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Abstract. Heutige automatische Textzusammenfassung erstellt meistens Extrakte, also ausgewahlte Teile des Origi-
nales, als Zusammenfassung. Fast alle Arbeiten auf diesem Gebiet befassen sich mit generischen Extrakten, die den
Text al's Ganzes wiedergeben sollen. Im Gegensatz dazu werden hier gezielte Extrakte, die nach bestimmten Inhalten
suchen, vorgestellt als Alternative zur klassischen Informationsextraktion. Durch die Verwendung von maschinel-
lem Lernen beschrankt sich die Vorgabe von Inhalten auf die Markierung von Dokumenten und Dokumentteilen
als relevant oder nicht. Eine zweite Stufe entfernt unwichtige Satzteile aus den extrahierten Textsegmenten. Eine

Anwendung zur Verkiirzung von Emails zu SM S-Nachrichten wurde mit guten Ergebnissen implementiert.
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1 Einleitung

Eine von Menschen erstellte Zusammenfassung ei-
nes Textes ist meistens eine neuformulierte Wieder-
gabe der fir wesentlich gehaltenen Inhalte eines Tex-
tes (engl. abstract). Dies ist sehr schwierig zu auto-
matisieren, da dazu u.a. tiefes Textverstandnis, breites
Weltwissen und eine gute Spracherzeugung notig sind.
Solche Ansédtze existieren als Theorie (etwa [16]),
doch beschranken sich heutige automatische Verfah-
ren meist auf extracts, also die Wiedergabe von aus-
gewahlten, unveranderten Ausschnitten aus dem Aus-
gangstext ([4]). Hierauf konzentriert sich auch dieser
Artikel.

In beiden Félen kann man nach dem Zweck der
Zusammenfassung unterscheiden: generische Zusam-
menfassungen versuchen, moglichst ale wesentlich-
en Aspekte des Ausgangstextes unterzubringen und so
dem Leser einen allgemeinen Eindruck des langeren
Textes zu geben. Zur gezielten Zusammenfassung (tai-
lored summary, [5]) berticksichtigt man dagegen nur
bestimmte Inhalte, die im Benutzerinteresse liegen.
Dafur muss eine inhaltliche Spezifikation vorliegen.
Im Falle der klassischen Informationsextraktion wird
diese in Form von genauen Templates und Slots gege-
ben, zusammen mit aufwendigen Beschreibungen, wie
das richtige Template gewahit wird und wie die Slot-
information im Text gefunden werden kann. Hier gibt
es Ansatze, mit maschinellem Lernen den Aufwand
zu reduzieren (eine gute Ubersicht findet sich in [3]).
Eine einfachere Art der inhaltlichen Vorgabe stellt ei-

ne Liste von Stichwortern dar, die ebenfalls mit ma-
schinellem Lernen gewonnen werden kann, wie dieser
Artikel zeigen wird. Die gezielte Wiedergabe nur der
gewunschten Inhalte stellt eine andere Art von Infor-
mationsextraktion dar.

Im folgenden werden in Abschnitt 2 Arbeiten zur Zu-
sammenfassung mittels Extraktion aufgefiihrt und ei-
nige Schwierigkeiten diskutiert. Danach folgt eine Be-
schreibung des eigenen Ansatzes (Abschnitt 3). Ab-
schnitt 4 erlautert eine Anwendung, die bestimm-
te Emails mit Hilfe gezielter Zusammenfassung so-
wie der Kirzung der ausgewahlten Satze zu SMS-
Nachrichten! verkirzt, und gibt Resultate der Expe-
rimente und Evalutionen dazu.

2 Erstellung von Extrakten

Zur Erstellung von Textextrakten gehen die meisten
Verfahren satzweise vor und entscheiden, ob ein be-
stimmter Satz zum Extrakt gehoren soll oder nicht
([4]). Deshalb wird dieses Vorgehen auch als Satzfil-
tern bezeichnet. Statt Sétzen werden in [11] und [14]
Absatze as kleinste Einheiten verwendet. Die Ent-
scheidung zur Extraktion kann getroffen werden auf-
grund der Position im Dokument, aufgrund bestimm-
ter Redewendungen (cue phrases, z.B. Zusammenfas-
send lasst sich sagen, ...), nach statistischen Mal3en
wie Worthaufigkeiten, oder nach semantischer Ver-

ISMS = Short Message Service, Kurznachrichten fir
Mobiltelefone



wandtschaft von Wortern (lexical cohesion). Fur eine
Ubersicht siehe [5].

Die Lesharkeit der Extrakte leidet unter dem fehlen-
den Zusammenhang der einzelnen Sétze. Insbesonde-
reist bel Pronomen oft nicht mehr klar, worauf siesich
beziehen (Anaphora-Problem). In der Regel soll daher
der Extrakt nicht den Ausgangstext komplett ersetzen,
sondern nur deutlich machen, ob es sich lohnt, diesen
zu lesen.

Ein Problem bei generischen Extrakten ist die Eva
[uation ([7]). Wenn einige Menschen gebeten werden,
die algemein relevantesten Satze eines Textes aus-
zuwahlen, erzidlen sie oft weniger als 50% Uberein-
stimmung ([5]). Ist also der Zweck der Zusammenfas-
sung unbekannt, so scheint ein Vergleich zweier Ex-
trakte aus einem Text schwierig. Man kann aber die
Verwendbarkeit des Extraktes fur bestimmte Aufga-
ben untersuchen, zum Beispiel Textklassifikation oder
Relevanzeinordnung (vgl. [7] oder [6]).

Mit inhaltlichen Vorgaben kann das SatZfiltern leich-
ter werden, wenn etwa ganze Textteile aul3er Acht
gelassen werden konnen. Ebenso wird die Bewer-
tung von gezielten Zusammenfassungen erleichtert: es
lésst sich nachprifen, ob die Fragen des Benutzers
bei Kenntnis des Extraktes beantwortbar sind, ob aso
alle gewiinschten Informationen aus der inhaltlichen
Vorgabe im Extrakt auftauchen. Solche Bewertungen
standen bei der |nformati onsextraktionimmer im Vor-
dergrund, wurden jedoch fiir gezielte Zusammenfas-
sungen selten durchgefihrt ([6]). Arbeiten, die geziel-
te Zusammenfassungen behandeln, sind [10] und [13].

3 Gezielte Satzextraktion

Alsinhaltliche Vorgabe zum gezielten Satzfiltern ver-
wendet das hier vorzustellende Verfahren Stichwortli-
sten. Diese Listen erstellt es automatisch. Zwar gibt
es zur automatischen Erkennung von Index- oder
Schliisselwortern bereits viel Literatur (etwa [1]; ei-
ne gute Ubersicht ist in [15] zu finden); dort wird aber
versucht, diejeweilswichtigsten Worter fir einen gan-
zen Text oder eine Textsammlung zu finden. Dagegen
kommt es hier darauf an, nur Worter zum vorgegebe-
nen Thema zu sammeln. Im folgenden Abschnitt wird
das Vorgehen dafirr beschrieben. Darauf folgt die Be-
schreibung der Satzextraktion mit Hilfe dieser Stich-
wortliste (Abschnitt 3.2).

3.1 Ermittlung der Stichwortliste

In einem Trainingskorpus (Sammlung von Tex-
ten) werden ale Sétze, die das gewinschte The-
ma behandeln, markiert. So erhdt man eine Menge
von Beispielsatzen, aus denen gelernt werden kann.
Das Ergebnis des Lernens ist eine Rangliste von

Stichwortern, denen jeweils ein Gewicht zugeordnet
ist.

Vor dem Lernen der Gewichtung ist es sinnvoll, eine
sogenannte  Stammformenreduktion  durchzuf iihren.
Dabei werden verschiedene Formen desselben Wor-
tes (fur dasWort | auf en z.B. 1 i ef , | &uf st usw.)
normalisiert auf dieselbe Stammform (etwa | auf ).
Man bendtigt dazu ein Lexikon der verschiedenen
Wortformen. Ohne Stammformenreduktion wurden
bei dem hier vorgestellten Verfahren keine guten Er-
gebnisse erzielt.

Fur die Gewichtung jedes Wortes, das in markierten
Sétzen (positiven Beispielen) vorkommt, wurden ver-
schiedene Verfahren getestet, die nun kurz vorgestellt
werden.

Worthaufigkeit Die einfachste Moglichkeit ist, die
(absolute) Anzahl der Vorkommen eines Wortesin den
positiven Beispielsatzen durch die Anzahl seiner Vor-
kommen in den anderen Satzen zu dividieren und so
ein Gewicht zu erhalten. Leicht verfeinernd, kann man
dierelative Haufigkeit pro positivem Satz durch diere-
lative Haufigkeit pro negativem Satz teilen.

Information Gain Dieses Mal3 wird zum Beispiel in
[12] erlautert. Es beruht auf dem grundlegenden Mai3
der Entropie. Jedes Wort erhdlt hierbei sein Gewicht
nach seiner Unterscheidungskraft zwischen positiven
und negativen Beispielen (Sétzen).

G2-Satistik G? ([1]) ist ein statistisches MaR, das
angibt, zu welchem Grad die Haufigkeit eines Wortes
ineinem Text (hier in einem Satz) hdher ist, alsesnach
seiner Gesamthaufigkeit im Korpus und der L ange sei-
nes Textes (Satzes) zu erwarten ware. Hier wird die
Berechnung abgewandelt und statt dessen gemessen,
wieviel hdher die Haufigkeit eines Wortes in den po-
sitiven Beispielsatzen ist, als es nach der Haufigkeit in
den negativen Beispielen zu erwarten ware, die also
als reprasentativ fUr beliebige Texte gelten.

SVM-Gewichte Support Vector Machines (SVMs)
werden erfolgreich zur Textklassifikation eingesetzt
([8]). Deshalb wurde hier versucht, sie zur Klassifika-
tion von Séatzen einzusetzen, was aber fehlschlug (F-
Mal3 16%, zu F-Maf3 siehe Abschnitt 3.2). Dennoch
kann das Ergebnis einer SVM-Rechnung eingesetzt
werden. Fur die Klassifikation von Texten mit SVMs
wahlt man eine Reprasentation der Texte durch Vek-
toren: jede Stelle des Vektors entspricht einem mogli-
chen Wort. Der Wert des Vektorsan dieser Stelleistim
einfachsten Fall 0 oder 1, je nachdem, ob das Wort in
dem Text vorkommt; fUr das hier vorgestellte Verfah-
ren wurde der Wert durch das Tf-idf-Mal3 des Wortes
bestimmt (siehez.B. [5]). Die Trainingsbeispiele (Tex-
te bzw. Sétze) liegen aso als je ein Vektor in einem
mehrdimensionalen Vektorraum vor. Darin versucht



| Verfahren | Recall | Precision | F-MaB | Fallout || Recall | Precision [ F-MaR3 | Fallout |
Worthaufigkeit 835 79.2 81.2 2.3 82.9 71.7 76.5 34
Information Gain 70.5 69.3 69.6 3.6 80.4 71.8 75.6 4.6
G2-Statistik 73.3 715 72.3 31 74.9 76.8 75.7 4.7
SVM-Gewichte 79.9 71.2 75.1 51 575 85.5 68.5 1.1

Tabelle 1 Ergebnisse des gezielten SatZfilterns in Prozent, je nach Verfahren zur Erzeugung einer Rangliste. Im
rechten Teil die Werte bei dokumentweiser Erstellung der Stichwortlisten.

die SVM dann, eine Hyperebene so zu legen, dass die
Beispiele richtig in positiv und negativ getrennt wer-
den und zusétzlich der Abstand zu den néchstgel ege-
nen Beispielen moglichst grofdist. Die Koeffizienten
der Gleichung fr diese Hyperebene kann man auffas-
sen a's Gewicht, mit dem jedes Wort fur die Lage der
Ebene berlicksichtigt wurde. Es ergibt sich also aus
der Ebenengleichung direkt eine Gewichtung fur jedes
Wort. Eine deutliche Verbesserung der Stichwortliste
bzw. der mit ihr erzielten Ergebnisse wurde erzielt, in-
dem nur SVM-Gewichte von Wortern mit einem ho-
hen Tf-idf-Gesamtwert verwendet wurden.

Nach Anwendung eines dieser Verfahren steht eine
Rangliste von gewichteten Wortern zur Verfugung,
mit der man nun beliebige Sétze klassifizieren kann,
wie im nachsten Abschnitt beschrieben ist.

3.2 Satzauswahl

Fur neue, ungesehene Satze muss zunéchst wieder
die Stammformenreduktion durchgefiihrt werden. An-
schlieffend wird jedem Wort des Satzes sein Ge-
wicht aus der Rangliste zugeordnet (wenn es dort vor-
kommt), die Gewichte werden addiert und die Summe
durch die Anzahl der Worter im Satz geteilt, um lange-
re Satze nicht zu bevorzugen. Damit hat jeder Satz ein
eindeutiges Gewicht.

Auf dem Trainingskorpus kann nun ein Schwellwert
bestimmt werden, Uber dem ein Satzgewicht liegen
muss, damit der Satz positiv klassifiziert wird (in
die Zusammenf assung aufgenommen wird). Ein hoher
Schwellwert Iasst nur wenige Sétze zu, die aber mit
hdherer Sicherheit tatsachlich zum Thema gehoren.
Ein niedriger Schwellwert klassifiziert mehr Sétze po-
sitiv, verpasst also weniger tatsachlich relevante Satze,
|&sst aber mit hoherer Wahrscheinlichkeit einige nicht-
relevante Sétze zu. Dies wird in den folgenden beiden
Standardmalien ausgedriickt: Recall ist der Anteil an
den tatséchlich themenrelevanten Sétzen, die das Ver-
fahren positiv klassifiziert. Precision ist der Anteil an
den positiv klassifizierten Séatzen, die tatséchlich rele-
vant firr das gewiinschte Themasind. Diese Mal3e sind
nicht unabhangig voneinander, wie die Diskussion des
Schwellwertes deutlich macht.

Um den besten Schwellwert fur einen Textkorpus
zu finden, werden auf der Trainingsmenge mehrere
Schwellwerte ausprobiert und jeweils Recall (R) und
Precision (P) gemessen. Um einen direkten Vergleich
zu ermoglichen, kann man das sogenannte F-Maf3 bil-
den (siehe z.B. [9]), das sich wie folgt berechnet:

_ 2RP
R+ P’

4 Anwendung und Experimente

Die oben beschriebene gezielte Textzusammenf assung
ermoglicht vielfatige Anwendungen. Zu Testzwecken
wurde ein Email-to-SMS-Service simuliert, bei dem
Benutzer die fir sie wichtigen Emails auf ihr Mobil-
telefon weliterleiten lassen kdnnen, wenn sie gerade
nicht am Arbeitsplatz sind. Fur dieses Experiment gel-
ten alle Emails als wichtig, die mit Terminabsprachen
zu tun haben, die also vielleicht sogar den Tagesablauf
des Benutzers beeinflussen konnen. Es sollen dabei
nur die terminbezogenen Sétze aus der Email extra-
hiert, danach gekirzt und weitergeleitet werden. Da-
zu zéhlen Ankiindigungen oder Terminverschiebun-
gen ebenso wie Ab- oder Zusagen.

Es wurde ein Korpus von 560 deutschsprachigen
Emails (Uber 45000 Worter) verwendet, von denen
die Halfte Terminabsprachen beinhaltet, aber nicht un-
bedingt ausschliefdlich Terminabsprachen. Die andere
Halfte besteht aus beliebigen Emails. Etwa 13% der
Sétze des gesamten Korpus wurden a's terminbezo-
gen markiert. FUr jeden Lauf wurden neun Zehntel
des Korpus zum Training verwendet, das verbleibende
Zehntel zum Testen.

41 SatZfiltern

Bei den Tests zum SatZfiltern, die fur jedes in Ab-
schnitt 3.1 beschriebene Verfahren durchgef tihrt wur-
den, ergaben sich die Recall- und Precisionwerte aus
Tabellel (linker Teil), die zehnfach kreuzvaidiert sind
(zum Fallout-Wert siehe unten). Die Standardabwei-
chung der Werte fir Recall, Precision und F-Mal3 tiber
die zehn Runden liegt jeweils zwischen 4 und 7 Pro-
zent, die fur Fallout unter 1 Prozent.



Die besten Ergebnisse werden demnach erzielt vom
einfachen Verfahren des Zahlens der Worthaufigkei-
ten und vom eher komplexeren Verfahren der Ver-
wendung von Gewichten, die von einer Support Vec-
tor Machine ermittelt wurden. Aber auch die bei-
den anderen Verfahren liefern brauchbare Resultate.
Zusatzlich hat man die Moglichkeit, durch Senkung
des Schwellwertes den Recall zu verbessern, weil man
vielleicht ungern terminbezogene Informationen ver-
passen mochte; dann sinkt allerdings die Precision.
Die Precision-Werte sind abhangig von der Zusam-
mensetzung des Korpus: Wenn mehr Emails ohne Ter-
minbezug dazukommen, werden auch mehr Satze oh-
ne Terminbezug positiv klassifiziert. Erganzend zur
Precision wird daher der Fallout-Wert angegeben, al-
so der Anteil der negativen Sétze, die irrtimlich po-
sitiv klassifiziert werden ([9]). Wie man sieht, ist die-
ser Wert recht niedrig, man kann daher auch fir rea-
listischere Korpora annehmen, dass die Anzahl der
irrtimlich positiv klassifizierten Satze in einem ver-
tretbaren Rahmen bleibt.

Ein weiteres Experiment zeigt, dass die Ergebnisse
im selben Bereich liegen, wenn man die Markierung
der Beispiele nicht satzweise, sondern textweise vor-
nimmt (rechter Teil von Tabelle 1). Es muss also nur
jede Email alsterminbezogen oder nicht markiert wer-
den, was sicherlich weniger Arbeit erfordert, alsjeden
Satz zu behandeln. Die Gewinnung der Stichwortli-
sten funktioniert dann genauso.

4.2 Erstellungder SMS

Heutige SMS-Nachrichten sind standardisiert auf ei-
ne Lange von 160 Zeichen begrenzt. Fir einen nicht
geringen Anteil der Emails gentigt das auch nach der
automatischen Satzfilterung nicht. Um mehr Informa-
tionen in einer SMS unterbringen zu kdnnen, wurde
ein Verfahren zur Kirzung von Séatzen erprobt. Die-
ses beruht auf der Erkennung von Wortarten mit Hilfe
eines Lexikons sowie von grammatischen Teilphrasen
mit endlichen Automaten. Dazu wurde das sprachver-
arbeitende System MESON eingesetzt, ein Nachfol-
ger der am Deutschen Forschungsinstitut fir Kinst-
liche Intelligenz entwickelten sprachverarbeitenden
Teiledes SMES-Systems ([2]); MESON liefert auch die
Stammformenreduktion.

Die Grundidee besteht darin, die erstellte Stichwortli-
ste als Hinweis auf die wichtigen Stellen eines Sat-
zes zu verwenden. Dabei werden je nach notigem
Kirzungsfaktor verschiedene Stufen der Satzkiirzung
eingesetzt. Auf den niedrigen Stufen werden Ubli-
che Abkurzungen eingefuhrt, zum Beispiel FR statt
Frei t ag; es werden Anrede- und Grulformeln ge-
strichen und meistens inhaltsleere Worter wie naj a
oder uber haupt entfernt. Danach werden Worter
mit Wortarten, die meistens fur das Verstandnis des

Satzes nicht erforderlich sind, entfernt, namlich Ar-
tikel und Adjektive/Adverben, jedoch nur, wenn sie
nicht in der Stichwortliste stehen. Eingeklammerte
Teile eines Satzes konnen ebenfalls gestrichen wer-
den. Zuletzt werden ganze Phrasen entfernt, aller-
dings keine Verbal phrasen, da Verben die syntaktische
Struktur eines Satzes bestimmen und fir das Verstand-
nis dringend erforderlich sind. Phrasen werden aber
nur entfernt, wenn sie kein Wort aus der Stichwort-
liste enthalten. Dies soll dafur sorgen, dass die Satz-
teile, die fur die Auswahl des Satzes gesorgt haben,
also relevant fiir das vorgegebene Thema sind, erhal-
ten bleiben und die entsprechende Information in der
SMS erkennbar ist.

Bei Anwendung der hoheren Stufen kann jedoch leicht
auch wichtige Information verlorengehen, indem der
Satzzusammenhang entstellt wird (das Kirrzungsver-
fahren ist fast rein syntaktisch, nur die Stichwortli-
sten bieten eine gewisse semantische Orientierung).
Es entsteht ein Tradeoff zwischen Lesbarkeit der SMS
und Unterbringung von moglichst viel Information.
Erkenntnisse dazu werden im nachsten Abschnitt be-
schrieben. Ein Beispiel eines Emailtextes mit zwel da-
zu erstellten SMS-Texten, die auf unterschiedlich star-
ker Kurzung basieren, gibt Abbildung 1. Bei der er-
sten SMS wurden Artikel und Adjektive, aber keine
Phrasen aufRer der GruRformel entfernt. Die Lesbar-
keit der zweiten SMSleidet unter den entfernten Phra-
sen, dafUr ist der Starttermin enthalten. Von der Email-
adresse des Absenderswird nur der erste Teil (vor dem
@) in die SMS Ubernommen, vom Betreff nur die er-
sten 20 Zeichen. Das Zeichen ™ steht fiir ein oder meh-
rere entfernte Worter, # steht fir weggel assene Sétze.

4.3 Evaluation

Die Bewertung des Satzfilterns wurde schon in Ab-
schnitt 4.1 vorgestellt. Wie in Abschnitt 2 erlautert
wurde, kann bei gezielten Zusammenfassungen aber
auch die Erhaltung der interessierenden Informati-
on leichter gemessen werden. Zum Terminkomplex
kdnnen zum Beispiel konkrete Fragen zu Zeit oder
Ort des Termins gestellt werden. Der Email-to-SMS-
Service wurde mit einem Fragebogen bewertet, der
solche Fragen stellt und der Testpersonen vorgelegt
wurde, die entweder die urspriingliche Email kannten
oder nur eine SMS mit gefilterten und evtl. gekiirzten
Sétzen. Das Augenmerk galt dabei der Beantwortbar-
keit der Fragen, nicht der Korrektheit der Antworten,
die wohl nur vom Absender der Email bestimmt wer-
den konnte. Die Ergebnisse lassen sich wie folgt zu-
sammenfassen:

e Die Information, die am besten erhalten bleibt,
ist der Zeitpunkt des Termins. Auch sein Status,
also ob er ausfalt oder verschoben wird etc., ist
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Abbildung 1 Eine Termin-Email und zwei dazu erstellte SMS.

meistens noch aus den verkirzten Texten erkenn-
bar. Wasfilr ein Termin esist, kann leichter verlo-
ren gehen, lief3e sich aber fir den Adressaten der
Email oft leicht aus dem Kontext erschlief3en.

e Wenn Informationen zu Ort des Termins oder
beteiligten Personen im Ursprungstext enthalten
sind, gehen diese oft verloren. Der Grund ist,
dass die Worter dafir nicht nur in terminbezoge-
nen Kontexten auftauchen und daher nicht in der
Stichwortliste enthalten sind, oder nur mit gerin-
gem Gewicht. Dementsprechend werden solche
Satzteile gekirrzt oder die entsprechenden Satze
weggefiltert.

¢ Die Verstandlichkeit einer SMS litt auch unter
dem fehlenden Hintergrundwissen der Testperso-
nen, wie viele bemerkten: Wéren sie selbst Ab-
sender oder Empfanger der Email gewesen, so
hatten sie mehr Angaben machen kdnnen.

o Bel starker Kiirzung wird der sich ergebende Text
oft unverstandlich.

Wegen des letzten Punktes erscheint es besser, auf
einige Informationen in der SMS zu verzichten und
dafur die Teile, die untergebracht werden kodnnen,
verstandlich zu halten. Bei mittlerer Kirzung, die
nicht mehr die Phrasenentfernung durchfihrt, solltein
den meisten Fallen Halt gemacht werden. Dann kann
die Zusammenfassungin vielen Féallen die L ektire des
Originals ersetzen.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Es wurde ein Verfahren zur gezielten Satzextraktion
vorgestellt, das als inhaltliche Vorgabe nur eine Mar-

kierung interessierender Sétze verlangt. Es genligt so-
gar zur Stichwortgewinnung, die Markierung doku-
mentwel se vorzunehmen. Beim SatZfiltern konnen da-
mit gut 80% Performanz nach dem F-Mal3 gewonnen
werden, zumindest in der Termindomane. Durch eine
gezielte Auswertung des Informationsgehaltes der Ex-
trakte wurde deutlich, welche Informationen am be-
sten erkannt werden. Das Verhdltnis von Recall und
Precision ist Uber einen einzigen Schwellwert leicht
anpassbar an die Anwendung. Trainingszeiten zum
Lernen der Stichwortlisten liegen im Bereich weni-
ger Stunden im Falle der Verwendung einer SVM; bel
Benutzung der Worthaufigkeiten ist die Laufzeit ver-
nachl assigbar.

Die zweite Stufe der Kiirzung, in der unwichtige Tei-
le aus Satzen entfernt werden, sollte moderat einge-
setzt werden, kann jedoch die Dichte der Informati-
onsprasentation erhohen. Bei zu starker Kiirzung sinkt
die Lesbarkeit zu sehr.

Dieses Verfahren muss noch fur andere Domanen und
andere Sprachen getestet werden. Weiterhin bietet es
sich an, es fir mehr als eine Domane parallel anzu-
wenden. Dazu wilrde man Texte verwenden, die in
mehrere Klassen eingeteilt wurden, und fir jede Klas-
se eine Stichwortliste ermitteln. Alle Sétze, die min-
destens einer Stichwortsammlung geniigen, wirden
schliefdlich extrahiert. Alternativ kann man vielleicht
sogar mit den beiden Klassen interessant und unin-
teressant auskommen, um eine einzige Stichwortliste
zu erhalten. Diese wére dann auch bel Verschiebung
der Interessen des Benutzers leicht nachlernbar. Man
wirde alerdings eine groflRere Menge Daten bentti-
gen, as bei den obigen Experimenten verwendet wur-
de, da fUr jedes Unterthema einige Stichworter in der
Liste enthalten sein missen.
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