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Abstract: Aufler dem Artikel der den eigentlichen Hauptinhalt darstellt enthalten die
meisten HTML Dokumente im WWW zusitzliche Inhalte, wie beispielsweise Naviga-
tionsmeniis, gestalterische Elemente oder Werbung. Fiir verschiedene Anwendungen
ist es notig die Unterscheidung zwischen Haupt- und zusitzlichen Inhalten automa-
tisch vorzunehmen. Content Extraction und Template Detection sind Verfahren, die
diese Aufgabe 16sen. Wihrend der Forschungsarbeit auf diesem Gebiet sind einige in-
teressante Beitridge entstanden. Drei davon sollen hier kurz vorgestellt werden. Dazu
gehort der neu eingefiihrte Content Code Blurring Algorithmus, derzeit der leistungs-
fahigste Ansatz zur Inhaltsextraktion. Der zweite Beitrag liegt in der Entwicklung ob-
jektiver Male zur Bewertung der Leistung von Algorithmen zur Inhaltsextraktion. Da-
durch lieBen sich bestehende Verfahren erstmals iiberhaupt miteinander vergleichen.
Eine Analyse verschiedener Methoden zur Gruppierung von Webdokumenten beziig-
lich der ihnen unterliegenden Templates stellt den dritten groeren Beitrag dieser Ar-
beit dar. In Kombination mit einer lokalen Websuche kann dieses Templateclustering
fiir die automatische Erstellung von Trainingsdatensitzen zur Templateerkennung ein-
gesetzt werden. Da das Verfahren vollautomatisch ablaufen kann, ermdglicht es im
Prinzip Template Detection auf einzelne Dokumente anzuwenden. Damit lassen sich
die Vorteile aus Content Extraction und Template Detection verkniipfen.

1 Einfiihrung

Content Extraction beschéftigt sich, vereinfacht gesagt, mit algorithmischen Losungen,
um in Webdokumenten den Hauptinhalt zu identifizieren und zu extrahieren [Got08d].
Der Hintergrund ist folgender: wenn man sich heutzutage eine Seite im Web anschaut,
dann stellt man schnell fest, dass der eigentliche, fiir den Nutzer interessante Hauptinhalt
von vielen zusitzlichen Inhalten umgeben ist. Navigationsmeniis, Werbung, Copyright
Vermerke, Verweise auf dhnliche Inhalte oder gestalterische und visuelle Elemente sind
typische Beispiele fiir diese zusétzlichen Inhalte. Uns Menschen erschlieft sich in der Re-
gel recht schnell, auf welchen Teil des gesamten Dokumentes wir unsere Aufmerksamkeit
lenken miissen, so dass wir wie in Abbildung 1 angedeutet den Hauptinhalt recht schnell
isolieren konnen. Fiir einen Computer jedoch, ist das Erkennen der wichtigen Inhalte ein
dulerst schwieriges Unterfangen, nicht zuletzt weil das Verstindnis der Inhalte fehlt.
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Abbildung 1: Der Hauptinhalt in einem Webdokument

Dennoch ist diese Aufgabenstellung in vielen Anwendungen von praktischer Relevanz.
Eine automatische Bestimmung des Hauptinhaltes in einem Webdokument ist immer dann
gefragt, wenn ein Programm den Menschen beim Lesen oder Verstehen von Webdoku-
menten oder der Suche nach Informationen unterstiitzen soll. Das sind klassische Aufga-
ben im Bereich des Information Retrieval und des Web Content Mining, wie man sie aus
den alltiglich gewordenen Websuchmaschinen kennt. Dazu gehort aber auch die Inhalts-
analyse, beispielsweise zur Auswertung des Stimmungsbildes unter Forennutzern oder zur
Bestimmung der Lesbarkeit und Nutzerfreundlichkeit. Ein weiteres Einsatzgebiet ist die
Verbesserung der Zuginglichkeit von Webdokumenten tiber nicht-Standard Webbrowser
(z.B. Screenreader fiir Sehbehinderte oder auf Geriten mit kleinem Bildschirm).

Algorithmische Losungen dieser Aufgabe lassen sich auf oberster Ebene in zwei Klassen
aufteilen: Content Extraction Verfahren und Template Detection Ansitze. Die Abgrenzung
der beiden Verfahren liegt in ihrer Herangehensweise und der verwendeten Datenbasis.

Content Extraction (CE) Verfahren betrachten nur ein einzelnes Dokument. Sie formali-
sieren gewisse Annahmen iiber Form, Art und Eigenschaften des Hauptinhaltes in HTML
Dokumenten. Mit sehr unterschiedlichen, teilweise heuristischen Verfahren wird dann ver-
sucht, jene Stellen im Dokument zu identifizieren, die den Annahmen iiber den Hauptinhalt
am ehesten entsprechen.

Template Detection (TD) Verfahren gehen anders vor. Sie nutzen die immer stirkere Ver-
breitung von Content Management Systemen und deren Templatemechanismen aus. Da
die Dokumente eines Webauftrittes grof3tenteils auf einigen wenigen Vorlagen beruhen,
ist die Idee, aus einer Menge von Trainingsdokumenten die Form dieser Templateschablo-
ne abzuleiten. Damit lédsst sich dann die Position des Hauptinhaltes in den Dokumenten
abschitzen und dies kann fiir eine Extraktion genutzt werden.
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Auf einige neue Erkenntnisse in diesen beiden Themengebieten wird nachfolgend etwas
niher eingegangen. Die jeweiligen Neuerungen im Bereich der CE Algorithmen, der Eva-
luation von Inhaltsextraktion und der Erzeugung von Trainingsmengen fiir TD Ansitze
werden dabei moglichst anschaulich dargestellt. Fiir technische Details sind aber jeweils
die Originalpublikationen angegeben.

2 Ein neuer Content Extraction Ansatz

Algorithmische Ansitze zur Bestimmung des Hauptinhaltes finden sich in der einschli-
gigen Literatur einige. Meist vor dem Hintergund der Datenbereinigung fiir Text Mining
oder Information Retrieval Verfahren, zur Verbesserung der Nutzerinteraktion auf Geri-
ten mit kleinem Bildschirm (Mobiltelefone) oder zur Unterstiitzung von sehbehinderten
Nutzern.

Eines dieser Verfahren ist Body Text Extraction (BTE) [FKSO01]. Die Idee in BTE ist, den
Quelltext eines HTML Dokumentes in eine Sequenz von Tags und Worter zu tokenisie-
ren und in dieser Sequenz einen Anfangs- und Endpunkt des Hauptinhaltes zu bestimmen.
Die Position der beiden Punkte wird durch die Bestrebung festgelegt, die Anzahl der ent-
haltenen Worttoken und ausgeschlossenen Tagtoken zu maximieren. Die Nachteile, dass
damit nur durchgiingige Abschnitte im Text bestimmt werden konnen und dass der Op-
timierungsprozess recht aufwindig ist werden im DSC Ansatz [PBC*02] behandelt. Das
Verfahren bestimmt in der Tokensequenz solche Abschnitte die im Mittel deutlich weniger
Tagtoken enthalten als das gesamte Dokumente im Durchschnitt.

Anders als diese Verfahren setzen Link Quota Filter (LQF), wie z.B. in [MOCO05] be-
schrieben, nicht direkt auf dem Quellcode auf, sondern eine Ebene hoher auf dem dar-
aus erzeugbaren DOM-Baum. Hier wird in Teilbdumen, die beispielsweise Absétzen oder
Tabelleneintrigen im Dokument entsprechen, das Verhiltnis von Hyperlinkankern (d.h.
Texten in a-Elementen) zu normalen Texten bestimmt. Liegt dieses Verhiltnis iiber einem
vorgegebenen Schwellwert, so stellt dieser Dokumentblock hochstwahrscheinlich einen
Teil des Navigationsmeniis oder einer Liste von Referenzen dar. Diese gehoren in den sel-
tensten Fillen zum Hauptinhalt und werden daher aus dem Dokument herausgefiltert. Ein
solcher Filter ist auch Bestandteil des von Gupta et al. [GKNGO3] vorgestellten Crunch-
Systems. Uber LQF hinaus werden in Crunch auch einige andere Heuristiken angewendet,
um Listenstrukturen und Werbebanner zu erkennen.

Einen anderen Ansatz verfolgt das neu entwickelte Content Code Blurring (CCB) [GotO8c].
Textuelle Hauptinhalte sind typischerweise linger und gleichmé@Big formatiert wihrend zu-
sétzliche Inhalte meist kurz und stark formatiert sind. Diese Eigenschaften soll ausgenutzt
werden. Da die Festlegung des Layouts oder der Struktur mit Tags im Quellcode gleich-
zusetzen ist, sucht CCB im Quellcode nach Regionen mit viel Inhalt und wenig Code.

Dazu wird der Quellcode zunidchst in atomare Elemente unterteilt, die eindeutig Textin-
halten oder Codeelementen zuordenbar sind. Fiir diese atomaren Elemente wird dann be-
stimmt, ob ihre Nachbarschaft vorwiegend aus Code- oder Inhaltselementen besteht. In
der Basisvariante des Algorithmus wird dabei fiir jedes einzelne Zeichen im Quellcode
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Abbildung 2: Grafische Interpretation des CCB Verfahrens

bestimmt, wie sehr es von Inhalt oder Code umgeben ist. Die TCCB (Token-CCB) Form
des Algorithmus setzt wie BTE und DSC auf Wort- und Tag-Token auf.

Das Verhiltnis von Code zu Inhalt in der Nachbarschaft eines Elementes wird iiber lokale
und gewichtete Mittelwerte bestimmt. Nédher gelegene Elemente haben einen stérkeren
Einfluss als weit entfernte Element. Dies ldsst sich dadurch modellieren, dass die Gewichte
gemil einer Gaussverteilung besetzt werden, wobei der Erwartungswert jeweils iiber dem
gerade betrachteten Element liegt. Das 146t auch eine sehr schone visuelle Interpretation
zu, die letztendlich namensgebend ist und in Abbildung 2 verdeutlicht wird.

Stellt man sich die Abfolge von Elementen als eindimensionalen Bild vor, in dem jedes
Inhaltselement als ein weiler Punkt und jedes Codeelement als schwarzer Punkt darge-
stellt wird, so entspricht die Berechnung der lokalen Gauss-gewichteten Mittelwerte ei-
nem Gauss’schen Weichzeichnen (Blurring) wie man es aus Bildbearbeitungsprogrammen
kennt. Wiederholt man das Weichzeichnen einige Male so werden im Bild gleichméBige
helle und dunkle Regionen sichtbar. Helle Regionen stehen im iibertragenen Sinne fiir in-
haltsreiche Dokumentabschnitte (hier waren anfangs viele weille Inhaltspixel) und dunkle
Regionen reprisentiert Dokumentfragmente die eher von Code dominiert werden (hier
waren anfangs schwarze Codepixel vorherrschend). Vereinfacht gesagt werden nun die
helleren Regionen als Hauptinhalt extrahiert. Dazu wird ein Schwellwert fiir die beno-
tigte Helligkeit angelegt und nachfolgend noch solche Textpassagen an den Ubergingen
komplettiert, die eventuell nur teilweise extrahiert wurden.

Die Erfahrung mit anderen Verfahren hat gezeigt, dass stark von Hyperlinks durchzoge-
ne Hauptinhalte generell schwierig zu detektieren sind. Daher wurde auch eine Variante
(ACCB) entwickelt, die durch Links bedingte Codeelemente in der Berechnung der lo-
kalen Mittelwerte ignoriert. Das konnte zwar zu Schwichen in der Erkennung von durch
Linkstrukturen charakterisierten Navigationslementen fiihren, diese werden jedoch — wie
man an den Ergebnissen im néchsten Abschnitt sehen kann — von den Vorteilen mehr als
aufgewogen, so dass dieses Vorgehen fiir CCB generell empfehlenswert ist.

3 Evaluation von CE Verfahren

Eine zentrale Frage bei der Entwicklung oder beim Einsatz von CE Verfahren ist deren
Performanz. Dabei steht meist weniger die Effizienz als die Effektivitidt im Blickpunkt.
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Es stellt sich also die Frage wie exakt ein Verfahren den tatsdchlichen Hauptinhalt in ei-
nem Dokument bestimmen kann. Ein Evaluationsansatz besteht darin, einen menschlichen
Nutzer mit der Beurteilung zu beauftragen (so z.B. in [CMZO03]). Das ist jedoch recht miih-
sam, fehleranfillig und nicht automatisierbar. Ein anderer, ebenfalls hidufig angewendeter
Ansatz ist, die CE Verfahren direkt nach ihrer Auswirkung auf einen bestimmten Anwen-
dungshintergrund zu beurteilen. So wird teilweise die Auswirkung auf Anwendung zur
Text Klassifikation oder im Information Retrieval betrachtet. Gupta [GKNGO3] vergleicht
hingegen, wie viel schneller ein Screenreader ein Webdokument vorlesen kann, nachdem
es durch das Crunch System gefiltert wurde. Solche Evaluationsverfahren erlauben es nur
schwer direkte Aussagen iiber die Qualitit des Algorithmus zu machen. Liefert ein Ver-
fahren beispielsweise immer nur ein Wort als Hauptinhalt, 1dsst sich dieses extrem schnell
von einem Screenreader vorlesen — dies diirfte im Allgemeinen aber kaum einem extrem
guten Auffinden des Hauptinhaltes entsprechen.

Der Ansatz der hier vorgestellt wird setzt auf eine direkte Bewertung der Inhaltsextrak-
tion, die nach einer anfinglichen Erstellung einer Testkollektion zudem vollautomatische
ablaufen kann [Got07].

Dazu benétigt man eine Sammlung von Testdokumenten, zu denen der Hauptinhalt be-
kannt ist. Die Erzeugung eines solchen Goldstandards kann manuell geschehen: die Do-
kumente werden einem Nutzer gezeigt und dieser markiert den Teil des Dokumentes den
er fiir den Hauptinhalt hilt. Alternativ kann man jedoch auch automatisch vorgehen, indem
man zu Dokumenten die auf einem bekannten Template aufsetzen ein speziell zugeschnit-
tenes Extraktionsprogramm fiir den Hauptinhalt schreibt. Damit kann man dann massiv
Testdaten aus allen Dokumenten erzeugen, die auf diesem Template basieren. Unter An-
wendung dieser beiden, insbesondere der letzten Vorgehensweisen konnte so eine sehr
grof3e Kollektion von iiber 9.000 Testdokumenten erzeugt werden.

Fiir die Evaluation eines CE Verfahrens wird dieses nun mit den Testdokumenten konfron-
tiert. Den Text, den das Verfahren als Hauptinhalt identifiziert wird anschlieBend mit dem
Goldstandard verglichen. Eine der Moglichkeiten diesen Vergleich durchzufiihren besteht
darin, beide Texte als Folge von Wortern aufzufassen und darin die ldngste gemeinsame
Teilfolge (longest common subsequence) von Wortern zu bestimmen. Vergleicht man nun
die Linge dieser gemeinsamen Teilfolge mit der Linge der Wortsequenz im Goldstandard
so erhilt man den Anteil des Hauptinhaltes, der korrekt identifiziert wurde. Dies entspricht
der Auffassung von Recall im Information Retrieval. Der Vergleich der gemeinsamen Teil-
sequenz mit dem vom CE Verfahren gelieferten Text ergibt den Anteil des extrahierten
Textes, der tatsdchlich zum Hauptinhalt gehort. Das entspricht im Information Retrieval
dem Konzept der Precision. Recall und Precision lassen sich zu einem gemeinsamen Maf3
verrechnen, dem sogenannten F1 Mall [VR79]. Dieses nimmt Werte zwischen 0 und 1
an. In unserem konkreten Fall liegen die Werte um so niher an 1 liegen, je priziser der
Hauptinhalt ermittelt wurde. Beide Arten der Abweichung — Extraktion von zu viel oder
zu wenig Text — werden bestraft. In Tabelle 1 wird die Performanz der oben angesproche-
nen Verfahren beziiglich dieses F1 Mafles aufgelistet.

Bei der Untersuchung der verschiedenen Algorithmen erwies sich die ACCB Variante un-
seres oben beschriebenen Algorithmus als die mit der besten Leistung beziiglich des F1
Mafes. Dies gilt sowohl im globalen Durchschnitt, als auch bei Betrachtung der einzelnen
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Tabelle 1: F1-Ergebnisse verschiedener CE Verfahren
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Testszenarien.

Aufer der reinen Extraktionsperformanz konnen noch andere Indikatoren bestimmt wer-
den. Dazu gehort einerseits die Laufzeit, die von Interesse ist, wenn die Dokumente bei-
spielsweise direkt beim Abruf aus dem Web on-the-fly analysiert werden sollen. Nimmt
man den BTE Algorithmus aus, laufen alle angesprochenen Verfahren ausreichend schnell.
Selbst bei langeren Dokumente spiirt ein Nutzer selten ein Verzogerung von mehr als einer
Sekunde.

Ebenfalls interessant ist die Stabilitét eines Algorithmus. Das heif3t, dass man bei @hnli-
chen Dokumenten eine dhnliche Qualitét beziiglich der Extraktionsleistung erwarten kann.
Letzteres ldsst sich sehr gut auf den automatisch erzeugten Testdaten bestimmen, da hier
immer sehr d@hnliche Dokumentstrukturen vorliegen. Ein Schétzer fiir die Varianz der Ex-
traktionsleistung auf diesen Testpaketen gibt Auskunft dariiber wie unterschiedlich die
Ergebnisse ausfallen konnen. Auch hier gibt es unter den angefiihrten Algorithmen kaum
Unterschiede; der ACCB Ansatz liegt jedoch leicht vor den anderen Verfahren.

4 Template Clusterung zur Erzeugung von Trainingsdaten

Anders als CE Verfahren, die isoliert auf einem einzelnen Dokument arbeiten gehen TD
Ansitze von mehreren Dokumenten aus, in denen sie Templatesturkturen erkennen wol-
len. Der erste Algorithmus auf diesem Gebiet wurde von Bar-Yossef und Rajagopalan
[BYRO2] vorgestellt. Darin werden die Dokumente zunichst in Blockstrukturen segmen-
tiert (sog. Pagelets), die inhaltlich in sich geschlossene Informationseinheiten darstellen
sollen. Tritt eine Blockstrukturen in den Dokumenten hdufiger auf, so handelt es sich
um templategenerierten, also zusitzlichen Inhalt. Auch der InfoDiscoverer Algorithmus
[LHO2] und der SST Ansatz [YLLO3] basieren auf der Idee hdufig wiederkehrende Ele-
mente in der Dokumentsammlung zu erkennen und verwenden lediglich andere Methoden.
Dadurch, dass im TD zusitzliches Wissen aus mehreren Dokumente bezogen wird, erzie-
len diese Ansitze in der Regel bessere Ergebnisse als CE Verfahren die nur ein einzelnes
Dokument betrachten.



Thomas Gottron 107

Der Erfolg der TD Algorithmen hingt allerdings stark von der Qualitét der Trainingsmen-
ge ab, also der Dokumentsammlung aus der eine gemeinsame Templatestruktur abgeleitet
wird. Enthélt die Trainingsmenge Dokumente die auf verschiedenen Templates basieren,
so kann es passieren, dass die TD Algorithmen keine, unvollstindige oder gar fehlerhafte
Templatestrukturen ableiten. Daher werden die Trainingsdatensitze hédufig von Hand er-
zeugt oder zumindest von einem Menschen iiberpriift. Diese manuellen Eingriffe sind bei
CE Verfahren nicht nétig, da sie komplett ohne Trainingsmenge auskommen.

Will man also die Vorteile der beiden Welten miteinander verbinden, so benotigt man letzt-
endlich einen Algorithmus der automatisch qualitativ hochwertige TD Trainingsmengen
erzeugen kann. Geht man — wie beim CE — von einem einzelnen initialen Startdokument
aus, so kann man diesen Prozess in zwei Schritte aufteilen: das Sammeln von potenti-
ell geeigneten Dokumenten und das Herausfiltern jener Dokumente die auf einem anderen
Template basieren. Der erste Teil, das Sammeln geeigneter Dokumente, kann recht einfach
durch einen lokalen Crawler realisiert werden, der alle im initialen Dokument referenzier-
ten Dokument aus dem Web 1ad'.

Das Herausfiltern von Dokumenten die ein anderes Template verwenden, ist etwas schwie-
riger. Dazu miisste man eigentlich die Template Strukturen kennen; diese werden jedoch
erst durch das nachgelagerte TD erkannt. Der Ausweg aus diesem Henne-Ei Dilemma be-
steht darin, die Dokumente auf strukturelle Ahnlichkeit hin zu untersuchen, da Templates
sehr stark die Struktur eines Dokumentes beeinflussen.

Ein klassischer Ansatz zur Bestimmung von strukturellen Ahnlichkeiten in Webdokumen-
ten setzt auf dem DOM-Baum auf. Dabei werden werden Tree Edit Distances verwendet,
wie beispielsweise im RTDM Algorithmus [RGdLO04]. Aber selbst dieser optimierte An-
satz hat schlimmstenfalls quadratischen Aufwand. Andere AhnlichkeitsmaBe lassen sich
schneller berechnen, erfassen dabei jedoch nur noch Teilaspekte der Baumstruktur.

Im Vergleich verschiedener AhnlichkeitsmaBe fiir DOM Strukturen und moglicher darauf
angewendeter Cluster-Verfahren stellte sich erstaunlicherweise heraus, dass gerade eini-
ge der schneller zu berechnenden Malle hervorragende Ergebnisse liefern, sogar bessere
als RTDM [Got08b]. Am besten schnitt dabei ein Ansatz ab, der in diesem Zusammen-
hang speziell neu auf die Templateerkennung iibertragen wurde. Dazu wird die Abfolge
der HTML Tags im Quellcode als eine lange Sequenz betrachtet. Diese Sequenz wird in
Teilstiicke fester Lange zerlegt — sogenannte Shingles [BGMZ97]. Die Struktur zweier Do-
kumente wird dann tiber die Méchtigkeit der Schnittmenge der gemeinsamen Tagsequenz
Shingles im Verhiltnis zur Grofe der Shinglemengen der einzelnen Dokumente vergli-
chen. Je groBer die Ubereinstimmung in der Struktur desto groBer ist dieses Verhiltnis. In
Abbildung 3 sieht man gut, wie in einer Testkollektion von 500 HTML Dokumenten die
auf fiinf verschiedene Templates basieren die strukturell &hnliche Dokumente unter RTDM
und Tag Shingle Abstand zusammengruppiert werden. In den Untersuchungen ergab sich
weiterhin, dass sich Single-Link Cluster Algorithmen bestens eigenen, um diese Gruppen
sicher ausfindig zu machen. Auf den Testdaten von 500 Dokumenten lieferte die Kombi-
nation aus Single-Link Clusterung und dem Tag Shingle AhnlichkeitsmaBe eine perfekte

ITemplates werden wie eingangs erwihnt meistens in Content Management Systemen eingesetzt. In diesen
wiederum sind die Dokumente sehr stark untereinander mit Hyperlinks verkniipft, weshalb die Chancen gut
stehen, dass die verlinkten Dokumente zu einem grofien Teil das gleiche Template verwenden.
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Abbildung 3: Gruppierung von 500 Dokumenten mit fiinf verschiedenen Template bei
Anwendung des Tag Shingle und des RTDM AhnlichkeitsmaBes

Gruppierung der Dokumente, d.h. es wurde kein einziger Fehler gemacht.

Damit lésst sich nun jedes TD Verfahren wie ein CE Verfahren behandelt, das auf einem
isolierten Dokument arbeitet [Got08a]. Das Vorgehen wird in Abbildung 4 erldutert. Vom
initialen Dokument ausgehend werden zunichst alle verlinkten Dokumente bestimmt. Ei-
ne Template Cluster Analyse ergibt die Gruppen der Dokumente, die auf der gleichen
Vorlage beruhen. Wihlt man nun die Gruppe aus, in der das initiale Dokument liegt, so
hat man eine qualitativ hochwertige Trainingsmenge fiir genau das Dokument, auf dem
man Template Detection durchfiihren wollte. Der gesamte Prozess lduft vollautomatisch
und ohne das Zutun eines Nutzers ab.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Bestimmung des Hauptinhaltes in Webdokumenten ist in vielen Anwendungsberei-
chen ein Anliegen. Die geleisteten Beitrige in diesem Bereich umfassen Evaluationsme-
thoden, neue CE Algorithmen die beziiglich ihrer Performanz MalBstibe setzen, sowie
ein Ansatz zur Template Clusterung der vollautomatisch qualitativ hochwertige Trainings-
mengen fiir TD Ansitze erzeugen kann und damit die Briicke zwischen den CE Verfahren
auf einzelnen Dokumenten und Trainingsmengenbasierten TD Algorithmen schlégt.

Diese Ergebnisse haben bereits Anwendung in der Praxis gefunden. Sowohl in eigenen
als auch in Arbeiten anderen Gruppen wurde ACCB zur Inhaltsextraktion eingesetzt, um
beispielsweise Text Mining zu unterstiitzen, die Lesbarkeit von HTML Dokumenten zu
bestimmen oder Nutzer bei der Relevanzeinschitzung von Webdokumenten zu unterstiit-
zen. Mit Hilfe der AhnlichkeitsmaBe fiir Templatestrukturen konnten Verfahren entwickelt
werden um Redesigns auf Webseiten zu erkennen.

Neben diesen Anwendungen wird auch an den Algorithmen und Verfahren selbst weiter-
entwickelt. So konnten erfolgreich evolutiondre Ansitze zur Parameteroptimierung ein-
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(a) Angefangen mit einem Doku- (b) ... werden die verlinkten Doku-

ment .... mente gesammelt ...
(c) ... nach struktureller Ahnlich- (d) ... und die passende Trainings-
keit gruppiert ... menge ausgewdhlt.

Abbildung 4: Automatisches Erstellen einer Trainingsmenge fiir Template Detection.

gesetzt und verschiedene CE Verfahren zur Verbesserung der Gesamtleitsung kombiniert
werden. Diese Themen sind Gegenstand aktuelle Forschungsbestrebungen und erste Er-
gebnisse werden in Kiirze vorgestellt werden.
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