
bietet aber nur relativ wenige Inhalte. Das Angebot ist zu finden unter http://www.frankfurt-
online.de/.
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Abbildung 11 - Screenshot der Startseite von fran kfurt-online (Stand Juni 2001)

In diesem Rahmen wurden einige Schwierigkeiten beim Preprocessing und der Anwendung
von Data Mining Software beobachtet, die entweder mit Hilfe von kleinen Skripten geltst
oder zumindest Lésungswege angedacht wurden. In der S umme waren die Schwierigkeiten
aufgrund der Architektur dieser Seite und der daraus resultierenden Logdaten aber so grof3,
dass zunachst eine Optimierung der Site hatte stattfinden miissen, um sinnvolles Web Log
Mining zu betreiben. Dennoch und vielleicht gerade deswegen sind die gesammelten
Erfahrungen sinnvoll und fliel3en in die folgenden Kapitel mit ein.

Sehen wir uns die Aufgaben an...

Entfernen von Redundanz und Bereinigung der Daten

Als erste Aufgaben des Preprocessing sind das Entfernen von Redundanz und die
Bereinigung der Daten anzugehen. Dadurch schrumpfen auch die zu verarbeitenden
Datenmengen, was als positiver Nebeneffekt in diesem Schritt zu sehen ist. Da die Logdaten
in aller Regel in Form von Dateien vorliegen, bietet sich der Einsatz dateibas ierter
Kommandozeilenutilities wie ,grep“ zum zeilenweisen Suchen von reguléren Ausdriicken an.

Im World Wide Web im allgemeinen und bei html -Dokumenten im speziellen werden
prinzipiell alle Elemente, die im Webbrowser auf einer Seite zusammenangezeigt werd en,
als einzelne Dateien ubertragen. Die Anforderung einer Seite einer Website zieht in der
Regel das Anfordern der darin enthaltenen Grafiken, Java -Applets, Stylesheets, usw. mit
sich. Jede dieser Anforderungen wird in der Logdatei protokolliert, dabei ha ndelt es sich um
redundante Informationen und nur die Anforderung der eigentlichen Seite (dem html -
Dokument) ist fur Web Log Mining von Interesse.

Gehen wir von einer Logdatei mit dem Namen access.log  als Eingabedatenquelle und
einer Ausgabedatei mit den verarbeiteten Daten von access_ready.log aus. Zunachst
werden alle Grafikdateien und Stylesheets ausgefiltert, die durch die Dateiendungen .jpg ,
.gif ,.png und .css gekennzeichnet sind.

grep -Vv"GET.* \ .jpg"access.log>acl.log
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grep -v"GET.* \.gif"ac l.log >ac2.log
grep -v"GET.* \.png"ac2.log >ac3.log
grep -v"GET.* \.css"ac3.log >ac4.log

Anfragen mit dem HEAD -Befehl, die nur den Header der http -Datentibertragung ohne den
eigentlichen Inhalt darstellen, kdnnen ebenfalls ausgefiltert werden.

grep -v" \"HEAD /" ac4.log > ac5.log

Weitere Uberfliissige Datensatze (zur Erinnerung: jeder Datensatz = eine Zeile) stellen
Anfragen von Suchmaschinen dar, die man an einem alternativen Browserstring oder einem
bezeichnenden Remotehost erkennt (siehe 3.2 fir das Logdateiformat). Sie sind nutzlos fir
die hier vorgestellten Anwendungen von Web Log Mining, da das Verhalten von Benutzern
und nicht das von Suchmaschinen untersucht werden soll. Durch einige grep -Aufrufe mit
entsprechenden regularen Ausdriicken entledigt man sich auch dieser Zeilen. Die hier
angegebenen Suchmaschinen sind nur eine Auswabhl. In der Praxis werden Websites von
recht vielen Systemen indiziert.

grep -v"marvin \ .northernlight \ .com" ac5.log > ac6.log

grep -v™rap \ .fireball \ .de" ac6.log > ac7.log

grep -v"™j.* \.inktomi \.com"ac7.log >ac8.log

grep -V "crawl.* \ .googlebot \.com"ac8.log >ac9.log

grep -V "crawl.* - public \.alexa \.com"ac9.log >acl0.log

grep -v"™si*  \linktomi \.com"aclO.log >acl 1.log

grep -v™europa \.excite \.com"acll.log >acl2.log

grep -V "crawler2 \ .bos2 \ .fast - search \ .net"acl2.log >acl3.log

Die bisherigen Filter kbnnen im Prinzip auf alle Websites angewendet werden. Spezieller
wird es, wenn bestimmte Seiten nicht in die Analyse einflieR3en sollen. So sind bei frankfurt -
online Administrationsseiten in den Logdateien, die aber nur vom Betreiber angefordert
werden und fiur die Betrachtung des Benutzerverhaltens nur von eingeschréanktem Interesse
sind. Ahnlich verhalt es sich mit der periodisch angeforderten Seite ,calendarMessages.php*,
die ebenfalls gefiltert werden kann. Auch stéren Navigationsseiten, die besonders beim
Einsatz von Frames auftreten, da sie keine Inhalte enthalten. So werden auch Dateien wie
leer.html ausgefiltert.

grep -V "GET /administration/.*" ac13.log > acl4.log
grep -V "GET /calendarMessages.php" acl4.log > ac15.log
grep -V "GET /leer.html" acl5.log > access_ready.log

An dieser Stelle kdnnen noch nicht existente oder fehlerbehaftete Seiten ausgefi Itert werden,
die durch den Rickgabewert des Webservers gekennzeichnet sind, worauf hier verzichtet
wird. Durch die vorangegangenen Schritte sind die Rohdaten von viel Redundanz befreit und
stbrende Datensatze ausgefiltert worden. Die nachste Aufgabe wird darin bestehen, sie in
ein fur Data Mining Software verstandliches Format zu Uberfihren.

Ableiten von Sessions (Transaktionsableitung )

Aufgrund der Zustandslosigkeit des im World Wide Web verwendeten http -Protokolls, mit
dem die Seiten zwischen Webbrowser und Webserver transportiert werden, besteht
zwischen den einzelnen Anforderungen von Elementen kein Zusammenhang. Wurden
Sessionids verwendet und tUber URLs oder Cookies transportiert, wurde diese
Zustandslosigkeit aufgehoben und die einzelnen Zeilen der Logdatei kdnnen jeweils einer
Session (Session = Benutzersitzung) zugeordnet werden.

Im Fall, dass es solche Erweiterungen nicht gibt, sind die Transaktionen (hier die Sessions)
aus den reinen Logdaten abzuleiten. Prinzipiell kon nen Datensétze der gleichen Session
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zugeordnet werden, wenn sie in bestimmten Merkmalen (remotehost, user_agent) vollig und
in bestimmten (Datum) anndhernd Ubereinstimmen. Eine Session ist im Durchschnitt 25
Minuten lang, d. h. ebenfalls nach 25 Minuten | naktivitat seitens eines Benutzers endet die
aktuelle Session fur ihn. Weitere Details zu dieser Form der Transaktionsableitung finden
sich unter 3.2 und 3.3. Hier geht es um die praktische Ableitun g der Sessions aus den
gegebenen Protokolldaten.

Der Autor hat sich zu Testzwecken fir die Speicherung der Protokolldaten fur das
Datenbanksystem IBM DB2 entschieden, das problemlos mit IBM Intelligent for Miner als
Data Mining-Software zusammenarbeitet, die spater zum Einsatz kommt. Die
Tabellenstruktur und der komplette Quellcode des in Visual Basis for Applications (VBA)
geschriebenen Programms zur Transaktionsableitung finden sich im Anhang. Das
Datenbanksystem anstelle von Textdateien wurde gewahlt, weil Zugriffe auf Datenbanken im
allgemeinen schneller vonstatten gehen als auf Textdateien und Geschwindigkeit spielt
sowohl beim Preprocessing als auch bei der eigentlichen Analyse eine entscheidende Rolle,
um Ergebnisse in akzeptabler Zeit zu erreichen.

Die Rohdaten werden bei der Transaktionsableitung aus den um Redundanz geminderten
und bereinigten Logdateien gelesen und in eine Tabelle der Datenbank geschrieben, wobei
gleichzeitig eine Aufteilung in Sessions vorgenommen wird (siehe Anhang 6.3 flr
Informationen Uber ein mdgliches Tabellenschema). Dabei wird jeder Datensatz aus den
Rohdaten gelesen, mit den bestehenden Eintrdgen der Tabelle verglichen und wenn
Ubereinstimmung mit einem Datensatz in den Feldern remotehost, user_agent und date
besteht, mit der gleichen Sessionid wie dieser Datensatz in die Datenbank geschrieben.

- Lese Zeile aus Logdatei
- Hole Attribute aus Logzeile
- Suche dhnlichen Eintrag in Datenbank

- Falls ahnlicher Eintrag gefunden:

Speichere Zeile mit gleicher Sessionid in Datenbank
- Sonst:

Speichere Zeile mit neuer Sessionid in Datenbank

Loop solange Zeilen in Logdatei

Abbildung 12 - Algorithmus fur Transaktionsableitung bei Logdateien

Das Ergebnis dieses Vorganges, der von dem im Anhang abgedruckten Programm
(siehe 6.2) durchgefihrt wird, ist eine Tabelle, deren Datensétze die einzelnen
Logdatenséatze sind — angereichert um ein Feld fiir die Sessionid. Alle Datensatze mit der
gleichen Sessionid bilden so eine Session, womit die Analysemethoden der Data Mining
Software operieren kénnen.

An dieser Stelle wird noch ein weiteres Problem geldst, mit dem die Analyseverfahren des
Data Mining zu kampfen haben. Dabei handelt es sich um Folgendes: Bei grof3en Websites
werden sehr viele verschiedene Informationen angeboten, die entweder in einzelnen,
statischen Dateien oder dynamisch Uber Skripte verfugbar sind. Der Zugriff auf eine
Informationseinheit (eine Seite) erfolgt mittels eine URL, die eine Seite eindeutig adressiert.
Verflgt eine Website Uber sehr viele Seiten, dann tauchen in den Logdaten nur wenige
Eintréage auf, die den gleichen Seitenaufruf protokolliert haben. Der Inhalt einer einzigen
Seite ist fir Web Log Mining jedoch nicht von vorran gigem Interesse. Ein Zusammenfassung
mehrerer Seiten zu einem semantischen Block erscheint sinnvoll und kann im Preprocessing
vorgenommen werden.

Fur die Website frankfurt -online kann eine solche Gliederung in die vier grof3en Bereiche
Information, Shopping, Fun/Unterhaltung und Kommunikation erfolgen. Abbildung 13 zeigt
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ein solches schematisches Mapping von einzelnen Dateien in die vier genannten
Themenbereiche.

cityguide .html

Information

branchenbuch html ——

|
products.html —_— Shopping

mall.htrl /7"
p1.html, p2.html, ... /
postkarten.html
]
Kommunikation
/’—P
forum.html /

chat.html

Abbildung 13 - Mapping und Gruppierung von Seiten

Vorteil an einem solchen Mapping ist eine geringere Komplexitat und eine deutliche héhere
Aussagekraft der mit Data Mining gefundenen Regeln, da bei der Verwendung vieler
einzelner, unterschiedlicher Seiten nur Regeln gefunden werden, die eine ge wisse
Bedeutung fiir sehr kleine Teilbereiche aber nur eine geringe Bedeutung fir die gesamte
Website haben.

4.3 Datenanalyse

Nachdem die Daten in eine fiir die eingesetzten Data Mining Verfahren verwendbare Form
konvertiert wurden, kdnnen die Methoden schlieRlich zum Einsatz kommen. Bisher waren die
Vorgénge des Preprocessing noch recht allgemeingultig und noch einigermal3en frei von
Fragestellungen, sieht man einmal von den Aufgaben der Datenanreicherung ab.

Im Folgenden werden einige konkrete Fragestellungen e rlautert, wie sie vom Betreiber einer
Kommunikations- und Informationssite mit angeschlossenem Online -Shop gestellt werden
konnten. Damit werden sowohl Interessen bezlglich der Optimierung des
Informationsangebots als auch eine Betrachtung der Benutzerscha ft abgedeckt.

4.3.1 Fragestellungen und entsprechende Analyseverfahren

Bei den gestellten Fragen werden verschiedene Verfahren des Data Mining eingesetzt. Ein
gewisser Querschnitt an Verfahren kommt also fur das Web Log Mining zum Einsatz. Die
hier betrachteten Fragen sind

« Welche Seiten werden von Besuchern zusammen besucht?
* Welche Wege nehmen Besucher, um zu Informationen zu gelangen?

* Gibt es Gruppen von Benutzern ahnlichen Verhaltens und wie sehen diese Gruppen
aus?

*« Wie sehen die Unterschiede zwischen Kaufern u nd Nicht-K&ufern aus?

Zu jeder Frage werden die einzusetzenden Verfahren aufgezeigt und beschrieben sowie
eine erste Interpretation der Ergebnisse gegeben. Eine allgemeinere Interpretation erfolgt
weiter unten im nachsten Hauptabschnitt. Aber zunachst zu d en konkreten Fragen.
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Welche Seiten werden von Besuchern zusammen besucht?

Besucher einer Website navigieren in einer Sitzung — gesteuert durch Hyperlinks in den
Dokumenten — verschiedene Seiten an. In der Menge dieser Seiten kann man
komplementéare (oder abgeschwéchter als verwandt bezeichnete) Informationsangebote
sehen, die flr den Besucher von Interesse sind.

Der Nutzen einer Analyse dieser Abhéngigkeitsbeziehungen ist, dass aufgedeckt wird,
welche Haufigkeit und damit Bedeutung einzelne Paare oder Grupp en von gemeinsam
besuchten Seiten haben. Sind bestimmte Ubergénge von einer Seite zur anderen fiir den
Webmaster tberraschend haufig vertreten und leistet die Seitenstruktur hierfur nur geringe
Unterstiitzung, so kann eine Veradnderung der Seite dahingehend e rfolgen, dass auf beiden
Seiten auf die jeweils andere mit einem hervorgehobenen Hyperlink verwiesen wird und
somit dem Informationsbedurfnis der Besucher entsprochen wird.

Zur Ermittlung entsprechender Regeln der Form

A.htmIBshtm| 9902

wird die Assoziationsanalyse verwendet. Der Algorithmus sucht dabei nach der Haufigkeit,
mit der die einzelnen Assoziationen vorkommen. Fir eine Regel ,Konsequenz B folgt aus
Pramisse A" gibt es zwei Kennziffern, die die Haufigkeit der Regel im gesamten untersucht en
Datenbestand angeben. Dabei handelt es sich um Konfidenz - und Supportfaktor.

Mit dem Supportfaktor wird angegeben, wie haufig (prozentual) die Seiten im Datenbestand
gemeinsam auftauchen. Damit ist die Bedeutung einer Regel gegeben.

Suppor(A html.B htmD _ # Sessions, die A.html und B.html entiee
' T # Anzahl der Sessions

Der Konfidenzfaktor einer solchen Regel ,aus A folgt B* gibt die Haufigkeit dafir an, dass B
aus A folgt. Damit ist die Zuverlassigkeit der Assoziationsregel gegeben.

) _ # Sessions, die A.html und B.html entiesl
# Sessions, die A.html enthalten

Konfidenz(A.htmIBchtml

Problematisch an der Assoziationsanalyse ist, dass uninteressante oder fehlerhafte Daten
nicht vom Algorithmus aussortiert werden und das Ergebnis schnell verfalschen kénnen.
Beispielsweise traten bei konkreten Anwendungen viele Regeln mit inhaltslosen
Navigationsseiten auf, die an sich keinen Inhalt enthi elten und der Benutzer niemals direkt
angesteuert hat. Auch bergen Sites mit sehr vielen unterschiedlichen Dokumenten die
Gefahr, dass der Algorithmus keine Regeln findet, weil die Vergleiche des requeststring-
Feldes aus den Logdaten zu heterogen sind.

Hier schafft ein weitreichenderes Preprocessing mit mehr Datenreduktion und
Redundanzvermeidung inkl. dem Mapping des requeststring-Feldes auf eine geringere Zahl
von Bezeichnern und dem entsprechenden Zusammenfassen ahnlicher Seiten Abhilfe (siehe
Abschnitt 3.2). Um dennoch seltener auftretende Assoziationen aus dem Ergebnis
auszuschliel3en, kdnnen mit Mindestmal3en fiir Konfidenz - und Supportfaktor Filter
vorgegeben werden, die die gefundenen Regeln erflillen missen.

Ein sehr gutes Beispiel fur die Assoziationsanalyse ist die Prasentation weiterer Buchtitel bei
einer Buchbeschreibung, wie sie beispielsweise bei amazon.com und anderen Buchhandlern
anzutreffen ist. In diesem Fall werden gemeinsam gekaufte Blicher betrachtet und die
starksten Assoziationsregeln auf der Website als Links angezeigt (siehe ,, Abbildung 3 -
Assoziationen von Biichern bei amazon.com®).

Fur den Websitebetreiber bedeuten die Ergebnisse der Analyse, dass die Seiten mit den
starksten Support- und Konfidenzfaktoren deutlicher miteinander verlinkt werden kénnen, um
das Informationsbedirfnis des Besuchers besser zu befriedigen. Eine starke
Assoziationsregel lasst ohnehin auf eine direkte Verlinkung der jeweiligen Seiten hindeuten,
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was durch weitere MaRnahmen wie einen gezielteren Hinweis auf die komplementare Seite
intensiviert werden kann.

Angewendet auf Protokolldaten im Beispiel frankfurt -online lieferte die Assoziationsanalyse
von IBM Intelligent Miner for Data unter anderem die bei den folgenden Regeln, die eine
Ubersichtsseite von Tourismusangeboten und eine Liste von Hotels sowie einen Stadtplan
zueinander in Bezug setzen.

[tourismudterfismus/hotels  |°7%°*

[tourismudstafitplan.vhtml |77

Mit einem Supportfaktor von aufgerundet 2% (die erste der beiden Werteangaben de r
Regeln) und einem Konfidenzfaktor von ungeféhr 30% (die zweite Werteangabe), stellen die
Seiten komplementére Informationsangebote dar, bei denen der Betreiber der Website
prufen konnte, die Verbindung von allgemeinen Tourismusangeboten, der Hotellbersic ht
und dem entsprechenden Stadtplan zu intensivieren. Beispielsweise durch auffallendere
Links oder die direkte Einblendung von Hotelangeboten zu Tourismusangeboten.

Welche Wege nehmen Besucher, um zu Informationen zu gelangen?

Bei der Betrachtung der zusammenbesuchten Seiten ging es darum, haufig
zusammenbesuchte Informationsangebote ausfindig zu machen. Uber die zeitliche
Reihenfolge der Informationssuchaktivitaten wurde dabei nichts ausgesagt. Wie steht es
aber um das Klickverhalten der Besucher?

Abbildung 14 - Schematische Darstellung von Clickstreams eines Benutzers

Mit einem Clickstream wird die Abfolge von Seiten bezeichnet, die ein Benutzer durchlauft,
um an das gesuchte Informationsangebot zu gelangen. Interessant ist dabei an sich jeder
einzelne Clickstream eines Benutzers, der dem Webdesigner wertvolle Informationen tber
mogliche fehlplatzierte Hyperlinks und Zusammenhange zwischen den dargebotenen
Inhalten preisgibt und damit Optimierungsansatze fur die Seitengestal tung liefert. Data
Mining liefert jedoch Verfahren, um die Haufigkeit einzelner Pfade zu ermitteln und damit
Regeln Giber das Besucherverhalten zu liefern.

1l
|

\ [rartifacthlackbaoaksi003 htrml: 1]
|

yt@_lidefrestaurantsIQSSH3559;1]

|

\_ Feityguidefrestaurantsi9561 26915:1]
|

Abbildung 15 - Visualisierung eines in frankfurt-online gefundenen Clickstreams
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Mit der Sequenzanalyse werden — wie schon bei der Assoziationsanalyse — Regeln aus dem
Datenbestand extrahiert, die eine Abfolge von Seitenaufrufen mit der entsprechenden
Haufigkeit im Gesamtdatenbestand beschreiben.

A.htmIBshtmIF.hslB.htmi> 005

Wie in der obigen Regeln angegeben, werden die Seiten A.html, D.html, F.html und B.html
nacheinander angesteuert und zwar mit einer Wahrscheinlichkeit von 5%.

Problematisch wie schon bei der Assoziationsanalyse ist die Vielzahl an unterschiedlichen
Seiten, aus denen grol3e Websites bestehen. Assoziations - und Sequenzalgorithmen liefern
dann sehr wenige verwertbare Regeln zuriick, da die meisten Regeln nur sehr geringe
Support- und Konfidenzfaktoren haben. Gesucht sind aber Regeln, die allgemeine Gultigkeit
fur die betrachtete Website haben. Sinnvoller und nétig, um die Verwertbarkeit der
gefundenen Regeln zu verbessern, ist es daher, die Seiten in eine geringe Menge von
Sektionen zu unterteilen und jede einzelne Seite einer solchen Sektion zuzuordnen (siehe
Abschnitt 4.2.1 und der Abbildung 13 - Mapping und Gruppierung von Seiten).

Am Beispiel frankfurt-online gibt es Diskussionsforen zu verschiedenen Themen und einen
Shoppingbereich, die beide nicht optimal von den Besuchern in Anspruch genommen
werden. Der Betreiber von frankfurt-online kbnnte beispielsweise daran interessant sein, die
Anzahl der Beitrage, die Benutzer in den Diskussionsforen verfassen zu steigern, um so
mehr Inhalte von den Besuchern der Site zu generieren und die Gemeinschaft lebhafter
werden zu lassen. Auch der Shoppingbereich kdnnte deutlich haufiger angesteuert werden,
um letztlich mehr Umsatz fur die einzelnen Shops zu gewinnen.

Die Vielzahl der Seiten von frankfurt-online sei in die vier Kategorien Information
(Branchenbuch, Nachrichten), Kommunikation (Chat, Diskussionsforen), Shopping (Shops
und Produkte) und Fun (Postkarten, Spiele) aufgeteilt, wie dies in Abbildung 13 angedeutet
wurde. Dabei ist anzumerken, dass die folgenden Regeln fiktiv sind und nicht unbedingt dem
laufenden System entsprechen.

FunksmmunikationSheppingKomgaunikation 035

Infokemmunikationinfe=> 0.15

0,002

InfoReinShapping

Mit der Betrachtung der Clickstreams werden einige Wege von Benutzern aufgezeigt, die bei
Diskussionsforen (,Kommunikation“) und im Shoppingbereich (,Shopping“) gelandet sind.
Dabei handelt es sich um eine Abfolge verschiedener Seiten, die mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit ausgestattet sind. Fur den Betreiber ware es jetzt denkbar, diese Wege
naher zu betrachten, die ja mit ein er angegebenen Haufigkeit bei den Diskussionsforen oder
im Shoppingbereich vorbeifiihren. Bei den anderen Seiten dieser Wege — wie in den Regeln
oben gezeigt — ware es beispielsweise denkbar, gesonderte Hinweise wie Texte, Buttons
oder Bilder auf Diskussionsforen oder Shoppingbereich zu platzieren, um die
Wahrscheinlichkeit zu steigern, dass Besucher diese Ziele ansteuern. Betrachtet man die
erste der drei Regeln, filhren Wege auch tber Kommunikation zu Shopping. Hier wére es
denkbar, in den Diskussionsforen oder im Chat durch einen Moderator ab und an Hinweise
auf Produkte zu positionieren, die Besucher in den Shoppingbereich bringen. Interessant ist
auch die Haufigkeitsverteilung der drei angegeben Regeln, bei der die erste und zweite recht
hohe Wahrscheinlichkeiten haben, also haufig betretenen Pfaden entsprechen wahrend die
dritte Regel im Vergleich zu den beiden ersten eher selten durchlaufen wird, also weniger
Gewicht hat und daher nicht unbedingt in die Entscheidungen des Betreibers einflie3en
sollte.

Gibt es Gruppen von Benutzern @hnlichen Verhaltens? Wie sehen diese Gruppen aus?

Die ersten beiden Fragen haben auf das generelle Surfverhalten der Besucher einer Website
abgezielt. Erweitert man den Betrachtungswinkel auf registrierte Benutzer und ihr Verha Iten
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auf der Site, lassen sich weitergehende Fragen Uber die Benutzerschaft beantworten, da die
Anonymitat durch das Vorhandensein von Personendaten wie Alter, Interessen und Wohnort
schwindet.

Eine grundlegende Fragestellung an die Benutzerdatenbank ist d aher, wie die einzelnen
nicht-anonymen Besucher der Website aussehen und wie sie sich in Gruppen ahnlichen
Verhaltens einteilen lassen, um die Zielgruppe besser kennenzulernen. Um diese Frage mit
Hilfe von Data Mining beantworten zu kénnen, ist eine Datenb ank von Benutzerdatensatzen
notig. Damit I&sst sich die Besucherschatft in Gruppen segmentieren. Spannender wird es
noch, wenn auch die Logdaten mit einbezogen und den einzelnen Benutzeraccounts
zugeordnet werden, da dann auch das Surfverhalten mit in die G ruppenbildung einfliel3t und
beispielsweise Unterschiede zwischen ,eher informierenden” und ,,eher kommunizierenden*
Benutzern ausgemacht werden kdnnen. Ein solcher, angereicherter Benutzerdatensatz
konnte folgende Gestalt haben

Feldname Exemplarischer Wert
Besuchername Max Mustermann
Alter 28

Geschlecht m

Region des Wohnorts 5
Jahreseinkommen 75

Besuche 33

Kaufe 6
Seitenanzeigen Info 143
Seitenanzeigen Shop 110
Seitenanzeigen Fun 5
Seitenanzeigen Komm 54

Mit diesem Benutzerdatensatz wird also ein mannlicher Benutzer mittleren Einkommens
beschrieben, der in Region 5 lebt und die Website insgesamt 33 Mal besucht hat und dabei
Seiten aus dem in den vorangegangenen Abschnitten verwendeten Bereichen Info, Shop,
Fun und Kommunikation besucht hat. Ne ben dieser Form der Zuordnung von Protokolldaten
zu einem Benutzerdatensatz besteht auch die Alternative, jedem Datensatz der
Serverlogdaten Informationen aus dem entsprechenden Benutzerdatensatz zuzuordnen. Die
Sicht ist dann starker auf Log - als auf Besucherdaten ausgerichtet und bietet Potential fur
Mining-Aktivitaten zur Gruppierung von Websitebereichen. Hier soll die erste Version
verwendet und eine Segmentierung der Besucherdatensatze vorgenommen werden.

Zur Suche nach Gruppen von Benutzern ahnlichen Verhaltens kommt die Clusteranalyse
zum Einsatz. Ziel dieses Verfahrens ist die Unterteilung der Benutzerdatensatze in eine
Anzahl Cluster, die innerhalb der Cluster eine hohe Homogenitat aufweisen, zwischen den
einzelnen Clustern aber mdglichst heterogen sind. Der Vergleich der Datensatze in der
Analyse erfolgt mit Hilfe eines Proximitatsmaf3es wie der Euklidischen Norm, wodurch den
Attributsauspragungen eines Datensatzes wie Alter von 28, Be suche von 33, usw. ein
Vergleichsmaf zugeordnet wird.

Die Clusteranalyse liefert automatisch eine Anzahl Cluster von Besuchern zuriick, die
bestimmte Auspragungen in ihren Attributen gemeinsam haben. Jeder Cluster enthalt eine
Menge von Benutzerdatensatzen und reprasentiert so einen gewissen Prozentsatz der
gesamten Nutzerschaft. Die Clusteranalyse Uiber Benutzer- und Logdaten mit IBM Intelligent
Miner for Data lieferte fur einen Datenbestand beispielsweise eine Menge von Clustern, von
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denen einer 11,52% aller Datensatze ausmacht (siehe unter ,Data Mining in Practise — with
the IBM Intelligent Miner for Data“, Quelle [7] im Literaturverzeichnis). Die Ergebnisse sind
exemplarisch und wirden in ahnlicher Weise auch fur das bereits mehrfach aufgefihrte
Beispiel frankfurt-online auftreten, das eine &hnliche Struktur zu dem in der Quelle
untersuchten hat.

In der folgenden Grafik ist der angesprochene Cluster mit seinen Attributsauspragungen
aufgeschlisselt. Jedes der Diagramme entspricht der Auspragung eines Attributs, wobei der
jeweils schwach gezeichnete Teil die Verteilung der Werte Giber dem gesamten
Datenbestand entspricht und die hervorgehoben gezeichneten Elemente der Verteilung im
Cluster entsprechen. In diesem Cluster sind also mit 98% Manner vertreten, gegenuber
knapp 60% im Gesamtdatenbestand (Attribut gender). Ferner zeichnet sich der Cluster durch
einen hohen Anteil von Bewohnern von Region 4 (mit 41%) aus, die alter als der
Durchschnitt sind (Attribut age), haufiger als der Durchschnitt K&ufe tatigen (Attribut
shopping) und Uber ein hohes Einkommen verfiigen (Attribut revenue). Damit lasst sich als
Regel ableiten, dass altere, mannliche Besucher aus Region 4 mit gehobenem Einkommen
gerne Online-Shopping betreiben.

Fie 1= Selected  Edit v Heb

Clu/Logfiles (DB2) - customers Cluster3 11.52% of population

female (24) sle (93%)

4

GE

H. .Fl.ﬂ.lilﬁ.:‘u.

Information

REVEMUE

Abbildung 16 - Visualisierung eines Clusters durch IBM Intelligent Miner for Data

Dieser Cluster reprasentiert also am Online -Shopping interessierte Benutzer, wahrend
andere Cluster Personengruppen darstellen konnten, die an Kommunikation oder
Unterhaltung interessiert sind. Fur den Betreiber der Website wird es durch eine solche
Unterteilung der Besucherschaft moglich, zielgerichteter bei der Prasentation der
Informationsangebote oder Produkte vorzugehen, zielgruppengerichtete Werbung zu
schalten und die einzelnen Mitglieder der Cluster durch unterschiedliche Aktionen
anzusprechen.

Vorteilhaft daran ist, dass die direkte und zielgerichtetere im Gegensatz zur allgemeinen
Ansprache von Besuchern ein deutlich hheres Mal3 an Zufriedenheit auf Seiten des
Benutzers verspricht. Dabei muss es sich nicht notwendigerweise um zufriedenere Online -
Shopping-Kunden drehen, die ihre Bedirfnisse nach interessanten Produkten gestillt
bekommen und weitere Produkte kaufen, sondern generell um Besucher einer Website, die
aufgrund ihrer Clusterzugehdrigkeit abgestimmte Informationen erhalten.
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Neben der Unterscheidung von Benutzern liefert eine Segmentierung von Benutzerschaft
und Surfverhalten mdglicherweise auch Aufschluss dariiber, welche Gruppen Uberhaupt die
betrachtete Website besuchen und ob diese Gruppen und ihr Verhalten den Vorstellungen
des Betreibers entsprechen. Liegt keine Ubereinstimmung vor, kann mit den Ergebnissen
der Analyse eine Anderung der Geschéft spolitiken und WerbemaRnahmen erfolgen.

Wie sehen die Unterschiede zwischen Kéufern und Nicht -Kaufern aus?

Die Zerlegung der Gesamtheit an Benutzerdaten in einzelne Gruppen wie sie im
vorangegangenen Abschnitt vorgestellt wurde liefert ein Bild vom Surfver halten der Besucher
in Abh&ngigkeit von ihren individuellen Auspréagungen. Dabei treten Cluster von Benutzern
auf, die aufgrund ihrer Eigenschaften wie Alter, Einkommen oder Geschlecht bestimmte
Bereiche der Website bevorzugt und haufig ansteuern — beispielsweise einen Online-
Shopping-Bereich wie im vorherigen Abschnitt gezeigt.

Fur Betreiber von Online-Shops diirfte es darauf aufbauend eine duf3erst interessante
Fragestellung sein, wie Nicht-Kaufer zum Kauf von Produkten animiert werden. Ein
Losungsansatz dazu ist die Betrachtung, wie sich Kéufer und Nicht -K&ufern unterschieden.
Das dafir zum Einsatz kommende Data Mining Verfahren ist das der Entscheidungsbaume.

Entscheidungsbaumverfahren generieren Klassifikationsregeln, die Zusammenhéange
zwischen den Attributen der Datensatze und ihrer Gruppenzugehdrigkeit beschreiben. Jeder
Knoten entspricht der Abfrage eines Attributes wie groRer oder kleiner einem Schwellwert,
gemalf der die Klassifikation eines Datensatzes vorgenommen wird. So lasst sich der
Datensatz eines Benutzers durch einen mit einem Trainingsdatenbestand aufgebauten
Entscheidungsbaum ,sickern* und sobald ein Blatt des Baumes erreicht wird, liegt die
Klassifikation des Datensatzes vor. Geht man davon aus, dass sich das Verhalten von
Benutzern mit gleichen Merkmalen wie Alter, Einkommen und Wohnort ahnelt, so kann die
mit Hilfe des Entscheidungsbaumes vorgenommene Klassifizierung als Prognose fiir
zukUnftiges Verhalten herangezogen werden, wie Kauf oder Nicht -Kauf in der Zukunft.

Beim Aufbau von Entscheidungsbaumen wird der vorliegende Datenbestand nach moéglichst
starken Attributsauspragungen durchsucht, die eine zuverlassige Klassifikation erlauben.
Dabei tauchen besonders starke Auspragungen weiter oben im Baum auf, schwéachere
weiter unten. Ein einfacher Entscheidungsbaum mit nur einem inneren Knoten ist in der
folgenden Abbildung dargestellt. Kunden unter und im Alter von 38 Jahren sind Kaufer, altere
Kunden nicht. Bei der Generierung des Entscheidungsbaumes wurde hier das Attribut Alter
als besonders klassifizierend fur das Kaufverhalten identifiziert.

Alter = 38
Kauf Nicht-Kauf

Abbildung 17 - Ein einfacher Entscheidungsbaum

Eine Prognose Uber das Benutzerverhalten auf einer Website ausgehend nur von einem
Attribut wie dem Alter ist in der Praxis ab er zu schwach, insbesondere bei sehr vielen
unterschiedlichen Benutzerdatensatzen.

Worin unterscheiden sich aber jetzt Kaufer und Nicht -Kaufer eines Online-Shops? Wendet
man ein Entscheidungsbaumverfahren auf die um Logdaten angereicherte
Benutzerdatenbank an wie sie im vorangegangenen Abschnitt bereits beschrieben wurde,
erhalt man einen Entscheidungsbaum, der in seinen Blattern die Klassifikation Kauf oder
Nicht-Kauf enthalt. In den inneren Knoten werden Abfragen an die Attribute aus der
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Benutzerdatenbank gestellt. Ein konkretes Beispiel wird in Abbildung 18 dargestellt. Es
stammt aus Quelle [7] und kdnnte vom Aufbau her auch einer Untersuchung der Daten von
frankfurt-online entstammen.

Auch hier gilt die Unterteilung der Seiten in Informations -, Unterhaltungs-, Kommunikations-
und Shoppingangebote. Jeder Benutzerdatensatz enthalt Angaben dariiber, wie oft der
Benutzer die entsprechenden Seiten angesteuert hat und personliche Angaben Uber den
Besucher, wie dies im vorangegangenen Abschnitt bereits erlautert wurde. Einen Weg durch
den Entscheidungsbaum kdnnte dann ein Benutzerdatensatz nehmen, der einen Benutzer
beschreibt, der bisher weder eine Informations - noch Unterhaltungsseite besucht hat und
haufiger als 4 mal eine Kommunikationsseite angesteuert hat. Er wird dann als K&aufer
klassifiziert. Ein anderer Benutzer kénnte Informationsseiten mindestens einmal angesteuert
haben, Shoppingseiten haufiger als 8 mal, Kommunikationsangebote noch nie und
Unterhaltungsseiten haufiger als 10 mal. Auch er wirde als Kaufer klassifiziert werden.
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Abbildung 18 — Ein mit Intelligent Miner erstellter Entscheidungsbaum fur Kaufverhalten

Fur den Betreiber der Website ist mit Entscheidungsbaum verfahren als Teil des Web Log
Mining also eine ungefahre Klassifikation der Besucher in K&ufer und Nicht -K&ufer mdglich.
Da das Verhalten von Benutzern mit gleichen Merkmalsauspradgungen wahrscheinlich
ahnlich ist, ist eine Prognose Uber das zukiinftige Kau fverhalten von Besuchern mdéglich. Ein
mit den Daten aus dieser Analyse gesteuertes Content -Management-System kénnte dann
bei Eintreten der Klassifikation ,Kauf* fir den Benutzer eine entsprechende Behandlung
durch angepasste Inhalte vorsehen, genauso wie mit ,Nicht-Kauf* klassifizierte Besucher
durch spezialisierten Inhalt zum Kaufen animiert werden kénnten. Die Unterscheidung
zwischen den potentiellen Kaufern und Nicht-Kaufern wird mit diesem Verfahren also vom
Verhalten des Sitebesuchers abhangig gemacht und bietet dem Betreiber Anhaltspunkte fiir
Optimierungen.
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4.4 Interpretation der Ergebnisse

In den ersten beiden Schritten des Web Log Mining (siehe Abbildung 10) sind
Datenaufbereitung und Analyse mit den Methoden des Data Mining bet rieben worden. Es
stehen noch die beiden letzten Schritte aus, die sich mit der Interpretation der
Analyseergebnisse und ihrer Integration in die bestehende Website befassen. An dieser
Stelle soll noch einmal auf den Nutzen von Web Log Mining eingegangen w erden.

4.4.1 Nutzen und Anwendungsmaglichkeiten flir Websitebetreiber

Web Log Mining bietet eine tiefere Einsicht in die Unmengen von Log - und Personendaten,
die von Websites und den zugrundeliegenden Webservern produziert werden. Fiir den
Betreiber einer Website bietet Web Log Mining Optimierungsmdglichkeiten an der Struktur
und den Inhalten der Website, die Betrachtung der Besucher und eine zielgruppengerechte
Ausrichtung des Systems sowie allgemein entscheidungsrelevante Informationen.

Mit Assoziationsanalyse und Betrachtung der Clickstreams werden Regeln geliefert, wie die
Inhalte einer Website besser miteinander verknipft werden kénnen, um den Besucher
besser ansprechen zu konnen. Die Betrachtung der Benutzerdatenbank liefert konkretere
Informationen zu den Be suchern der Website und bietet Potential fir die direkte Ansprache
von Benutzergruppen. Werden Emailnewsletter an die registrierten Benutzer verschickt, die
allgemeine Informationen enthalten, werden moéglicherweise nur sehr wenige Benutzer
davon angesprochen. Durch die Clusterung der Benutzerdatensatze kann jedoch fiir jeden
Cluster ein angepassten Newsletter erstellt werden, der potentiell mehr Interesse beim Leser
weckt und daher eine bessere Wirkung erzielt wie dem haufigeren Besuch der Website.
Auch Inhalte auf der Website kénnen so dynamisch geschaltet werden, um den Merkmalen
der einzelnen Cluster zu entsprechen. Solche dynamischen Inhalte kdnnten auch
Werbebanner sein, die auf die im Cluster reprasentierte Zielgruppe ausgerichtet sind und so
Streuverluste vermeiden helfen.

Eine weitere Anwendung des Web Log Mining ist die Uberpriifung von Zielen, die hinter
einer Website stehen. So kann Uberprft werden, ob die angepeilte Zielgruppe tatséchlich
das angestrebte Surfverhalten an den Tag legt und ob die Be sucher tatsachlich die Pfade
auf der Site einschlagen, die der Webdesigner vorgesehen hat. Generell kann auch
untersucht werden, wie einzelne Angebote wie Informationsseiten oder Produkte
angenommen werden und ob es sich bei den angetroffenen Besuchern um die anvisierte
Zielgruppe handelt.

Geht man nicht mehr von Clustern aus, sondern von einzelnen Benutzerdatensatzen, so ist
mit dieser personalisierten Besucheransprache eine sehr gezielte Kommunikation mit dem
Anwender realisierbar, was mit Techniken au3erhalb des Internet bisher kaum oder nur unter
hohem Aufwand méglich war. All diese Aktionen sind auf die Bindung von Websitebesuchern
ausgerichtet und bei Online-Shops auf die Animierung zum Kauf. Also ist primér von
Interesse, den Kunden vor dem Kauf oder den Besucher vor dem Erlangen der Information
auf das fur ihn angenommen richtige Angebot zu lenken. Aber auch nach dem Verkauf sind
durch Web Log Mining Informationen gegeben, die einen besseren Kundenservice
ermdglichen, da der Benutzer und sein Verhalte n identifiziert und klassifiziert und so seine
Bedirfnisse moglicherweise besser zu verstehen und vorherzusagen sind.

4.5 Integration in das laufende System

Die mit Web Log Mining gewonnenen Informationen kdnnen gemaf der Betrachtungen im
vorherigen Abschnitt, die auf den Nutzen und die Interpretation der Analyseergebnisse
abzielten, in das bestehende System der Website integriert werden. Hier kommen aufgrund
der unterschiedlichen Fragestellungen verschiedene Aufgaben in Betracht, die sowohl
technischer als auch betriebswirtschaftlich-organisatorischer Natur sind. Wesentlich ist aber,
dass sie genauso wie das Preprocessing und wesentlich starker als die eigentliche
Datenanalyse sehr stark von der betrachteten Website abh&ngen. Veranderungen an der
Website missen also abhéngig von der Beschaffenheit des lokalen Systems erfolgen.
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Interessant ist dabei, Web Log Mining als kontinuierlichen Prozess zu betrachten, der
wiederholt und nach jeder Umgestaltung des Systems mit den Ergebnissen der
vorangegangenen Analyse angewendet wird und damit zu einer kontinuierlichen Optimierung
der Website beitragen kann. Damit schlief3t sich die Prozesskette der vier Schritte
Preprocessing, Analyse, Interpretation und Integration wie sie zu Beginn dieses Kapitels
vorgestellt wurde und Web Log Mining kann im Kreislauf betrieben werden.

4.6 Return on Investment

Bei all den Betrachtungen wurde deutlich, dass Web Log Mining kein standardisierter
Prozess ist. Vielmehr missen die jeweiligen Eigenheiten und die Struktur der zu
untersuchenden Website und der angeschlossenen Datenbanken intensiv in den Prozess
einbezogen werden. Web Log Mining ist daher aufwéndig, da die verwendete Software kein
Massenprodukt und individuelle Anpassung nétig ist. Vor allem muf3 ein vielfaltiges Wissen
bei den Betreibern der Analyse gegeben sein, das sich aus technischen und
betriebswirtschaftlichen Fahigkeiten gepaart mit dem Wissen um die Besonderheiten der
betrachteten Website zusammensetzt.

Diesem Aufwand steht der Nutzen gegentiber, der durch die Optimierung von We bsite und
Geschaftsmodellen erreicht wird. Problematisch ist aber, diesen Nutzen oder auch Return on
Investment zu messen. Denn moéglicherweise kommt es nach einer Anpassung der Inhalte
fur einzelne Zielgruppen und Newslettermailingaktionen zu einer starker en Nutzung der
Website und im Fall eines Online -Shops zu mehr Kaufen. Eine exakte Zuordnung der
Optimierungsmalnahmen und dem potentiell groReren Erfolg ist aber nicht eindeutig und nur
sehr bedingt in Zahlen mdglich, da auch andere Einfliisse wie Mundpropa ganda, begleitende
WerbemalRnahmen oder Wegbrechen von Konkurrenz — also den allgemein nicht einfach zu
messenden Faktoren — eine Verédnderung des Benutzerverhaltens bedingen kénnen.

Die Frage nach dem Return on Investment ist also nicht eindeutig mit Zahle n zu
beantworten. Das zufriedenere Besucher bei richtiger Interpretation und Umsetzung der Web
Log Mining Ergebnisse zu auf die eine oder andere Weise geartetem Mehr -Erfolg flhren, ist
aber anzunehmen und Web Log Mining an sich als sinnvoll einzustufen.
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5 Ausblick

Da Web Log Mining eine sehr junge Anwendung von Data Mining ist und die Technik flr
Betreiber von Websites von grof3em Interesse fur Optimierungsfragen und Erfolgsmessung
ist, durften sich in Zukunft weitere Entwicklungen auf diesem Gebiet abspielen. Fir Betreiber
grolRerer Websites, die ihr System nicht sich selbst Giberlassen wollen, wird es in Zukunft
wohl unerlasslich sein, intensivere Analysen des Benutzungsverhaltens zu betreiben — falls
dies nicht sogar bereits der Fall ist. Web Log Mining dirfte sich als eine dieser
Analyseformen etablieren.

Der Anwender bengétigt jedoch komfortable Hilfsmittel, um haufig und erfolgsversprechend
Analysen durchfiihren zu kénnen. Sowohl die Integration von Web Log Mining Features in
vorhandene Webserver- und eCommerce-Software als auch die Weiterentwicklung von
Auswertungssoftware fur Logdaten um Web Log Mining Fahigkeiten werden daher
interessant sein. Gleichzeitig konnten durch die vorangehende Standardisierung allgemeine
Datenformate beispielsweise fur Benutzerdatenbanken entstehen, was zu einer deutlichen
Vereinfachung fir Web Log Mining fihren wirde. Hier hangt viel von den gegenwartigen
Internetstrategien der grof3en Softwarehersteller ab.

5.1 Integration in Webserver -und eCommerce -Software

Bereits bei Datenbanksoftware ist ein Trend zu erkennen, dass Business Intelligence
Features (zu denen auch Data Mining zu z&hlen ist) fest in die Software integriert werden.
Alle drei grof3en Hersteller von Datenbanken — IBM, Oracle und Microsoft — bieten
mittlerweile entsprechende Funktionen an, wenn auch in unterschiedlicher Auspragung.

Build Effective
Solutions -

Profile System

Profile and manage vour customers and
trading partners for site usage
authentication and advanced targeting
and personalization,

Targeting System

Personalize the buying experience with
ane-to-one marketing and targeted
merchandising that increases the
aordering convenience and relevance of
content for your custormers,

Abbildung 19 - Featurebeschreibung einer Online-Shop-Software von Microsoft

Daher ist anzunehmen, dass auch in Webserversoftware und Software fiir Online -Shops
entsprechende Verfahren zum Web Log Mining implementiert werden. Inwieweit das
aufgrund der doch recht unterschiedlichen Anforderungen beim Web Log Mining
funktionieren wird, bleibt abzuwarten. Hersteller wie Microsoft werben aber bereits jetzt fir
Serverprodukte, die die automatische Speicherung von Benutzerverhalten und
Personalisierung ermdglichen (siehe ,Microsoft Commerce Server”, Quelle [8]). Dabei hat
man fast das Gefihl, die Bedienung der Software werde auch fiir Nicht-Fachleute einfach
sein, was aber aufgrund der Komplexitéat von Websites erstaunlich wéare und abzuwarten
bleibt.

Martin Klossek (martin@klossek3000.de) Seite 35/ 45




Web Log Mining 03.07.2001

5.2 Weiterentwicklung von Auswertungssoftware

Parallel zur Integration von Web Log Mining Features in Serversoftware werden auch
Analyseprogramme weiterentwickelt werden. Dazu zahlen naturlich die allgemein
einsetzbaren Statistikprogramme und Data Mining-Pakete aber auch speziell fir die
Auswertung von Logdaten entwickelte Software. Gerade in letzterer Gattung ist mittlerweile
die einfache Auswertung von Weblogs perfektioniert und eine Visualisierung auf
verschiedene Weise moglich. Das Zahlen von Seitenabrufen (Pagelmpressions) und
Besuchersitzungen (Visits oder Sessions) gehért so zum Standardumfang dieser speziellen
Tools zur Logdatenauswertung. Die Implementierung von Web Log Mining Features dirfte
als nachster logischer Schritt folgen, da die Hersteller dieser Softwareprodukte nach neuen
Fahigkeiten fur ihre Produkte Ausschau halten werden.

5.3 Grenzen

Die Anwendungsmoglichkeiten von Web Log Mining sind verlockend und entlocken den
fortwahrend generierten Protokolldaten von Webservern Nutzen. Grenzen hat die Technik
jedoch dann, wenn die Daten nicht sauber vorliegen und sich einer Untersuchung
verschlieBen oder wenn der Datenbestand aufgrund der Komplexitat der Website so
heterogen ist, dass es schwierig ist, allgemein verwendbare Regeln abzuleiten. Auch die
beschrankte Verfligbarkeit von Rechenleistung kann bei den doch teilweise erheblich
leistungszehrenden Data Mining Verfahren ein Hinde rnis fir die allgemeine Anwendung von
Web Log Mining sein.

Ein Problem ganz anderer Natur stellen Datenschutzbestimmungen dar, die die Verarbeitung
und Speicherung von Personendaten einschréanken oder gar verbieten. Einzelne Lander
haben hier unterschiedliche Bestimmungen. In angelsachsischen Landern beispielsweise
werden Personendaten weniger sensibel behandelt als in Kontinentaleuropa, wo schon das
Sammeln von Benutzerdaten problematisch sein kann. Web Log Mining findet hier also
Grenzen gesetzlicher Natur.

5.4 Fazit

Trotz oder vielleicht auch gerade wegen der aufwandigen, nicht standardisierten Vorgange
beim Web Log Mining bietet die Technik interessante Mdglichkeiten, Erkenntnisse aus
Webserverdaten zu ziehen, die mit Methoden der rein hypothesengestiitzten En tdeckung
von Informationen kaum mdglich waren. Fir den ernsthaften Betrieb von Websites diirfte
Web Log Mining egal in welchem Umfang angewendet eine notwendige Technik sein, um die
Vorgéange auf der Site und das Surfverhalten der Benutzer kennenzulernen und zu verstehen
und damit den Erfolg eines Webprojektes erkennen zu kénnen.
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6.2 Quellcode Transaktionsableitung

Hier ist der vollstandige Quellcode des in Abschnitt 4.2.1 vorgestellten Skripts zur
Transaktionsableitung, das in Visual Basic for Applications (VBA) verfasst wurde und auf
eine per ODBC angebundene DB2-Datenbank zugreift.

Option Compare Databa  se

' Einige Parameter zum Logfile Processing
Dim sRequestsTableName As String
Dim sLogFileName As String

' Die Basisdomane des untersuchten Servers
Dim sBaseUrl As String

' Datenbankobjekte

Dim objConn As ADODB.Connection

Dim objRS As ADODB.Recordset

Di m objCommand As ADODB.Command

' Zahler fur Datensatz - und Sessionidentifier und
Dim iMaxSid As Integer
Dim iMaxRid As Integer

" Initialisiert einige Variablen und die Datenbankverbindung
Sub initMethods()

' setzen der Werte fiir die globalen Variable n (okay, ue - technisch
' kann man das natdrlich drastisch optimieren :)
sRequestsTableName = "requests3"

' sLogFileName ="c: \ temp\ acl7.log"
sLogFileName = "c: \ temp\ 2001 - 06- 08_fo_logfiles_unzipped \ al5"
sBaseUrl = LCase("http://www.frankf urt - online.de")

'Verbindung zur DB2 Datenbank aufbauen, in der die Requestdaten gespeichert werden
Set objConn = CreateObject("ADODB.Connection")

objConn.ConnectionString = "LOGDB1"

objConn.Open "LOGDB1", "webadmin”, "webibm"

"und ein frisches Recordset - Objekt erzeugen
Set 0bjRS = CreateObject("ADODB.Recordset")
objRS.CursorLocation = adUseClient

' Schreiben von Datensétzen vorbereiten (benétigt wird ein Command - Objekt)
Set objCommand = CreateObject("ADOD B.Command")
objCommand.ActiveConnection = objConn
End Sub
' Diese Methode versucht, einzelne Requests aus dem Lodfile in Sessions
' zu gruppieren. Dabei werden die Daten aus der Access - Tabelle gelesen,
"verglichen und anschlieBend die relevanten Wer te in die db2 - Tabelle

' geschrieben.
Sub makeSessions()

" Initialisierungen ausfiihren
initMethods

" holt die Anzahl an Sessions sowie den hdchsten Wert einer Sessionid (sid)
"und der Requestid (rid) in der verwendeten Logdatentabel le zuriick
sSQL ="SELECT COUNT(DISTINCT sid) AS countses, MAX(sid) AS maxsid, MAX(rid) " & _
" AS maxrid FROM " & sRequestsTableName
0bjRS.Open sSQL, objConn, adOpenDynamic, adLockPessimistic

' Auswerten des soeben angeforderten qu erys
iNumberOfSessions ="
iMaxSid = 0
iMaxRid = 0
If Not objRS.EOF Then
iNumberOfSessions = objRS("countses"”)
If objRS("maxsid") > 0 Then iMaxSid = objRS("maxsid") Else iMaxSid = 1000
If objRS("maxrid") > 0 Then iM axRid = objRS("maxrid") Else iMaxRid = 1000
End If
0bjRS.Close
Debug.Print "Anzahl Sessions in Tabelle =" & iNumberOfSessions & _
", Nachste Sessionid =" & (iMaxSid + 1) ' vbCr &
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"' mit grep bereinigtes Logdfile sLogFileName 6ffnen, um es in die Datenbank
" einzufligen und Sessions zu bilden
Dim fLogFile As File, fs As Scripting.FileSystemObiject, tsLogFile As TextStream
Set fs = CreateObject("Scripting.FileSystemObject")
Set fLogFile = fs.GetFile(sLogFileName)
SettsLo gFile = fLogFile.OpenAsTextStream(ForReading, TristateFalse)

' Alle Zeilen durchlaufen und parsen lassen
iNumberOfRequests = 0
Debug.Print "Startzeit =" & Date$ & " " & Time$
While tsLogFile.AtEndOfStream = False ' And iNumberOfReques ts <100

' Hole aktuelle Zeile aus Logfile und rufe parsemethode auf
sLine = tsLogFile.ReadLine
processLogLine sLine

iNumberOfRequests = iNumberOfRequests + 1
If INumberOfRequests Mod 100 =0 Then D ebug.Print (" - &
iNumberOfRequests & " Requests verarbeitet")

Wend
Debug.Print "Endzeit=" & Date$ & " " & Time$
tsLogFile.Close
Debug.Print "Einlesen des Logfiles abgeschlossen (" & iNumberOfRequests & " Requests)"
Debug.Pr int "Stand des Sessionld - Zahlers =" & iMaxSid
End Sub
Sub processLogLine(ByVal sLine As String)

"wir parsen eine Logzeile im Prinzip eines Automaten fur regulare Ausdriicke

" hier ein Beispiel fur eine Logzeile

"isdn96.hrz. tu - chemnitz.de - - [17/Apr/2001:00:00:22 +0200]
' "GET /cityguide/restaurants/mexikanisch/ HTTP/1.1" 200 60390
"http://www.frankfurt - online.de/cityguide/restaurants/"

"Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 6.0b; Windows NT 5.0)"

" Initialisieren einiger Variablen

sLine = Trim(sLine)

iLineLen = Len(sLine)

iCurrentStrPos = 1

iState = 0 ' Starten in Zustand 0 - > Suche des ersten Leerzeichens
bParsing = True

' Der Parsingloop fur eine Zeile (im Prinzip ei n tokenizing)
Dim sOutputLine As String
While bParsing = True And iState <> -1

Select Case iState
' Suche nach dem ersten space im String (damit fangen wir den remotehost ein!)
Case 0
iSpacePosit ion = InStr(iCurrentStrPos, sLine, " ", vbBinaryCompare)
If (ISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then
iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos
sRemoteHost = Mid(sLine, iCurrentStrPos, iSpacePosi tion)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosition + 1
iState = 1

sOutputLine = sOutputLine & " & sRemoteHost & ™, "
Else

iState = -1
End If

' Suche nach dem zweiten space im String (damit bekommen wir das reservierte Feld)
Case 1l
iSpacePosition = InStr(iCurrentStrPos, sLine, " “, vbBinaryCompare)
If (ISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then

iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos

sReserved = Mid(sLine, iCurrentStrPos, iSpacePosition)

iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosition +1

iState = 2

sOutputLine = sOutputLine & "" & sReserved & "', "
Else
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iState = -1
End If
' Suche nach dem dritten sp ace im String (damit bekommen wir den Usernamen,
"der allerdings zumeist ' - 'ist)
Case 2

iSpacePosition = InStr(iCurrentStrPos, sLine, " “, vbBinaryCompare)
If (iISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then
iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos
sUserName = Mid(sLine, iCurrentStrPos, iSpacePosition)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosition + 1
iState = 3
sOutputLine = sOutputLine & ™"
Else
iState = -1
End If

& sUserName & ™, "

' Suche nach dem nachsten ] im String (damit bekommen wir das Datum d es requests)
Case 3
iSpacePaosition = InStr(iCurrentStrPos, sLine, "] *, vbBinaryCompare)
If (iISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then
iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos + 1
sRequestDate = Mid(sLine, iCurrentStrPos, iSpacePosition)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosition + 1

iState = 4
sOutputLine = sOutputLine & "" & sReque stDate & ", "
Else
iState = -1
End If
' Suche nach dem néchsten " im String (damit bekommen wir den requeststring)
Case 4
iSpacePosition = InStr(i CurrentStrPos, sLine, Chr(34) & " ", vbBinaryCompare)
If (iISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then
iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos + 1
sRequestString = Mid(sLine, iCurrentStrPos, iSpace Position)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosition + 1
iState =5
sOutputLine = sOutputLine & """ & sRequestString & ", "
Else
iSt ate= -1
End If
' Suche nach dem né&chsten space im String (damit bekommen wir den returncode)
Case 5

iSpacePosition = InStr(iCurrentStrPos, sLine, " “, vbBinaryCompare)
If (ISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then

iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos
sReturnCode = Mid(sLine, iCurrentStrPos, iSpacePosition)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosit ion+1
iState = 6
sOutputLine = sOutputLine & "" & sReturnCode & ™, "
Else
iState = -1
End If
' Suche nach demn achsten space im String (dadurch GréR3e des requests)
Case 6

iSpacePaosition = InStr(iCurrentStrPos, sLine,
If (iSpacePosition >= iCurrentStrPos) Then
iSpacePosition = iSpa cePosition - iCurrentStrPos
sRequestSize = Mid(sLine, iCurrentStrPos, iSpacePosition)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosition + 1

, vbBinaryCompare)

iState =7
sOutp utLine = sOutputLine & "" & sRequestSize & ", "
Else
iState = -1
End If

' Suche nach dem néchsten " im String (damit bekommen wir den referrer)
Case 7
iSpacePosition = InStr(iCurrentStrPos, sLine, Chr(34) & " ", vbBinaryCompare)
If (ISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then
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iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos + 1
sReferrer = Mid(sLine , iICurrentStrPos, iSpacePosition)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePosition + 1
iState = 8
sOutputLine = sOutputLine & "" & sReferrer & ™, "
Else
iState = -1
End If
' Suche nach dem nachsten " im String (damit bekommen wir den browserstring)
Case 8
iSpacePosition = InStr(iCurrentStrPos, sLine, Chr(34), vbBinaryC ompare)
If (iISpacePosition >= iCurrentStrPos) Then
iSpacePosition = iSpacePosition - iCurrentStrPos
sBrowser = Mid(sLine, iCurrentStrPos)
iCurrentStrPos = iCurrentStrPos + iSpacePo sition + 1
iState =9
sOutputLine = sOutputLine & " & sBrowser & ™, "
Else
iState = -1
End If
Case 9

iState = -1

"Case1To5 'Zahlvon1bis5.
'Case 6,7,8 'Zahlvon 6 bis 8.
'Casels9To 10 'Zahlist9 oder 10.
'Case Else ' Andere Werte.
End Select

Wend
' Debug.Print sOutputLine

' Jetzt liegen die einzelnen token vor, von denen manche noch in eine
' reinere Form Uberfuhrt werden missen (das Datum, der Requeststring,
" der referrer und auch der browserstring)

"1. Datumsfeld konvertieren
sMonthRaw = Mid(sRequestDate, 5, 3)
sMonth ="01"
Select Case sMonthRaw
Case "Jan"
sMonth ="01"
Case "Feb"
sMonth ="02"
Case "Mar"
sMonth ="03"
Case "Apr"
sMonth ="04"
Case "May"
sMonth ="05"
Case "Jun”
sMonth ="06"
Case "Jul"
sMonth ="07"
Case "Aug"
sMonth ="08"
Case "Sep”
sMonth ="09"
Case "Oct"
sMonth ="10"
Case "Nov"
sMonth ="11"
Case "Dec"
sMonth ="12"
End Select
sNowDate = Mid(sRequestDate, 9, 4) & " -"&sMonth &" - " & Mid(sRequestDate, 2, 2)
sNowTime = Mid( sRequestDate, 14, 8)
' Vergleichsdatum fir Query berechnen ( - 25 Minuten!)
dateCompare = DateAdd("n", - 25#, DateValue(sNowDate) + TimeValue(sNowTime))

sCmpDay = Day(dateCompare)
If (Len(sCmpDay) < 2) Then sCmpDay = "0" & sCmpDay
sC mpMonth = Month(dateCompare)
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If (Len(sCmpMonth) < 2) Then sCmpMonth ="0" & sCmpMonth
sCmpDate = Year(dateCompare) & " -"&sCmpMonth & "

sCmpHour = Hour(dateCompare)

If (Len(sCmpHour) < 2) Then sCmpHour ="0" & sCmpHour

sCmpMinute = Minute(dateCompare)

If (Len(sCmpMinute) < 2) Then sCmpMinute = "0" & sCmpMinute

sCmpSecond = Second(dateCompare)

If (Len(sCmpSecond) < 2) Then sCmpSecond = "0" & sCmpSecond
sCmpTime = sCmpHour & ":" & sCmpMinute & ":" & sCmpSe

' die aktuelle Systemzeit in einem landerunabhéngigen Format (!) holen

'sNowTime = Time$
'sNowDate = Date$

'sNowDate = Mid(sNowDate, 7, 4) & " - " & Mid(sNowDate, 1, 2) & "

' Nehmen wir uns den Requeststring vor, der ein wenig gesaubert werden muf3...
iGetPos = InStr(1, sRequestString, "GET ", vbBinaryCompare)

sUrll = sRequestString
If iGetPos > 0 Then

sUrll = Mid(sRequestString, iGetPos + 4)
Else

iPostPos = InStr(1, sRequestStr ing, "POST ", vbBinaryCompare)

If iPostPos > 0 Then
sUrl1 = Mid(sRequestString, iPostPos + 5)
End If
End If
iHttpPos = InStrRev(sUrl1, "HTTP/1.")
If iHttpPos > 0 Then

sUrl = Left(sUrl1, iHttpPos - 1)
Else

sUrl = sUrl1
End If

sUrl = Trim(LCase(sUrl))
If Len(sUrl) > 255 Then sUTrl = Left(sUrl, 255)

' beim Referrer - String mussen das fiihrende und schlieBende " entfernt werden

If Left(sReferrer, 1) = Chr(34) Then sReferrer = Mid(

- & Mid(sNowDate, 4, 2)

If Right(sReferrer, 1) = Chr(34) Then sReferrer = Left(sReferrer, Len(sReferrer) - 1)
If Len(sReferrer) > 255 Then sReferrer = Left(sReferrer, 255)
sReferrer = LCase(sReferrer)
If InStr(1, sReferrer, sBaseUrl) = 1 Then
sReferrer = Mid(sReferrer, Len(sBaseUrl) + 1)
Else
sReferrer = "ext"
End If
' bleibt noch der Browserstring, bei dem ebenfalls fiihrende und schlieRende " entfernt
'werden die Lange des Varchar - Tabellen - Feldes fur den Browserstr ing betragt 64 Zeichen
If Left(sBrowser, 1) = Chr(34) Then sBrowser = Mid(sBrowser, 2)
If Right(sBrowser, 1) = Chr(34) Then sBrowser = Left(sBrowser, Len(sBrowser) - 1)
If Len(sBrowser) > 64 Then sBrowser = Left(sBrowser, 64)
'SQL - Suchstring fiir Sessionzuordnung generieren
- am referrer kann man noch drehen --- >rooturl - abschneiden!
' - uhrzeit muB auch integriert werden!
sQuery = "SELECT DISTINCT sid FROM " & sRequestsTableName & _
"WHERE remotehost="" & sRemote Host & " AND browser="' & sBrowser & "™ & _
" AND requestdate>="" & sCmpDate & " '& _
'*" AND requesttime>="' & sCmpTime & "
"hm, das geht so nicht, weil es da bei Tageswechseln Schwierigkeiten gibt.
' menno... wir br auchen doch ein Feld vom Typ Timestamp!
"" AND url LIKE %" & sReferrer & "%"
' Debug.Print sQuery
' Abfrage an Datenbank absetzen, um den Request einer Session
' zuzuordnen und Resultset auswerten
0bjRS.Open sQuery, objConn, a dOpenDynamic, adLockPessimistic
If Not objRS.EOF Then
If objRS("sid") > 0 Then
sSessionld = objRS("sid")
Else
iMaxSid = iMaxSid + 1
sSessionld = iMaxSid
End If
Else
iMaxSid = iMaxS id+1
sSessionld = iMaxSid
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End If
0bjRS.Close
'SQL - String zum Einfiigen des Requests in die Datenbank generieren

iMaxRid = iMaxRid + 1
sNewRecordSQL ="INSERT INTO " & sRequestsTableName
sNewRecordSQL = sNewRecordSQL & "VALUES (" & iMaxRid &", " & sSessionld & ", 0, "
sNewRecordSQL = sNewRecordSQL & " & sRemoteHost & ™, " & sNowDate & "', "
sNewRecordSQL = sNewRecordSQL & " & sNowTime & ™, " & sUrl & ™, "
sNewRecordSQL = sNewRecordSQL & " & sBro wser & "', " & sReferrer & ", 460)"

' neuen Datensatz schreiben
With objCommand
.CommandText = sNewRecordSQL
.CommandTimeout =5
.CommandType = adCmdText
.Execute
End With

End Sub

6.3 Definition der Logdaten tabelle als SQL -Befehl

Die mit dem im vorherigen Abschnitt angegebenen Skript verarbeiteten Logdaten werden in
einer Tabelle mit der folgenden Struktur im Datenbanksystem DB2 gespeichert. Hier der
SQL-create-Befehl fur das Erstellen einer entsprechenden Ta belle.

CREATE TABLE WEBADMIN.REQUESTSS3 (
RID INTEGER NOT NULL ,
SID INTEGER,
UID INTEGER,
REMOTEHOST VARCHAR (128),
REQUESTDATE DATE,
REQUESTTIME TIME,
URL VARCHAR (255),
BROWSER VARCHAR (128),
REFERRER VARCHAR (255),
DURATION INTEGER,
PRIMARY KEY (RID)

) DATA CAPTURE NONE;
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