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1. Einleitung

Der Computer als ein alltdgliches Mittel zur VVerarbeitung von Daten ist aus unserer Gegenwart
nicht mehr wegzudenken. Durch die fortschreitende Digitalisierung ist seine Notwendigkeit
eindeutig, denn mit ihm ist es mdglich, die schiere Masse an Daten, die heutzutage produziert
wird, zu verarbeiten und in eine fir Menschen lesbare und verstandliche Form zu bringen. Es
ist unumstritten, dass der Mensch es mit seinen verfligbaren Ressourcen nicht schaffen kann,
die grolRen Datenmengen, im informatischen Bereich auch Big Data genannt, die heutzutage
taglich produziert werden, sei es im 6ffentlichen, beruflichen oder privaten Bereich, in ihrem
Umfang zu verarbeiten. Fast jeder Bereich ist gleichermaBen davon betroffen. Mittels
unterschiedlicher Methoden wird in den interdisziplinaren Wissenschaften der Informatik, z.B.
der  Wirtschaftsinformatik, = Medieninformatik oder  Computerlinguistik,  versucht,
fachspezifische Ressourcen anhand themenspezifischer Aufgabenstellungen sinnvoll

anzuwenden.

Der Bereich der Computerlinguistik befasst sich hierbei mit der Verarbeitung naturlicher
Sprache. Dazu zéhlt sowohl gesprochene als auch geschriebene Sprache, die in verschiedenen
Formaten, z.B. in Form von Texten oder Audiodateien, vorliegen kann. Die Anzahl der Daten,
die als naturlichsprachliche Texte vorliegen, ist enorm und ist in s&mtlichen Bereichen
aufzufinden. In diesem Zusammenhang scheint die Entwicklung von Methoden naheliegend,
die sich mit der Gewinnung von Informationen aus natirlichsprachlichen Texten beschéaftigen.
Denn was fur den Menschen in natirlichsprachlichen Texten als Informationen eindeutig
erscheint, ist fur eine Maschine deutlich schwieriger zu identifizieren. Nattrliche Sprache und
die Darstellung von Informationen innerhalb dieser unterliegt unterschiedlichsten
Reprasentationsformen. Fir einen Menschen sind diese leicht zu durchschauen, ist er doch ein
alltaglicher Produzent natirlicher Sprache. Fur eine Maschine dagegen kann es als eine
Herausforderung angesehen werden, diese verschiedenen Formen zu erkennen und
dementsprechend korrekt anzuwenden. Anwendungen bzw. Teilbereiche innerhalb der
Computerlinguistik spezifizieren linguistische Problemstellungen und beschaftigen sich mit der

Entwicklung computergestitzter Verfahren zur Lésung dieser.

Maschinelle Sprachverarbeitung (Natural Language Processing, NLP) als Teilbereich der
Computerlinguistik  befasst sich  mit der Gewinnung von Informationen aus
natlrlichsprachlichen Texten. Zugrundeliegende Anwendungen hierfir werden beispielsweise
als Text Mining, Information Retrieval, Informationsextraktion oder Textklassifikation

bezeichnet, jedoch ist zu vermerken, dass sich einzelne Benennungen in ihrer Funktionalitat



miteinander Uberschneiden kénnen. So wird in dieser Arbeit der Begriff des Text Minings als
ein Oberbegriff flir Anwendungen innerhalb der Informationsextraktion verwendet (fur eine
genaue Begriffserklarung und Differenzierung siehe Kapitel 2.1). Zudem ist fiir die Anwendung
von Extraktionsalgorithmen eine Vorverarbeitung der vorhandenen Daten notwendig, die
mittels Information Retrieval-Methoden durchgefiihrt werden kann. Das allgemein gefasste
Ziel der Anwendung von Text Mining-Methoden ist die Uberfiihrung von unstrukturierten
Daten, wie sie in naturlichsprachlichen Texten aufzufinden sind, in einheitlich strukturierte
Datenstrukturen, wie sie beispielsweise in Datenbankeintrdgen verwendet werden. Inwiefern

sich Daten in ihrer unterschiedlichen Form auszeichnen, wird in Kapitel 2.1 kurz skizziert.

Text Mining findet in verschiedenen Bereichen Gebrauch. Als ein Beispiel fiir eine
Anwendungsmaoglichkeit ist die Doméne der Stellenausschreibungen zu benennen.
Stellenausschreibungen kdnnen sowohl in Flie3textform als auch in stichwortartigen Elementen
formuliert sein und unterliegen meist einer kanonischen Struktur, die sich in verschiedene
Kategorien unterteilen kann: Unternehmensbeschreibung, Jobbeschreibung,
Bewerber:innenprofil und Formalia. Als Begrindung der Anwendung von Text Mining-
Methoden kann diese Domane wertvolle Informationen (ber die Entwicklung des
Arbeitsmarktes liefern. Zu extrahierende und nutzende Informationen aus den
Stellenausschreibungen kénnen beispielsweise die Anforderungen an die Bewerber:innen oder
das Tétigkeitsprofil der zu besetzenden Stelle sein, die dann Aufschluss dartber liefern, welcher

Fokus in den verschiedenen Branchen gelegt wird.

Das Projekt Qualifikationsentwicklungsforschung® des Instituts fir Digital Humanities der
Universitat zu Koln (IDH), das in Kooperation mit dem Bundesinstitut fur Berufsbildung
(BIBB)? steht, beschaftigt sich seit Oktober 2015 mit der Aufbereitung, Annotation und
Auswertung eines grofRen Korpus von mehr als hunderttausenden Stellenanzeigen, das vom
BIBB zur Verfiigung gestellt wird, mithilfe von Methoden aus dem Bereich des Text Minings.
Dieses Korpus soll Aufschluss tber das Arbeitsmarktgeschehen liefern. Fur die Aufbereitung
der Daten wurde das IDH beauftragt, die Stellenanzeigen, die in unstrukturierter Form
vorliegen, mittels NLP-basierter Verfahren in strukturierte Daten umzuwandeln. Hierflr wurde
ein automatisiertes Verfahren zur Informationsgewinnung durch Anwendung eines
Bootstrapping-Verfahrens, das mit Extraktionsmustern arbeitet, in mehreren Etappen

entwickelt  (eine  detaillierte  Beschreibung der verschiedenen  Etappen und

1 https://dh.phil-fak.uni-koeln.de/forschung/qualifikationsentwicklungsforschung
2 https://www.bibb.de



Entwicklungszustande wird in Kapitel 3.2 aufgezeigt). Die aus den Stellenanzeigen extrahierten
Daten sollen daraufhin vom BIBB inhaltlich ausgewertet werden, um so Trendanalysen
vorzunehmen, also Entwicklungen innerhalb des Arbeitsmarktgeschehens (z.B. betriebliche

Qualifikationsanforderungen, Fachkréftebedarf) sichtbar zu machen.

Ziel dieser Arbeit ist die Weiterentwicklung des bereits bestehenden Formalismus zur
Extraktion von den in Stellenanzeigen aufgefuhrten Bewerber:innenkompetenzen und
geforderten Arbeitsmitteln, der durch einen Bootstrapping-Ansatz realisiert wurde. Durch die
Bootstrapping-Methodik ist es mdglich, auf Basis eines kleinen Korpus annotierter
Trainingsdaten und weniger manuell erstellter Extraktionsmuster Vorkommen von
Bewerber:innenkompetenzen und Arbeitsmitteln in klassifizierten Stellenausschreibungen
automatisiert aufzufinden und zu extrahieren. Die Weiterentwicklung dieses Formalismus wird
durch die Evaluation der Extraktionsmuster sowie daraus resultierenden Extraktionen realisiert,
die aufgrund ihrer Funktionalitit innerhalb des Bootstrapping-Prozesses bewertet werden.
Orientierung findet dieser Ansatz am Snowball-System (Vgl. Agichtein & Gravano 2000), das
bereits bei der Entwicklung des verwendeten Bootstrapping-Algorithmus als Grundlage diente.
Kapitel 4.3 beschreibt die Implementierung eines Formalismus zur Bewertung der verwendeten
Muster und Extraktionen sowie darauf aufbauend die Evaluierung des Bootstrapping-Systems.
Die Auswirkungen der Bewertung der Extraktionsmuster und resultierenden Extraktionen auf

die Arbeitsweise und Funktionalitit des Algorithmus werden in Kapitel 4.4 aufgezeigt.

Um einen theoretischen Rahmen zu formulieren, wird in Kapitel 2 auf das Gebiet der
Maschinellen Sprachverarbeitung allgemein und dessen Teilbereiche, speziell den Bereich des
Text Minings, eingegangen. Die ldee des Bootstrapping-Formalismus wird hier anhand
aktueller Forschungsstdnde beispielhaft skizziert und in Bezug zu der beschriebenen
Zielsetzung betrachtet. Weiter wird in Kapitel 3 die Domdane der Stellenanzeigen néher
beleuchtet und gefragt, inwieweit diese in vorangegangenen Vorverarbeitungsschritten der
Klassifikation und der nachfolgenden Verarbeitung des Concept Minings genutzt wird. Zum
Schluss wird ein Ausblick auf mdgliche Verbesserungen und Erweiterungen zur Evaluierung

von Extraktionsmustern gegeben.



2. Text Mining als Bereich der Maschinellen Sprachverarbeitung

Maschinelle Sprachverarbeitung (Natural Language Processing, NLP) als Teilbereich der
Computerlinguistik befasst sich mit der maschinellen Verarbeitung natlrlicher Sprache.
Naturliche Sprache kann sowohl gesprochene als auch geschriebene sein, in dieser Arbeit wird
der Fokus auf die geschriebene Sprache bzw. auf natrlichsprachliche Texte gelegt. Bei der
Bearbeitung der NLP-Aufgabe geht es darum, wie ein Algorithmus so zu programmieren ist,
dass er grolie Mengen naturlichsprachlicher Daten verarbeiten und analysieren kann. So sollen
Informationen und Erkenntnisse innerhalb von Dokumenten extrahiert, klassifiziert und
organisiert werden. NLP lésst sich in unterschiedliche Anwendungen unterteilen, die alle
gemeinsam haben, dass sie Uber Wissen der jeweils verarbeitenden Sprache verfugen missen.
Wissen Uber Sprache l&sst sich in verschiedene Kategorien einteilen, die sich an den

Beschreibungsebenen naturlicher Sprache orientieren. Dazu zéhlen:

1) Phonetik und Phonologie: Wissen uber artikulatorische Merkmale und die Lautstruktur
gesprochener Worter

2) Morphologie: Wissen iiber die bedeutungsvollen Einheiten® von Wértern

3) Syntax: Wissen Uber die Strukturbildung von Sétzen, also die strukturellen Relationen
zwischen Wortern

4) Semantik: Wissen uber die Bedeutung sprachlicher Einheiten

5) Pragmatik: Wissen tiber die Relation der Bedeutung einer AuRerung zu der Intention des
Sprechers

6) Diskurs: Wissen (ber linguistische Einheiten, die groRer als einfache AuBerungen sind*

Mittels linguistischer Methoden konnen Formalismen, die mithilfe der benannten
Wissenskategorien natlrlichsprachliche Texte analysieren kdnnen, zur Informationsgewinnung
eingesetzt werden. Die eingesetzte Methodik hangt mit der spezifischen Problemstellung
zusammen und kann sich an Komplexitat unterscheiden. Beispielhaft aufzuzeigen sind Finite-
State-Maschinen® und regelbasierte Systeme, die mittels regularer, kontextfreier oder
merkmalsbasierter Grammatiken fir phonologische, morphologische oder syntaktische

Anwendungen eingesetzt werden kdnnen, oder auch probabilistische Modelle, die hdufig in

3 Unter bedeutungsvollen Einheiten von Wartern sind Wortbestandteile gemeint, die dem Wort bspw. einem
Numerus zuordnen: z.B. doors (engl.) wird als Plural erkannt, da es durch ein Plural-s gekennzeichnet ist.

4 Beispielhaft aufzufiihren ist hier das Wissen iiber folgende Frage: ,,Wie viele Tage unter 0 Grad Celsius wurden
dieses Jahr auf der Welt vermerkt?* Das diskursive Wissen ermoglicht die Interpretation des Satzteils ,,dieses Jahr
in Bezug auf den restlichen Diskurs und kann dementsprechend eine Antwort erméglichen.

® Finite-State-Maschinen bezeichnen deterministische und nicht-deterministische endliche Automaten, die einen
Eingabestring anhand einer zugrundeliegenden Sprache tberprufen und ihn als Wort dieser Sprache erkennen oder
nicht (\Vgl. Carstensen et al. 2010: 70).



Zusammenhang mit Disambiguierungsaufgaben genutzt werden (Vgl. Jurafsky & Martin 2009:
5f.). Bereiche des NLP, in denen diese Methoden eingesetzt werden, beschaftigen sich zwar mit
spezifischen Aufgaben, haben aber viele Schnittstellen, innerhalb derer sie sich die angewandte
Methodik teilen. Zum Beispiel sind die Teilgebiete Text Mining und Information Retrieval (IR)
definitorisch  getrennt, Anwendungen innerhalo des Text Minings setzen aber
Vorverarbeitungsschritte, die im Information Retrieval zu verorten sind, voraus. Information
Retrieval kann folgendermalien definiert werden: ,,Information retrieval (IR) is finding material
(usually documents) of an unstructured nature (usually text) that satisfies an information need
from within large collections (usually stored on computers)“ (Manning et al. 2008: 1). Das Ziel
von IR ist also das Auffinden relevanter Dokumente mit nattrlichsprachlichem Inhalt innerhalb
eines grolRen Korpus. Zu den Aufgaben des IR gehodren demnach auch Textklassifikation und
Textclustering, mit denen die Auswahl der Texte auf Relevanz reduziert werden kénnen (Vgl.
Neumann 2010: 9). Betrachtet man nun das Aufgabengebiet des Text Minings - der Fokus liegt
hier auf der Informationsextraktion als Teilbereich des Text Minings -, handelt es sich hierbei
um eine Variante des Data Minings®, bei der es um die Analyse groRer linguistisch
vorverarbeiteter ~ Textdaten zum  Aufbau lexikalischer ~ Ressourcen, wie z.B.
domaénenspezifischer Ontologien oder sprachbezogener Wérterblcher, geht (Vgl. Biemann &
Mehler 2014: 5). Bevor die Analyse jedoch stattfinden kann, missen domanenrelevante
Dokumente zu einem Korpus zusammengestellt werden. Daflir wird auf die Methodik des IR
zurlickgegriffen. IR wie auch Text Mining koénnen demnach als Bestandteile des NLP

angesehen werden, die aber meist in Verbindung zueinander eingesetzt werden.

2.1 Informationsextraktion

Die Informationsextraktion (IE) als Bereich des Text Minings befasst sich mit der maschinellen
Verarbeitung naturlicher Sprache. In diesem Fall geht es darum, aus natirlichsprachlichen
Texten, die unstrukturierte Daten enthalten, die enthaltenen Daten durch die Extraktion
semantischer Relationen in eine strukturierte Form zu bringen.” Vergleichbar ist sie mit dem

IR, also der Anfrage eines Users und der Suche der gewiinschten Information in einem grof3en

¢ Data Mining bezeichnet allgemein den Prozess der Extraktion von Wissen aus sehr groRen Datensatzen (Vgl.
Bidgoli 2002: 477).

7 Unter unstrukturierten Daten werden im informatischen Bereich verkettete Entitaten wie Satze, Eintrage oder
Dokumente gemeint. Auch z&hlen maschinengenerierte Seiten, wie HTML-Dokumente, die einen Datenbank-
Bezug haben (sog. Wrapper), dazu. Die Daten innerhalb dieser werden als ein Set aus strukturierten Feldern
angesehen. Bei unstrukturierten Daten ist die Herausforderung, bedeutungsvolle Einheiten zur Weiterverarbeitung
herauszufiltern. Im Vergleich werden mit strukturierten Daten Entitdten, Relationen und Events gemeint, denen
eine doménenabhdngige Relevanz zugeordnet werden kann (Vgl. Sarawagi 2007: 269ff.).

7



Korpus, sie unterscheiden sich aber in der Darstellung des Outputs, da bei der IE das Fullen
einer Datenbank oder eines Templates (dt. Vorlagen) im Vordergrund steht. Die Anwendung
einer Informationsextraktion geht aber in den meisten Fallen einher mit der Anwendung einer
IR-Anfrage, bei der relevante Texte flr die Extraktion herausgefiltert werden (Vgl. Appelt &
Israel 1999: 4). IE wurde erstmals 1994 als eine neue NLP-Technologie innerhalb der Message
Understanding Conference (MUC) eingefiihrt und als zukinftig schwierige Aufgabe
bezeichnet (Vgl. Grishman 2019: 678). Folgende Ankindigung gibt eine erste Definition Uber
die Beschaffenheit der IE-Aufgabe:

The Information explosion of the last decade has placed increasing demands in processing and
analyzing large volumes of online data. In response, the Advanced Research Projects Agency
(ARPA) has been supporting research to develop a new technology called IE. IE is a type of
document processing which captures and outputs factual information contained within a document.
Similar to an information retrieval system, an IE system responds to a user’s information need.
Whereas an Information Retrieval (IR) system identifies a subset of documents in a large text
database or in a library scenario a subset of resources in a library, an IE system identifies a subset
of information within a document. (Okurowski 1993)

Der Ablauf der IE soll sich durch eine automatische Identifikation und Klassifikation der
Textinstanzen, die die gesuchten relevanten doméanenspezifischen Informationen enthalten,
realisiert werden. Die extrahierten Informationen sollen daraufhin allgemein-gultige,
universelle Templates fullen und anhand ihrer Genauigkeit bewertet werden. Der Output der
Extraktion, also die strukturierten Daten, die beispielsweise in Form von Datenbankeintrédgen
realisiert werden konnen, kdnnen daraufhin von anderen Anwendungen verwendet werden. Bei
der IE sind die genutzten und extrahierten Daten meist auf eine Doméne beschrénkt, um die
Aufgabe Uberschaubar zu halten und die Interpretation der Ergebnisse zu erleichtern. Additiv
dazu steht die Open IE. Aufgrund der vermehrten Onlinezugénglichkeit wurde der Zugang zu
unstrukturierten und strukturierten Daten erweitert, so dass die Open IE auch webbasierte
domaénenoffene Texte miteinbezieht, die nicht notwendigerweise eine kanonische Struktur, wie
sie bei strukturierten Daten vorzufinden ist, aufweisen und komplexeres linguistisches Wissen
benotigen (Vgl. Grishman 2019: 677; Sarawagi 2007: 261).

IE gliedert sich in verschiedene Teilaufgaben, die fir die Extraktion unterschiedlicher
Informationen in Form strukturierter Daten zustandig sind. Typischerweise gliedert sich IE in
folgende Teilaufgaben (nach Jurafsky & Martin 2009):

= Eigennamenerkennung (Named Entity Recognition, NER)
» Relationsextraktion (Relation Extraction)

»  Templatefullung (Template Filling)

= Ereignisextraktion (Event Extraction)

= Extraktion zeitlicher Ausdriicke (Temporal Expression Extraction & Normalization)

8



Die jeweiligen Teilaufgaben haben gemeinsam, dass sie sich mit dem Aufsplren bekannter
Entitaten bzw. Eigennamen in unstrukturierten Daten und mit dem Versehen dieser Entitaten
mit Labeln besché&ftigen. Bei Entitaten werden typischerweise Nominalphrasen betrachtet, die
(klassischerweise) Eigennamen wie die von Personen, Orten, Organisationen etc. darstellen.®

Innerhalb der MUC-6 wurden drei Subentitéten definiert, die es zu erkennen gab:

1) ENAMEX bezeichnen Namen von Personen, Orten und Organisationen. Diese kdnnen sich
wiederum in verschiedene Subtypen gliedern. Beispielsweise kann Stadt, Staat oder Land
als Subtyp fir Ort verwendet werden.

2) TIMEX bezeichnen zeitliche Ausdriicke wie z.B. Datum und Zeit.

3) NUMEX bezeichnen numerische Entitaten wie Geld oder Prozent.

(Vgl. Nadeau & Sekine 2007: 3)

Heutzutage werden aber noch weitere Entitaten bei der IE-Aufgabe betrachtet. Das Feld der
Generics, also Entitaten, die z.B. Krankheiten, Proteine, Buchtitel u.a. bezeichnen, hat seit
Beginn an grofRen Aufschwung erlebt. Die Funktionalitat des verwendeten Formalismus hangt
von den annotierten Erkennungs- und Klassifikationsregeln ab, mit denen Entitaten im Text
aufgefunden werden sollen. Solche Regeln werden in Form von distinktiven Merkmalen, also
Positiv- und Negativ-Beispielen, erstellt. Bei der Relationsextraktion werden semantische
(meist binare) Relationen zwischen Entitaten, die wéhrend einer NER aufgefunden werden, in
Form von Tupeln (Entitdten-Relationen-Entitaten) aufgespirt und klassifiziert. Beschrankt
werden die Relationen (zumeist) auf das Auftreten der Entitaten innerhalb eines Satzes. Die
Bestandteile der Zielrelation werden im Vorhinein aufgabenspezifisch festgelegt. Ein
klassisches Beispiel daflr ist die Relation <ORGANIZATION, LOCATION>. So kénnte
beispielhaft aus dem Satz ,,Das Institut fir Digital Humanities, das an der Universitat zu Koln
angesiedelt ist, heilt eine neue Kollegin willkommen.© die Relation <Institut fur Digital
Humanities, Koln> extrahiert werden. Auch ist es moglich, komplexe Relationen® anhand von
Ereignisextraktion oder Template-Filling zu extrahieren. Bei der Ereignisextraktion werden
Vorkommen mehrerer, sich im Text wiederholender Events aufgesucht. Das Template-Filling
beschéftigt sich mit der Darstellung des Outputs. Dabei werden existierende Templates mit den

extrahierten Informationen geflllt. Templates bestehen aus einer festen Menge von zu

8 Eigennamen sind sprachliche Ausdricke, die auf Individuen von Klassen oder Typen bestimmter Entitaten
referenzieren. Die maschinelle Extraktion von Eigennamen birgt die Herausforderung der Festlegung, wodurch
eine Entitat ausgezeichnet wird und der Ambiguitdt von Eigennamen, die durch Polysemie (derselbe Name
verweist auf mehrere Entitaten) oder Synonymie (dieselbe Entitdt kann mehrere Namen haben) erzeugt wird.
Mittels Disambiguierungsablaufen soll diese Herausforderung gemeistert werden (Vgl. Neumann 2010: 23).

® Komplexe Relationen bezeichnen beliebige mehrstellige Relationen mit mehreren unspezifizierten Argumenten
(\Vgl. Neumann 2010: 28).



flllenden Feldern (Slots), die mit Extraktionen des Textes eines bestimmten Datentyps gefllt
werden missen (Vgl. Jurafsky & Martin 2009: 766). Im Laufe der Weiterentwicklung der IE-
Aufgabe, die eine Ausweitung der doménenspezifischen Anwendungen mit sich zog, wurden
auch die verwendeten Templates auf sprachlicher und thematischer Ebene immer komplexer.
Wahrend der MUC-6 wurde erstmals ein vollstdndiges System vorgestellt, das Event-
Templates fullen konnte (Vgl. Grishman 2019: 680). Abbildung 1 veranschaulicht die
Anwendung eines einfachen Template-Fillings auf ein Textbeispiel. Im Text sind jeweils die

extrahierten Entitaten hervorgehoben.

There are no reports of damage or Event: earthquake
injuries after a small earthquake rattled

Date: Tuesday morning
the Chino Hills area Tuesday morning.

The 3.1-magnitude quake hit at 6:40 a.m. Time: 6:40 a.m.

and was centered about two miles west Magnitude: 3.1

of Chino Hills. It was felt in several

surrounding communities. Location: China Hills

Abbildung 1: Beispiel eines einfachen Template-Fillings (Quelle: Jean-Louis et al. 2011)

Um die Anwendbarkeit der verschiedenen Teilbereiche der IE zu gewahrleisten, miissen zuvor
einige Vorverarbeitungsschritte durchgefuhrt werden, die das zugrundeliegende Korpus in eine
weiterverarbeitende Form bringt. Der erste Schritt ist die Zerlegung des Textes in thematische
Sinneinheiten (Zoning) wie Paragrafen und linguistische Einheiten wie Séatze und einzelne
Tokens.!® Darauf aufbauend wird eine morphologische und lexikalische Verarbeitung der
einzelnen Teile vorgenommen. Mittels Part of Speech Tagging (POS-Tagging) werden die
grammatischen Kategorien von Wartern ausgezeichnet, und anhand von Word-Sense Tagging
wird versucht, Disambiguierungsprobleme zu l6sen, die bei der Verarbeitung von natirlicher
Sprache immer vorkommen kdnnen. Zudem werden die Grundformen flektierter Worter
(Lemmata) und ggf. andere wortgebundene Merkmale wie Tempus oder Modus von Verben
bestimmt. Die nun vorhandenen Daten werden daraufhin einer syntaktischen Analyse
unterzogen, d.h. dass mithilfe eines Parsers natirlichsprachliche Ausdriicke, die innerhalb des
Textes annotiert wurden, auf ihre Grammatikalitat Uberpruft werden und mit einer
Interpretation in Form einer syntaktischen Strukturbeschreibung, wie z.B. einem
Baumdiagramm,  versehen  werden. Auf die bislang  domé&nenunabhangigen

Verarbeitungsschritte konnen danach doméanenspezifische Analyseschritte aufgebaut werden.

10 Unter Tokens versteht man tblicherweise ein Wort, eine Stelle oder ein Satzzeichen. Je nach Kontext kann sich
die Definition eines Tokens unterscheiden.
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So werden in diesem Arbeitsschritt die vorhandenen Informationen genutzt, um die relevanten
Entitdten zu extrahieren, die innerhalb der Informationsabfrage benannt wurden. Anschlie3end
werden die Entitdten zum Fillen der Templates genutzt. Die domanenspezifische Extraktion
kann durch verschiedene NLP-Techniken wie Pattern Matching*' oder probabilistische
Methoden durchgefiihrt werden. Die Methodik hangt von der spezifischen Aufgabenstellung
ab (Vgl. Appelt & Israel 1999: 13ff.). Abbildung 2 veranschaulicht die wesentlichen
Komponenten der VVorverarbeitung eines IE-Systems.

domanenunabhingig doméanenabhingig

Tokenisierung Morphologische u.

lexikalische Analyse Syntaktische Analyse Domanenanalyse

Abbildung 2: Grundlegende Komponenten der Vorverarbeitung eines IE-Systems

Die Ausfihrung der Informationsextraktion kann sich durch verschiedene Varianten von
Algorithmen gestalten, die jeweils unterschiedlich starke Supervision bendétigen. IE kann
sowohl durch manuelle als auch durch maschinelle Lernverfahren angewendet werden. Die
Nutzung manuell erstellter Extraktionsmuster ist die wohl alteste und gebrduchlichste
Anwendung der Informationsextraktion, aber auch die zeit- und kostenintensivste. Dabei ist es
wichtig, eine optimale Bestimmung der Merkmale vorzunehmen, die im weiteren Verlauf
extrahiert werden sollen. Da diese Arbeit doménenspezifische Experten bendtigt, wird
heutzutage das maschinelle Lernverfahren, das Extraktionsregeln automatisch generieren kann,
eingesetzt. Sowohl manuelle wie auch maschinelle Lernverfahren konnen auf Basis
regelbasierter oder statistischer Methoden ausgefiihrt werden. Regelbasierte Methoden erlernen
bspw. anhand von manuell annotierten oder gelabelten Beispielen ein Set aus Regeln, das sie
im weiteren Verlauf fur die Extraktion einsetzen, statistische Modelle basieren wiederum auf
der statistischen Auswertung von Trainingsbeispielen (Vgl. Sarawagi 2007: 278f.). Zum
Beispiel kann ein Lernalgorithmus die Klassifikation von positiven oder negativen Filmkritiken

anhand von Beispielen erlernen, indem er die Wortfrequenzen der Texte ermittelt sowie die

11 Unter dem Terminus Pattern Matching versteht man das Auffinden von Entititen in einem von
Extraktionsmustern vordefinierten Kontext. Die Nutzung von Pattern Matching innerhalb eines Bootstrapping-
Formalismus ermdglicht zudem das Auffinden neuer unbekannter Entitéten.
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Wahrscheinlichkeit, mit der ein Wort fiir eine positive oder negative Kritik steht. Neben den
manuellen Lernverfahren nehmen die maschinellen Lernverfahren eine groRe Rolle bei der
Informationsextraktion ein. Bei der jeweiligen Bezeichnung der verschiedenen Arten von
maschinellen Lernverfahren wird der Grad der notwendigen Betreuung der genutzten

Formalismen unterschieden.

Uberwachte maschinelle Lernverfahren sind durch folgende Merkmale gekennzeichnet: ,, Texts
are annotated with relations chosen from a small fixed set by human analysts. These annotated
texts are then used to train systems to reproduce similar annotations on unseen texts* (Jurafsky
& Martin 2009: 749). Bei der Anwendung tberwachter Lernverfahren ist es also notwendig,
dass eine manuell annotierte Basis zur Verfugung steht, die fur das Training eines Klassifikators
eingesetzt wird, damit dieser innerhalb unbekannter, noch nicht annotierter Texte Entitaten
extrahieren und klassifizieren kann. Standardisierte Klassifikationstechniken sind
beispielsweise Support Vector Machines (SVM), Hidden Markov Modelle (HMM) oder
Conditional Random Fields (CRF). Der Vorteil an tiberwachten Lernverfahren ist die hohe
Genauigkeit der Extraktion bei ausreichend grofen Mengen an manuell annotierten Daten.
Gleichzeitig ist die Anwendung mit sehr hohen Kosten verbunden, da groRe annotierte Daten
meist nicht zugénglich sind und dementsprechend erstellt werden miissen. In Anbetracht der
fortschreitenden Entwicklung von IE-Systemen ist dies wohl der grofite Nachteil, da semi- und

uniberwachte Lernverfahren mit weniger Aufwand vergleichbare Ergebnisse liefern kénnen.

Die Anwendung von semitiberwachten Lernverfahren wie bspw. Bootstrapping-Formalismen
(Bootstrapping wird nadher in Kapitel 2.2 beleuchtet) benétigt nur einen kleinen Teil an
Supervision: ein kleines Set an manuell annotierten Seeds (dt. Saatgut), um den Lernprozess zu
starten. Wenn z.B. ein System darauf spezialisiert werden soll, innerhalb natirlichsprachlicher
Texte Eigennamen von Krankheiten aufzusuchen, und vom User eine kurze Liste mit
beispielhaften Entitdten zur Verfigung gestellt bekommt, kann es mithilfe dieser die
zugrundeliegenden Texte auf Vorkommen dieser Entitaten untersuchen und dessen Kontexte
identifizieren, mit denen es wiederum Vorkommen neuer Entitaten suchen kann (Vgl. Nadeau
& Sekine 2007: 5f.).

Neben tberwachten und semituberwachten Lernverfahren lassen sich noch die unuberwachten
Lernverfahren nennen. Diese werden grotenteils innerhalb der Open IE angewendet, da hierftr
Entitaten und Relationen von Entitdten extrahiert werden, ohne gelabelte Trainingsdaten oder
Relationslisten zu nutzen. Das bedeutet, dass unlberwachte Lernverfahren nicht auf

domanenspezifische Entitaten beschrénkt sind und sich dementsprechend fir die Open IE
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besonders gut eignen, da diese besonders doménenoffene Texte in den Blick nimmt. Der Vorteil
an diesen Verfahren ist auBerdem, dass mit einer groBen Anzahl an Relationen gearbeitet
werden kann, ohne diese spezifizieren zu miussen, und deshalb, wie auch bei den
semiuberwachten Lernverfahren, kein Fachexperte benétigt wird (Vgl. Jurafsky & Martin
2009: 756). Ein typischer Ansatz fir uniiberwachte Lernverfahren ist das sog. Clustering, bei
dem mithilfe der Ahnlichkeit von Kontexten Eigennamen ermittelt werden. Es gibt auch noch
weitere Methoden, die aber alle gemeinsam haben, dass sie auf verfugbaren lexikalischen
Ressourcen basieren und lexikalische Muster oder Statistiken nutzen, die ber grole

unannotierte Korpora erstellt wurden. (Vgl. Nadeau & Sekine 2007: 6f.).

2.2 Semiliberwachte Lernverfahren: Bootstrapping-Formalismus

Bei der Entwicklung von IE-Systemen ist es notwendig, die verfligbaren Ressourcen zu
betrachten. Unter Betrachtung dieses Aspekts kdnnen zwei verschiedene grundlegende Ansétze
angewendet werden, die die Funktionalitat der bereits beschriebenen Lernverfahren bindeln.
Zu unterscheiden sind einerseits der Knowledge Engineering-Ansatz, dem die tberwachten
Lernverfahren zuzuordnen sind, denn bei diesem Ansatz entwickelt ein ,,knowledge engineer*
(Appelt & Israel 1999: 7), also eine Person, die sich sowohl mit IE-Systemen als auch mit der
spezifischen Doméne auskennt, mithilfe eines Zugangs zu einem ausreichend groRen Korpus
domaénenrelevanter Texte Grammatiken fir den einzusetzenden Formalismus. Bei der
Entwicklung dieser Grammatiken handelt es sich um einen iterativen Prozess, da die erstellten
Regeln der Grammatik immer wieder hinsichtlich ihrer Funktionalitit (Uber- oder
Untergenerierung) aktualisiert werden missen. Mithilfe préziser Regeln kdnnen Knowledge
Engineering-Formalismen eine hohere Performance als automatisches Training erreichen. Dem
gegeniiber steht der Ansatz des Automatischen Trainings, dem sowohl die semi- als auch
uniberwachten Lernverfahren zugehdorig sind. Es wird kein Experte fir IE-Systeme wie auch
die Domane bendtigt, der Formalismus wird anhand eines kleinen annotierten Trainingskorpus

fur seine entsprechende Aufgabe trainiert (Vgl. Appelt & Israel 1999: 71f.).

Bootstrapping als eine Methode zur Anwendung eines semilberwachten Lernverfahrens hat
sich in den vergangenen Jahren als effektiver Ansatz und als Alternative in der automatischen
Texterkennung etabliert. Beim Bootstrapping handelt es sich um eine iterative Methode, die zur
automatischen Extraktion von Entitatsrelationen eingesetzt wird, indem der Output des Systems
fur die Generierung des Trainingsinputs der ndchsten lteration genutzt wird. Das Verfahren

wurde entwickelt, um das Problem limitierter Trainingsdaten zu lsen, das bereits bei der
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Beschreibung der verschiedenen Lernverfahren angesprochen wurde, denn in diesem Fall wird
als Ausgangsbasis kein groRBes Korpus annotierter Trainingsdaten bendtigt, sondern nur ein
kleines Set von bereits bekannten, doméanenspezifischen Eigennamen (Seeds)!? und ein
unannotiertes Korpus (\Vgl. Sarawagi 2007; Sun 2009). Mithilfe dieses Sets als Ausgangspunkt

Iasst sich ein iterativer Ablauf skizzieren:

1) Das Korpus wird auf Vorkommen des (ibergebenen Sets von Seeds untersucht.

2) Extraktionsmuster werden durch die Bestimmung der Merkmalskombinationen der
Kontexte, in denen Seeds vorkommen, automatisch generiert.

3) Das Set von Seeds wird durch die Anwendung der automatisch generierten Muster

erweitert.

Die Anwendung des Bootstrapping-Verfahren ist vielfaltig. Eine bekannte Anwendung, die
auch als Orientierung bei der Entwicklung vieler verwandter Formalismen diente, ist das IE-
System Snowball, das zum Aufsuchen bindrer Relationen der Art <ORGANIZATION,
LOCATION> eingesetzt werden kann. Es erfolgt nach dem oben skizzierten Ablauf und
beinhaltet zusétzlich eine automatische Qualitatskontrolle der verwendeten und generierten
Muster und Tupel bei jeder Iteration, um dem Problem des Semantic Drifting®
entgegenzusetzen. Dabei werden Muster und Tupel jeweils nach ihrer Selektivitat bewertet.
Das Verfahren wird solange angewendet, bis keine neuen Muster oder Entitaten mehr entdeckt
werden (Vgl. Agichtein & Gravano 2000). Abbildung 3 veranschaulicht den Ablauf des
Snowball-Verfahrens und zeigt auf, an welchen Stellen die Evaluation der Muster und Seeds

einsetzt.

2 Die als Ausgangsbasis verwendeten Entitdten konnen auch als Goldstandard bezeichnet werden. Die
Komplexitadt des Goldstandards kann unterschiedliche AusmaBe haben. Er bezeichnet eine Menge an
handannotierten Entitaten, denen korrekte Kategorien zugeordnet wurden und die zur Uberpriifung des Systems
genutzt werden kénnen (Vgl. Manning et al. 2008: 152ff.).

13 Semantic Drifting bezeichnet die iterative Wiederholung von Fehlern. Durch fehlerhafte Muster, die beim
Bootstrapping automatisch generiert werden und keiner manuellen Uberpriifung unterliegen, kénnen fehlerhafte
Tupel extrahiert werden, die wiederum zum Bilden problematischer Muster filhren (Vgl. Jurafsky & Martin 2009:
755). Deshalb muss darauf geachtet werden, dass die Muster bei der automatischen Generierung den Grad
zwischen Spezifikation und Allgemeinheit ausbalancieren.
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Abbildung 3: Schematische Darstellung des Snowball-Systems nach Agichtein & Gravano 2000 (Quelle:
Geduldig 2017)

Das Snowball-System ist aber nicht der erste Versuch, ein Bootstrapping-Verfahren zur
Extraktion von Entitatsrelationen einzusetzen. Als Grundlage bei der Entwicklung dieses
Systems diente das System DIPRE (Brin 1998), das zur Extraktion von Relationspaaren in Form
<AUTHOR, TITLE> aus dem World Wide Web (WWW) eingesetzt wurde. Gemeinsam haben
sie die Grundlage eines kleinen Sets von bekannten Entitdten, mit denen ihre Vorkommen in
einem groRen Korpus aufgesucht werden. Die besondere Herausforderung beim DIPRE-
System ist die Verwendung des WWW als Datenbasis, da die Informationen in dieser riesigen
Ressource durch vielfaltige Typen, sog. ,,chunks of information“ (Brin 1998: 1), dargestellt
werden, die auf viele verschiedene Quellen verteilt sind. Im Vergleich zu vorhandenen
Ansitzen, die durch den Einsatz von Wrappern'* sehr zeitaufwendig sind, ist der Gebrauch

eines Bootstrapping-Formalismus mit deutlich weniger Arbeit gekennzeichnet.

Als Vorlaufer des Einsatzes von Bootstrapping-Formalismen zur Extraktion von Entitatspaaren
kann der korpusbasierte Versuch von Riloff & Sheperd (1997) verzeichnet werden, bei dem auf
Basis eines kleinen Sets an Entitaten, das jeweils eine spezifische Kategorie reprasentiert, und
einem reprisentativen Korpus ein semantisches Lexikon® fiir die ausgewahlten Kategorien
gebildet wird. Die Idee fiir diesen Ansatz boten semantische Wissensgrundlagen wie WordNet®

oder Cyc'’, die jedoch nur fiir eine Handvoll von Anwendungen sinnvoll einzusetzen sind, da

14 Wrapper finden in der Informationstechnik unterschiedliche Anwendung. In diesem Fall beziehen sie sich auf
einen Formalismus, mit dem relevante Dokumente im Web anhand einer Reihe von vordefinierten Begriffen
aufgesucht werden kénnen (Vgl. Gudivada & Tolety 1997: 305). Wrapper haben haufig den Nachteil, dass sie auf
die Generierung von speziellen Extractors fur Webseiteninhalte spezifiziert sind und dementsprechend bei
Veranderung dieser zeit- und kostenintensiv angepasst werden missen (Vgl. Chang et al. 2003: 130).

15 Ein semantisches Lexikon bezeichnet eine Sammlung von Wortern, die mit einer semantischen Klasse gelabelt
wurden (Vgl. Thelen & Riloff 2002: 214). Das Label ist doménenspezifisch und kann beispielsweise die
Zuordnung zu der Klasse ,,Krankheiten* bezeichnen.

16 https://wordnet.princeton.edu/

7 https:/iwww.cyc.com/
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die vorhandenen Daten weder die den domanenspezifische Subsprachen eigenen Terme noch
Jargons beachten, die fur die Aufgabe und Genauigkeit der Informationsextraktion eine
wichtige Rolle spielen. Der hier eingesetzte Algorithmus nutzt sowohl einfache Statistiken als
auch einen Bootstrapping-Algorithmus, die zusammengenommen eine gerankte Liste mit
Wortern, die der jeweiligen Kategorie zuzuordnen sind, erstellen. Eine manuelle Uberarbeitung
dieser Liste beendet den Ablauf (Vgl. Riloff & Sheperd 1997).

Eine Erweiterung des Ansatzes zur Erstellung eines semantischen Lexikons mithilfe des
Bootstrapping-Verfahrens ist bei Riloff (1999), Thelen & Riloff (2002) und Chang et al. (2003)
vorzufinden. Die Ansédtze nutzen alle Extraktionsmuster, um die Kontexte der gesuchten
Entitdten zu untersuchen. Riloff (1999) integriert einen Ansatz, den sie Multi-Level
Boostrapping nennt. Er erweitert die bereits existierenden Single-Stage-Bootstrapping-
Verfahren (Vgl. Sun 2009: 76) um eine zweite Ebene: Der entwickelte Algorithmus erstellt
anhand eines unannotierten Korpus und eines Sets von Seeds flr eine Kategorie sowohl ein
semantisches Lexikon als auch eine Sammlung von Extraktionsmustern fur die jeweils
spezifische Domane. Dafir wird das Verfahren in ein Mutual bzw. Inneres und ein Multi-Level
bzw. Meta Bootstrapping aufgeteilt. Das Mutual Bootstrapping ist fiir das Aussuchen der besten
Extraktionsmuster einer Kategorie und das Fullen des semantischen Lexikons zustandig. Dieser
Ablauf wird in &hnlicher Weise in den bereits vorgestellten Ansatzen durchgefihrt. Laut Riloff
sei aber dieser Ablauf allein anfallig fur fehlerhafte Extraktionen, weshalb sie eine zweite
Ebene, das Meta Bootstrapping, hinzufiigt, um so die flinf zuverlassigsten Lexikoneintrage zu
ermitteln, die innerhalb der ersten Ebene extrahiert wurden. Diese werden dann fur die nachste
Iteration den Seeds hinzugefugt. Vergleichbar ist diese Methodik mit dem Snowball-System
(Agichtein & Gravano 2000), wobei hier keine zweite Ebene und eine andere Selektionsgrenze

definiert wird.

Basilik, der Algorithmus der bei Thelen & Riloff (2002) trainiert wird, stellt Hypothesen tber
semantische Klassen eines Wortes auf, indem er kollektive Erkenntnisse (ber semantische
Verbindungen anhand der Kontexte, die ber die Extraktionsmuster definiert werden, sammelt.
Mithilfe des Algorithmus AutoSlog*® (Riloff 1996) werden automatisiert Extraktionsmuster, die
jede Nominalphrase (NP) des ubergebenen, unannotierten Textkorpus, die die manuell

18 AutoSlog ist ein System, das automatisch Extraktionsmuster mithilfe heuristischer Regeln erstellt. Dafiir benotigt
es Informationen Uber die zu tatigenden Extraktionen in Form von annotierten NPs mit doménenspezifischen
Labeln. Ubergibt man AutoSlog eine gelabelte NP und einen Text aus dem Korpus, so identifiziert das System die
Séatze des Textes, die die Gibergebene NP enthalten. Falls mehr als ein Satz die NP enthalt, wird nur der erste Satz
weiterverwendet. Zur Identifikation von Satzgrenzen und syntaktischen Konstituenten hat es einen Satzanalysator
(CIRCUS, Lehnert 1991) integriert. Daraufhin werden heuristische Regeln angewendet, die als Ergebnis neue
Extraktionsmuster hervorbringen (Vgl. Riloff 1996).
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ausgewahlten Seedwdrter enthélt, erstellt. Durch die Durchfuhrung einer Bewertung basierend
auf der Funktionalitat der Extraktionsmuster als auch der daraus resultierenden Extraktionen
werden die besten extrahierten Entitdten dem semantischen Lexikon hinzugefigt (Vgl. Thelen
& Riloff 2002).

In Abgrenzung zu diesem Ansatz findet sich die Methode von Chang et al. (2003) wieder, die
mithilfe automatischer Extraktionsmustererstellung Informationen aus semistrukturierten
Webseiten extrahiert. Dieser Ansatz nutzt im Gegensatz zu den bereits vorgestellten keine
handannotierten  Trainingsdaten. Ziel dieser Methode ist die Erstellung eines
Mustererkennungsalgorithmus, der ber jede Webseite, unabh&ngig ihres einzigartigen
Layouts, laufen und spezifische Extraktoren automatisch generieren kann. Auch wenn diese
Methoden keine manuell gelabelten Trainingsbeispiele nutzt, wird die Zugehdrigkeit zu den
semiiiberwachten Lernverfanren durch eine manuelle Uberarbeitung der automatisch
generierten Muster gewahrleistet, bei der nur die Muster ausgewahlt werden, die dem Nutzer
fir die Aufgabe sinnvoll erscheinen (Vgl. Chang et al. 2003).

Klassische Anwendung von Bootstrapping-Formalismen zur Extraktion und Klassifikation von
NEs, wie bereits zu Beginn des Kapitels beschrieben, finden sich sowohl bei Collins & Singer
(1999) als auch bei Sun (2009). Erstere nutzen sieben einfache Rechtschreib- und
Kontextregeln zur Klassifikation von NEs, die anhand eines Inputstrings (in diesem Fall ist der

Input ein NE) den Typ dieses ermitteln kdnnen. Ihr Modell basiert auf zwei Algorithmen:

1) Word-Sense Disambiguierung®® (WSD) mit heuristischen Modifikationen

2) Kombination von zwei einfachen Klassifikatoren

Mithilfe der Einfuhrung eines Kategorien-Scores werden die fiinf besten Extraktionen ermittelt
und als Input fir die nachste Iteration genutzt. Dieses Verfahren ermdglicht die Vermeidung
einer manuellen Uberpriifung der Extraktionen, wobei die Genauigkeit der Selektion groRen
Einfluss auf die Qualitdt des Outputs einnimmt (Vgl. Collins & Singer 1999). Sun (2009)
wiederum greift den Ansatz von Riloff (1999) mit einer zweiten Ebene innerhalb des
Bootstrapping-Ablaufs auf, nutzt diese aber nicht zur Evaluation der Extraktionen. Innerhalb
der ersten Ebene werden bereits die genutzten Extraktionsmuster und daraus resultierenden
Extraktionspaare der Art <EMPLOYMENT, ORGANIZATION> im Anklang an das
Snowball-System evaluiert. In der zweiten Ebene werden dann die nominalen

Extraktionsmuster mit einer guten Leistung anhand heuristischer Methoden ausgewahlt, um

19 Auf das Problem von ambigen Entitéten in der Informationsextraktion wird in Kapitel 3.2 in Anbetracht des
aktuellen Standes des Projekts ,,Qualifikationsentwicklungsforschung® eingegangen.
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damit Nominalrelationsabfragen zu konstruieren, die wiederum neue Nominale innerhalb des
Korpus aufsuchen. Diese werden mithilfe der Bewertungsmechanismen der ersten Ebene

evaluiert und daraufhin fir die Suche nach neuen Entitatsrelationen eingesetzt (\Vgl. Sun 2009).

All diese Anwendungen von Bootstrapping-Verfahren zeigen, dass mittels weniger Daten (in
den meisten Fallen) in Form eines kleinen Sets an Seeds und eines unannotierten Korpus als
Ausgangssituation die IE-Aufgabe mehr als hinreichend erftllt werden kann. Anhand dieser
Daten werden Uber einen iterativen Ablauf sowohl die Kontexte der gesuchten Entitaten
aufgedeckt wie auch aus diesen Extraktionsmuster erstellt, mit denen neue Entitatspaare
gefunden werden konnen. Zur Uberwindung der Integration einer Uberprifung der
Funktionalitdt der Formalismen durch einen Experten werden Selektions- bzw.
Bewertungssequenzen in den Ablauf eingeflgt, die jeweils die besten bzw. effektivsten
Extraktionsmuster und daraus resultierenden Extraktionen fiir die né&chste Iteration filtern. In
den meisten Fallen bedarf es trotzdem einer manuellen Uberprifung der Ergebnisse, um zum
einen die Funktionalitat des Algorithmus verbessern zu kénnen, indem fehlerproduzierende
Stellen erkannt und verandert werden, und um zum anderen die extrahierten Entitaten auf ihre
Richtigkeit zu Uberprifen. Zusammenfassend ist der Einsatz eines Bootstrapping-Formalismus
bei der Erstellung semantischer Lexika und der Extraktion von Entitaten bzw. Entitétsrelationen
eine zeitsparendere Methode als liberwachte Verfahren, da er bei der Bewertung der Ergebnisse
(theoretisch) keinerlei Expertise benétigt und sich somit von berwachten Lernverfahren

unterscheidet.

2.3 Evaluierungsmalie

Die Evaluation von IE-Systemen zeigt auf, wie gut ein entsprechendes System in Anbetracht
seiner spezifischen Aufgabe funktioniert. Sie ist einerseits abhangig von der Genauigkeit der
Entitatsextraktion, andererseits von der Schwierigkeit der zugrundeliegenden Aufgabe (Vgl.
Grishman 2019; Neumann 2010). Innerhalb der MUC-3 (1991) wurden erstmalig die Male
Precision (Relevanz) und Recall (Vollstandigkeit) aus dem Bereich der IR zur Evaluation von
IE-Systemen adaptiert. Bei den Metriken werden sowohl die richtig extrahierten wie auch
falsch extrahierten Entitaten betrachtet. Im Kontext einer NER-Aufgabe bezeichnet Precision
das Verhaltnis zwischen der Anzahl an korrekt gelabelten Entitaten [auch genannt true positives
(TPs)] und der Gesamtzahl der gelabelten Entitaten [darunter fallen unter anderem die TPs aber
auch die sog. false positves (FPs), also die Entitaten, die falschlicherweise als der gesuchten

Kategorie zugehdrig gelabelt wurden]. Recall beschreibt stattdessen das Verhéltnis der Anzahl
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der korrekt gelabelten Entitaten (TPs) und der Gesamtzahl aller gesuchten Entitéaten, auch derer,
die nicht als der gesuchten Kategorie zugehorig gelabelt wurden. Diese werden als false
negatives (FNs) beschrieben (Vgl. Jurafsky & Martin 2009: 756f.).° Formel 2.1

veranschaulicht die Ermittlung von Precision und Recall:

true positives

precision = — —
true positives + false positives

true positives

recall = - -
true positves + false negatives 2.1)

Bei der Evaluation eines IE-Systems ist es demnach wichtig, sowohl eine mdglichst hohe
Vollstandigkeit wie auch Genauigkeit der Extraktionen hervorzubringen. Betrachtet man die
beiden Kriterien einzeln, ist es schwierig, beide gleichermallen zu optimieren. Beide Male
stehen in einem wechselseitigen Verhaltnis: So kann etwa eine hohe Precision nur schwer ohne
ein EinbiRen des Recalls erreicht werden. Gleiches gilt umgekehrt (\gl. Chinchor 1991: 22f.).
Da die Performance eines IE-Systems aber abhéngig davon ist, dass beide MaRe gleichermafien
gut arbeiten, wurde im Kontext der MUC-4 (1992) das F-MaR als gewichtetes harmonisches
Mittel zwischen Precision (P) und Recall (R) entwickelt. Das F-MaR wird wie folgt
beschrieben:

_ (B*+1) x P xR
~ (R2 x P)+R 22)

Mithilfe des Parameters 13 konnen Precision und Recall unterschiedlich stark gewichtet werden.
Werden beide Malie gleich stark gewichtet, ist 8 = 1. Man bezeichnet diesen Zustand auch als
F1-MaR. Wird wiederum Recall hdher gewichtet als Precision, ist {3 > 1, andersrum ist 8 < 1
(Vgl. Chinchor 1992). Die Adaption der Evaluationsmafle aus dem Bereich der IR in den der
IE ist nicht ohne Anpassungen vorzunehmen. So kann es beispielsweise vorkommen, dass eine
Dichotomie zwischen korrekt und inkorrekt, wie sie bei der Anwendung der Malie gefordert
wird, bei einer IE-Aufgabe nicht unmittelbar gegeben ist. Betrachtet man beispielsweise eine
extrahierte Phrase, die in Teilen mit der annotierten VVorgabe tbereinstimmt oder sie enthalt,

kann nur schwer entschieden werden, ob diese Phrase nun als korrekt oder inkorrekt bewertet

2 In Bezug auf die Anwendung eines Bootstrapping-Formalismus ist anzumerken, dass die Berechnung des
Recalls den Zusammenhang zwischen den richtig extrahierten und den im Goldstandard annotierten Entitaten
beschreibt. Precision wiederum bezieht sich auf die Anzahl der richtig vorgenommenen Extraktionen in
Zusammenhang mit allen vorgenommenen Extraktionen (Vgl. Geduldig 2017: 27f.).
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wird. Die in diesen Féllen getroffenen Entscheidungen sollten stets aus Griinden der
Nachvollziehbarkeit halber dokumentiert werden (Vgl. Neumann 2010; Geduldig 2017).

3. Forschungsstand Qualifikationsentwicklungsforschung

Das Projekt Qualifikationsentwicklungsforschung beschaftigt sich seit Oktober 2015 mit der
Aufbereitung, Annotation und Auswertung eines groBen Korpus von mehr als
hunderttausenden Stellenanzeigen. Das BIBB, das dieses Korpus zur Verfugung stellt, erhalt
einmal jahrlich von der Bundesagentur fir Arbeit (BA)?! einen Auszug des Jobportals, der aus
allen zum 15. Oktober des jeweiligen Jahres aktiven Stellenanzeigen besteht. Dieses Korpus
von Stellenanzeigen ist aufgrund des Urheberrechts und Datenschutzstandards nur von einem
Stand-Alone-PC ohne Internetzugang im BIBB aufrufbar. Im Kontext der Entwicklung dieser
Arbeit war eine Nutzung dieses PCs nicht mdglich. Stattdessen wurde ein vergleichbares
Korpus mit Extraktionen aus Stellenanzeigen des Dienstleisters Textkernel?> vom BIBB zur
Verfligung gestellt, das von der Notwendigkeit der Nutzung innerhalb des BIBBs nicht
betroffen war. Das Ziel des Projekts ist die Entwicklung eines Frameworks?, das automatisiert
relevante Informationen in Stellenanzeigen entdeckt und extrahiert. Relevante Informationen
bei der Informationsextraktion sind abhdngig von ihrer spezifischen Definition. Das bedeutet,
dass es notwendig ist, eindeutig einzugrenzen, welche Informationen gesucht werden. In
diesem Fall werden darunter die in Stellenanzeigen aufgefuhrten zu erfullenden
Bewerber:innenkompetenzen und im Beruf auszufiihrende Téatigkeiten in Zusammenhang mit
den zu verwendeten Arbeitsmitteln verstanden. Durch die Durchfiihrung dieser Extraktion ist
es fir das BIBB mdglich, Analysen (ber die Entwicklung des Arbeitsmarktes anzustellen,
bspw. wann welche Kompetenzen von Bewerber:innen gefordert wurden und in welchem

Kontext dies zu beschreiben ist.

Bevor nun auf die einzelnen Verarbeitungsschritte, die im Zuge des Projektes entwickelt
wurden und als Basis fiir die Durchfiihrung des Bootstrapping-Ansatzes dienten, eingegangen
wird, wird die Domane der Stellenanzeigen zunéchst naher betrachtet, um so die spezifische
Struktur, die die Stellenanzeigen aufweisen, zu beschreiben und zu fragen, inwieweit diese bei

der Extraktion der genannten relevanten Informationen eingesetzt werden kann.

2L https://www.arbeitsagentur.de
22 https:/iwww.textkernel.com
23 https://github.com/spinfo/quenfo
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3.1 Struktur von Stellenanzeigen

Die Verarbeitung von Stellenanzeigen im Kontext der Informationsextraktion ist ein typisches
Anwendungsgebiet und kann als relativ einfache Aufgabe angesehen werden. Die
Verfligbarkeit dieser als nutzbares Korpus fir die IE ist in der heutigen digitalen Welt stets in
einer Fulle gewahrleistet, da regelmaliig neue Anzeigen auf Webseiten von Unternehmen oder
speziellen Jobangebotsplattformen wie Textkernel verdffentlicht werden. Unter dem Aspekt
der Aktualitat von Stellenanzeigen ist auch ersichtlich, warum sie sich besonders gut dazu
eignen, mit ihnen Trendanalysen Uber das Arbeitsmarktgeschehen durchzufuhren, wie sie nach
Abschluss der Entwicklung des Frameworks geplant sind. Obwohl es sich bei Stellenanzeigen
um un- bzw. semistrukturierte Daten handelt, die Informationen innerhalb einer Stellenanzeige
also keiner einheitlicher Struktur folgen, wie sie bspw. in Datenbanken aufzufinden sind,
unterliegt ihnen eine interne wiederkehrende Struktur, in der sich é&hnliche, fiir eine
Stellenanzeige stereotype Informationen vorfinden lassen, die sich fiir eine Extraktion und
Uberfiihrung in eine strukturierte Form eignen. So lassen sich in (fast) jeder Stellenanzeige
Informationen Uber den Arbeitgeber, die von den Bewerber:innen geforderten Kompetenzen,
den Job sowie Formalia oder sonstige Informationen vorfinden. Diese verschiedenen
inhaltlichen Klassen werden durch die kanonische Struktur untermalt: Fast jede Klasse ist als
eigener Abschnitt innerhalb der Stellenanzeige getrennt. Die Abschnitte folgen einer
(scheinbar) festgelegten Reihenfolge. Diese Struktur grenzt das Suchfeld der spezifischen
Informationen auf die relevanten Abschnitte ein. Stellenanzeigen kdnnen sowohl in reiner
FlieRtextform als auch in Kombination mit Auflistungen verfasst werden. Die Abwechslung
dieser beiden Formen kann demnach auch die Abgrenzung der einzelnen inhaltlichen Klassen
verdeutlichen. In Abbildung 4 ist eine beispielhafte Stellenanzeige mit der Einteilung der
jeweiligen Klassen aufgefiihrt. Deutlich wird hier, dass auch durch visuelle Mittel wie z.B. das

Fettdrucken bestimmter Phrasen einzelne Abschnitte markiert werden kdnnen.
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Abbildung 4: Strukturierung einer Stellenanzeige in inhaltliche Kategorien

Bezieht man nun die Aufgabe die Extraktion von relevanten Informationen aus Stellenanzeigen
auf die Einteilung der Teilaufgaben innerhalb der IE wird ersichtlich, dass es sich hierbei
lediglich um die Erkennung einzelner doménenspezifischer Entitaten handelt. Die Extraktion
von Relationen oder Ereignissen wird ganzlich ausgesetzt. Dafur ist aber eine Vorverarbeitung
der vorhandenen Daten in Sinne der IR notwendig. Zur Einteilung der Stellenanzeige wird die
in der IR angewendete Textklassifikation genutzt. Die Umsetzung der Vorverarbeitung und
Informationsextraktion innerhalb des Frameworks des Projekts
Qualifikationsentwicklungsforschung wird im Folgenden aufgefiihrt.

3.2 Das Framework

Das zugrundeliegende Korpus, das vom BIBB zur Verfiigung gestellt wurde, weist vielfaltige
Stellenanzeigen nach dem oben aufgefiihrten Schema auf. Fur das Training der jeweiligen
Formalismen des entwickelten Frameworks wurden diese in anonymisierter Form
bereitgestellt. Diese Stellenanzeigen galt es in einem ersten Schritt in die verschiedenen
inhaltlichen Kategorien zu unterteilen, um so eine Fokussierung auf die relevanten Passagen zu

ermoglichen. Mithilfe eines Formalismus, der dem Bereich der Abschnittsklassifikation (Zone
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Analysis) zuzuordnen ist, wurde eine entsprechende Klassifikation entwickelt, die mittels
reguldrer Ausdriicke die Texte in einzelnen Paragrafen unterteilt und diesen eine spezifische
Kategorie zuordnet.?* Die Zuordnung zu nur einer Klasse ist nicht immer méglich, da es
Paragrafen gibt, die Informationen von mehr als einer inhaltlichen Klasse enthalten. Fur die
Extraktion ist die Mehrfachklassifikation eine zu meisternde Hirde, deshalb wurden bislang im
weiteren Verlauf nur die Paragrafen betrachtet, die eindeutig einer Klasse zuzuordnen sind
(Vgl. Hermes & Schandock 2016). Ausgehend von dem fertiggestellten Formalismus zur
Klassifikation der Stellenanzeige wurde eine Vorstudie zur Entwicklung eines
Extraktionsalgorithmus angesetzt, die untersucht, welche Methodik sich zur Extraktion von
Bewerber:innenkompetenzen eignet. Verglichen wurden sowohl der Einsatz regulérer
Ausdriicke in Form von manuell erstellten Extraktionsmustern, die mittels Stringmatching®
Kompetenzen aufspiren, als auch ein Dependenzparser zur Mustererkennung im Text und in
der syntaktischen Struktur. Verglichen wurde aufRerdem ein maschinelles Lernverfahren flr
einen Klassifikationsalgorithmus des Naive Bayes-Klassifikators. Den der Studie
entnommenen Ergebnissen zufolge erzielt der Einsatz reguldrer Ausdriicke die besten
Ergebnisse (Vgl. Neumann 2015). Infolgedessen wurde auf Grundlage dieser Ergebnisse ein
regelbasierter Formalismus zur Extraktion von Kompetenzen entwickelt, der die manuelle
Erstellung von Extraktionsmustern beschreibt und auf Basis dieser die automatische
Generierung neuer Muster in Umsetzung eines Bootstrapping-Ansatzes beinhaltet.?® Fiir diesen
Formalismus wurde ein implementierter ClassifyUnitSplitter genutzt, um die Stellenanzeigen
in ihre einzelnen Paragrafen zu zerlegen und zu klassifizieren. Dieser beriicksichtigte
erganzende Merkmale der Texte, wie den Zusammenhang einiger Abschnitte trotz raumlicher
Distanz. Daraufhin wurden die klassifizierten Paragrafen selektiert, und die Paragrafen, die der
Klasse 3 (Kompetenzen) zugeordnet wurden, in Kkleinere Einheiten (Satze bzw. einzelne
Listenelemente) zerlegt. Diese ExtractionUnits wurden wiederum nacheinander mit
linguistischen Informationen wie Lemmata oder POS-Tag und einer Markierung der
Satzgrenzen angereichert. In Abbildung 5 sind die einzelnen Vorverarbeitungsschritte

aufgefiihrt.

24 Andere Systeme nutzen auch statt regularer Ausdriicke das sog. Triggering, um bestimmte Signalwdrter, die ein
Hinweis auf die unmittelbare Nahe der gewlinschten Information liefern, aufzuspiren (\Vgl. Jackson & Moulinier
2002: 75). Fur die Extraktion aus Stellenanzeigen bietet sich diese Methode weniger an.

%5 Stringmatching beschreibt das Auffinden von Textsegmenten anhand eines vorgegebenen Suchmusters. In
diesem Fall umfasst das Muster eine Anreihung regulérer Ausdriicke, die den Kontext vor und hinter der gesuchten
Entitat beschreiben (Vgl. Neumann 2015).

% Die detaillierte Beschreibung dieses Formalismus ist notwendig, weil diese Arbeit das Ziel hat, die Evaluation
der in diesem Teil entwickelten Extraktionsmuster zu dokumentieren. Deshalb wird auf einzelne
Prozessbestandteile des Formalismus genauer eingegangen.
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Abbildung 5: Schematische Darstellung der Vorverarbeitung eines Paragrafen. Aus der Stellenanzeige (1) wird
zundchst ein Paragraf (2) selektiert, der der Klasse der Bewerber:innenprofile zugehdrig ist. Dieser wird in Satze
(3) und in Tokens (4) zerlegt, die mit linguistischen Informationen wie POS-Tag oder Lemmata angereichert
werden (5). (Quelle: Geduldig 2017)

In einem néchsten Schritt wurde ein Regelformalismus entwickelt, der Extraktionsregeln in
Form linguistischer Kontexte beschreibt. Diese Schablonen beschreiben eine Folge von
geforderten Tokens und das zu extrahierende Token tber einen Index. Indem die Muster auf
die in Sétze zerlegten Paragrafen angewendet wurden, wurde ein Set aus Entitaten ermittelt, das
als initiales Startset fur einen darauf aufbauenden Bootstrapping-Algorithmus genutzt werden
konnte. Via Stringmatching wurden neue Kontexte der Seed-Kompetenzen aufgesucht, die zu

neuen Extraktionsmustern generalisiert wurden. Wé&hrend der néchsten Iteration werden diese
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neuen Extraktionsmuster zusétzlich zu den bereits bestehenden genutzt, um neue Entitéten zu

ermitteln. Der Kreislauf l&sst sich wie in Abbildung 6 darstellen:

[ Competence-Contexts ]

2
ClassityUni | ] o)
assifyUnits e 3 Seed-Competenences

4)

e

Abbildung 6: Schematische Darstellung des Bootstrapping Ansatzes zur Kompetenzextraktion nach Geduldig
2017. (1) Regelbasierte Extraktion der Seed-Kompetenzen. (2) Stringmatching der Seeds innerhalb der
ClassifyUnits. (3) Automatisierte Mustergenerierung. (4) Regelbasierte Extraktion mit neuen Mustern.

Bei der Verarbeitung natlrlichsprachlicher Texte in der Informationsextraktion besteht immer
die Herausforderung, den Text mit semantischem Inhalt zu fullen. Der Computer allein ist nicht
in der Lage die Bedeutungsunterschiede von bspw. zwei polysemen oder homonymen Wartern
zu erkennen.?” So kénnen schnell ambige Entitaten extrahiert werden, die, wenn man sie in
ihrem Kontext betrachtet, nicht flr die gesuchte Entitat stehen kénnen. Andererseits kénnen
auch Entitaten aufgrund verschiedenster Formulierungen bei der Extraktion Gibersehen werden.
Die Entwicklung einer Word Sense Disambiguierung auf die Domdne der Stellenanzeige in
Bezug auf die Extraktion von Bewerber:innenkompetenzen ermdglicht es computergestiitzt zu
entscheiden, welche Bedeutung eines Wortes in einem spezifischen Kontext aktiviert wird, und
beschreibt den aktuellen Forschungsstand des Projekts (Vgl. Binnewitt 2020). Ausgehend von
dem nun beschriebenen Framework wird im weiteren Verlauf die Entwicklung eines

Formalismus zur Evaluation der Extraktionsmuster beschrieben. Es ist zu vermerken, dass die

2 Das Konzept der Polysemie beschreibt, dass alle Bedeutungen eines Ausdrucks auf eine gemeinsame
Kernbedeutung zuriickgefuhrt werden koénnen, also, dass ein sprachliches Zeichen fir viele verschiedene
Bedeutungsinhalte bzw. Begriffe steht. Im Gegensatz bezeichnet das Konzept der Homonymie die Zurtckfiihrung
auf keinen gemeinsamen Bedeutungsursprung, derselbe sprachliche Ausdruck steht fiir verschiedene Begriffe
(\Vgl. Schwarz & Chur 2007: 56).
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Entwicklung des Bootstrapping-Ansatzes als Grundlage diente, ohne die WSD mit
einzubeziehen. Diese Entscheidung wurde aus dem Grund getroffen, dass es vorerst nicht
notwendig ist, mogliche ambige Entitaten flr die Evaluation bzw. Verbesserung der genutzten

Extraktionsmuster miteinzubeziehen.

4. Evaluation von Extraktionsmustern

Das von Geduldig 2017 entwickelte Bootstrapping-Verfahren nutzt einen iterativen Prozess,
um sowohl Kompetenzen wie auch aufgefiihrte Arbeitsmittel aus Stellenanzeigen zu
extrahieren. Flr die Extraktion werden manuell erstellte wie auch automatisch generierte
Extraktionsmuster genutzt. Durch die Anwendung dieser Kombination erreicht der
Formalismus bei einer KontextgréRe von links zwei und rechts drei Tokens?® einen F-Score von
ca. 84%. Precision liegt in diesem Fall bei ca. 92% und Recall bei ca. 77%. Bei der Betrachtung
dieser Ergebnisse ist einsehbar, welche Starken der Algorithmus aufweist: Es gelingt, viele
Kompetenzen richtig zu labeln im Vergleich zu der Gesamtzahl an getatigten Extraktionen.
Dabei gelingt es nicht, den Recall, also die Vollstandigkeit der Extraktionen, gleichermalien
stark zu besetzen. Das Ziel der Uberarbeitung des Ansatzes ist also demnach, den Recall zu

verbessern, ohne bei der Precision einsparen zu mussen.

Der im Vergleich zur Precision niedrige Recall kann verschiedene Ursachen haben. Zum einen
kann bei der Anwendung eines Bootstrapping-Verfahrens auf ein groRes Korpus, wie das der
Stellenanzeigen, das bereits im Kapitel 2.2 aufgefiihrte Semantic Drifting auftreten, bei dem
durch den iterativen Prozess einzelne Fehler haufig wiederholt werden. Durch falsche
Extraktionen flieBen falsche bzw. schlechte Muster in den Prozess mit ein, die wiederum zu
neuen Falschextraktionen fihren. Zum anderen kdnnen die als Ausgangspunkt genutzten Seeds
sehr spezifische Entitaten extrahieren bzw. Muster generieren, so dass andere, unspezifische
ubersehen werden kénnen. Andererseits konnen bereits bei der Klassifikation der Paragrafen
Fehler auftreten, wenn diese die Abschnitte nicht der richtigen Klasse zuordnet, oder bei der
Zerlegung der Paragrafen in einzelne Satze, wenn bspw. Satzgrenzen nicht richtig erkannt
werden. Auch erschweren die bereits beschriebenen moglichen ambigen Worter eine eindeutig

richtige Extraktion. Diese Probleme haben dann wiederum auch Auswirkungen auf die weitere

28 Bei der automatischen Generierung der Extraktionsmuster muss angegeben werden, wie viele Token links und
rechts neben der eigentlichen zu extrahierenden Entit4t vorzufinden sein dirfen. Bei der Evaluation wurden
verschiedene KontextgrdlRen erprobt, jedoch erzielten die Kontexte mit links zwei und rechts drei Tokens die
besten Ergebnisse (Vgl. Geduldig 2017: 36).
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Verarbeitung der Daten. Zur Verbesserung des Recalls werden nun Evaluationsschritte
zwischengeschaltet, die sowohl die Extraktionsmuster als auch die extrahierten Entitaten
bewerten und bei ,,schlechter” Performance aussortieren, so dass diese fr die nachste Iteration

nicht genutzt werden.

4.1 Manuelle Inspektion der Extraktionsmuster

Bei der manuellen Inspektion der zur Verfugung gestellten Extraktionsmuster, die bei der
Extraktion von Kompetenzen aus Stellenanzeigen genutzt werden, wurde zuerst die
Funktionalitat der Muster betrachtet. Dies war ein notwendiger Schritt, um beurteilen zu
konnen, welche Muster besonders viele bzw. wenige Kompetenzen extrahieren kdnnen. Zur
Auswertung dieser Inspektion wurde ein Korpus von rund 48.000 Extraktionen der Klasse 3
(Kompetenzen), die aus Stellenanzeigen eines Monats der Jobangebotsplattform Textkernel
mithilfe des Bootstrapping-Formalismus extrahiert wurden, und eine Datei mit
Extraktionsmustern verwendet. Eine zusatzliche nitzliche Information innerhalb des Korpus
war die Angabe des Extraktionsmusters fur die jeweilige Extraktion. Die Funktionalitat der fur

die Extraktion genutzten Muster wurde von folgenden Hypothesen ausgehend betrachtet:

1) Spezifische Muster extrahieren weniger Kompetenzen als Unspezifische.
2) Unspezifische Muster extrahieren mehr fehlerhafte Kompetenzen als Spezifische.

Spezifische Muster beziehen sich auf diejenigen mit vielen festgelegten Kontexttoken, wéhrend
die Kontexte von den unspezifischen ausschliel3lich durch POS-Tags beschrieben werden. Um
die genannten Hypothesen nun zu tberprifen, wurden als erstes alle Extraktionsmuster
gesichert, die bei der Extraktion verwendet wurden und die Anzahl der durchgefiihrten
Extraktionen gezéhlt. Im Anschluss wurden diese dann mit einer Liste bereits validierter
Kompetenzen, die ebenfalls vom BIBB zur Verfiigung gestellt wurde, verglichen.?® Bei der
Auswertung der Ergebnisse fallt auf, dass die Beantwortung der aufgestellten Hypothesen nicht
pauschal durchgefiihrt werden kann. So extrahiert bspw. das unspezifische Muster [TRUNC +
Konj|, + COMP]*° die meisten Kompetenzen sowie die meisten Extraktionen, die bereits in der
Liste mit validierten Kompetenzen vorhanden sind. In Tabelle 1 sind die Muster mit den besten
Ergebnissen aufgefiihrt.

2 Die entsprechende ausfiihrbare Klasse befindet sich im  mitgelieferten  Software-Projekt.
(src/main/java/de/uni_koeln/spinfo/preinspection_pattern/ListenQuantity.java)

%0 Die Bezeichnung ist eine vereinfachte Form, sie bezieht sich nur auf den Namen des Musters. Sie kann aber
als eindeutige ldentifizierung genutzt werden.
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Extraktionsmuster Anzahl an Extraktionen3!
Gesamt TP FP
1 TRUNC + Konj|, + COMP 10521 6071 0
2 Adj|Nom|TRUNC + kenntnis|erfahrung 4204 578 2
3 aushildunglabschluss|berufserfahrung|... + 3763 4 0
zulals|in... + Nom
4 Adj|NN|TRUNC + -vermdgen|bereitschaft|- 2679 302 0
kompetenz
5 Adj|NN + kenntnis 2573 16 44
6 KNOWLEDGE + Art|Préap + Nom|Adj + 2561 14 0
Nom|Zahl
7 COMP + Konj + Nom|Adj + Nom 1375 174 0
8 Adj|Nom|TRUNC + kenntnis|erfahrung|AJD 1364 787 0
+ Ausbildung
9 ausbildunglabschluss|berufserfahrung|... + 1052 0 0
zulals|in... + Nom|TRUNC + Konj + Nom
10 ausbildunglabschluss|berufserfahrung|... + 906 2 0
zulals|in... + Nom|Adj + Nom

Tabelle 1: Ergebnisse der manuellen Inspektion der Extraktionsmuster

Betrachtet man die in Tabelle 1 aufgefiihrten Muster, trifft die Bezeichnung unspezifisch nicht
auf alle zu. Trotzdem ist die Differenz zwischen dem besten Muster zu den anderen sehr hoch,
auch die Anzahl der bereits bekannten Kompetenzen, die mit diesem Muster extrahiert wurden,
ist nicht mit der Funktionalitat der anderen zu vergleichen. Die Aussage, dass spezifische
Muster weniger extrahieren als unspezifische, kann also unter VVorbehalt als zutreffend gewertet
werden. Anders sieht es mit der zweiten Hypothese aus. Fast alle Extraktionen kommen nicht
in den bekannten Extraktionsfehlern vor. Lediglich bei drei Mustern (in der Tabelle sind zwei
davon aufgefuihrt) konnten Extraktionsfehler vermerkt werden. Im Vergleich zu den gesamten
Extraktionen nehmen diese aber keinen nennenswerten Anteil an. Betrachtet man trotzdem die
drei Muster, die Extraktionsfehler durchfiihren, fallt auf, dass es sich hierbei um unspezifische
Muster handelt. Diese Muster konnten evtl. im Zuge der Evaluation aus der Sammlung der zu

verwendeten Muster herausgenommen werden.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse der manuellen Uberpriifung eine gute Funktionalitat
der eingesetzten Extraktionsmuster. Mit den Mustern wurden viele Kompetenz-Kandidaten

31 Um TP und FP zu ermitteln, wurden alle Extraktionen eines Musters mit den bereitgestellten Listen mit
validierten Kompetenzen sowie bekannten Extraktionsfehlern verglichen.
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gefunden, die bislang noch nicht bei den validierten Kompetenzen aufgelistet sind. Auf die
Anwendung des Bootstrapping-Verfahrens lassen sich jedoch noch keine gewichteten
Aussagen treffen, da vorerst nur feststehende Extraktionen und Extraktionsmuster betrachtet
wurden, nicht aber wie sich die Extraktionsmuster in einem wiederholenden Workflow
verhalten. In einem néchsten Schritt wurde ein Formalismus entwickelt, der die
Extraktionsmuster auf Basis ihrer Funktionalitat bewertet und entsprechende Werte auch den
Extraktionen zuordnet, um diese weiter selektieren zu kdnnen und nur die besten fiir die nachste

Iteration zu nutzen.

4.2 Bewertung der Extraktionsmuster und Extraktionen

Ausgehend von der Aufgabenstellung sollen nun Evaluationsschritte in den bereits bestehenden
Workflow integriert werden, die sowohl die verwendeten Extraktionsmuster als auch die
entstandenen Extraktionen aufgrund ihrer Funktionalitat innerhalb des Ablaufs bewerten und
gof. vorzeitig aussortieren. Zur Entwicklung dieser Schritte wurde das Snowball-System, das
bereits als Grundlage fir die Entwicklung des Bootstrapping-Ansatzes genutzt wurde,
verwendet, um den dort verwendeten Confidence-Wert einzufiihren. Der Confidence bezieht
sich auf die selectivity (Selektivitédt) und die coverage (Reichweite) und beschreibt einen Wert,
der angibt, wie sehr dem Extraktionsmuster bzw. der Extraktion zu trauen ist.*? Die Giite eines
Extraktionsmusters wird anhand der Anzahl der damit aufdeckbaren bereits bekannten
Kompetenzen ermittelt, die Gite einer Extraktion berechnet sich anhand der Anzahl und Gite
der produzierenden Muster (Vgl. Geduldig 2017: 37). Ausgehend vom Snowball-System kann
die Glte eines Extraktionsmusters folgendermalRen berechnet werden:

P.pos
(P.pos + P.neg)

Conf(P) =
(4.1)

wobei P.pos die Anzahl der bereits bekannten Entitdten beschreibt, die mit dem Muster
aufgedeckt wurden, und P.neg die Negativbeispiele, also die Entitdten, die als angefragter
Type extrahiert wurden, aber eigentlich nicht dem Type zugehérig sind. Um die Positiv- wie
auch die Negativbeispiele verwenden zu kénnen, werden Listen bendtigt, in denen validierte

Extraktionen wie auch bekannte Extraktionsfehler aufgefiihrt werden, so dass die Extraktionen

32 Muster sollen also einerseits selektiv sein, also maglichst wenig bis (im Idealfall) keine falschen Entitaten
extrahieren, und andererseits mdoglichst viele neue Entitaten identifizieren kdnnen (Vgl. Agichtein & Gravano
2000)

3 Type bezeichnet in diesem Kontext die Zugehorigkeit einer Entitat zu der Klasse der Kompetenzen oder
Arbeitsmittel.
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mit diesen Listen verglichen werden kénnen.®* Die Giite einer Extraktion wird wiederum nach

Formel 4.2 berechnet.

Conf(s) =1— II(1— Conf(Py)) (4.2)

Der Wertebereich der beiden Berechnungen liegt im Intervall [0,1] mit dem Optimum bei 1.0
(100%). Demnach kann eine Extraktion als weniger gut betrachtet werden, wenn sie von vielen
Mustern extrahiert wurde, die einen niedrigen Confidence-Wert haben. In einem nédchsten
Schritt werden dann die Muster und Extraktionen aussortiert, dessen Giite nicht hoher ein
festgelegter Wert ist.3® Bei jeder Iteration werden neue Confidence-Werte fiir die verwendeten
Muster und Extraktionen erstellt, so dass vorhandene Werte tberschrieben werden. Das Ziel,
das durch die Einfiihrung der Evaluationsschritte erreicht werden soll, ist die Reduzierung
fehlerhafter Extraktionen durch friihzeitige Aussortierung. Die Annahme, die dahintersteckt, ist
die, dass Extraktionen mit einem niedrigen Confidence-Wert mit geringerer Wahrscheinlichkeit
tatséchlich eine gesuchte Entitéat abbilden.

4.3 Workflow

Die bereits verwendeten Formeln zur Berechnung der Confidence-Werte der Extraktionsmuster
und resultierenden Extraktionen wurden nun innerhalb eines Formalismus in den bereits
bestehenden Bootstrapping-Formalismus integriert. In Abbildung 7 sind die zusatzlichen
Schritte schematisch dargestellt. Wahrend jeder Iteration werden nach der Extraktion zuerst die
verwendeten Muster herausgesucht, und fur jedes Muster wird eine Liste mit den getatigten
Extraktionen erstellt. Diese Liste wird mit bereits validierten bzw. bekannten Entitaten und
Extraktionsfehlern verglichen, um so die fir die Berechnung notwendigen Positiv- und
Negativbeispiele der Muster zu erkennen. Ausgehend davon werden die Confidence-Werte
aller Muster berechnet, um in einem weiteren Schritt den Wert flr die Extraktionen zu ermitteln.
Durch die Festlegung eines Minimums werden alle Extraktionen, die unter diesem Minimum

liegen, aussortiert. Alle anderen werden fiir die nachste Iteration wiederverwendet.

3 Schwierigkeiten bei der Berechnung des Confidence-Wertes innerhalb eines Bootstrapping-Verfahrens werden
in Kapitel 4.5 skizziert.

% Agichtein und Gravano (2000) sortieren in ihrem System alle Muster und Extraktionen mit einem Conf > 0.8
aus, da mit diesem Wert die besten Evaluationsergebnisse (Precision und Recall) erreicht werden konnten.
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Abbildung 7: Schematische Darstellung des Bootstrapping Ansatzes mit zusatzlichen Schritten zur Evaluation
der Extraktionsmuster und Extraktionen. Schritte (1) bis (3) kdnnen aus Abbildung 6 bernommen werden. (4)
Berechnung des Confidence-Werts der genutzten Extraktionsmuster. (5) Berechnung des Confidence-Werts der
Extraktionen. (6) Aussortieren der Extraktionen anhand eines festgelegten Confidence-Werts und Hinzufiigen
der restlichen Extraktionen zum Initialset.

4.4 Evaluation

Zur Evaluation des Bootstrapping-Ansatzes wurden die bereits in Kapitel 2.3 vorgestellten
Evaluationsmalie (Precision, Recall und F-MaR) flr IE-Systeme auf das Projekt angewendet.
Das Projekt beinhaltete schon einen vollstindigen Evaluationsworkflow®, der um die
Komponenten der Berechnung der Confidence-Werte und die daraus resultierende Selektion
erweitert wurde. Als Trainingsdaten wurde ein Testkorpus aus ClassifyUnits (Paragrafen)
genutzt, die zuvor der Klasse der Bewerber:innenkompetenzen zugeordnet und daraufhin in
ExtractionUnits unterteilt wurden.3” AuBerdem wurden vom BIBB zur Verfiigung gestellte
Extraktionsmuster und Listen mit validierten Kompetenzen und bekannten Extraktionsfehlern
in den bestehenden Workflow integriert. Die Ausgangsbedingungen fir die Einfuhrung der
Evaluationsschritte in das Bootstrap-Verfahren sind eine Precision von ca. 92% und ein Recall

von ca. 77%. Die fir die automatische Musterbildung verwendete Kontextgroiie belduft sich

%  Die entsprechende ausfilhrbare Klasse befindet sich im  mitgelieferten  Softwareprojekt.
(srcitest/information_extraction/evaluation/EvaluateBootstrappingExtraction.java)

37 Fur die Ausfiihrung des Workflows zur Extraktion der Bewerber:innenkompetenzen steht ein anonymisiertes
Trainingskorpus zur Verfugung. (src/test/resources/classification/input/trainingData.csv)
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bei diesen Ergebnissen auf links zwei und rechts drei Tokens. Somit wurde insgesamt ein F-
Score von ca. 84% erreicht (Vgl. Geduldig 2017: 36).

In Tabelle 2 und 3 sind die Evaluationsergebnisse aufgelistet, die mit der Einfihrung der
Evaluationsschritte in den bestehenden Algorithmus erreicht wurden. Hierbei ist anzumerken,
dass ausgehend von den bisherigen Ergebnissen nur mit der KontextgroRe links zwei und rechts
drei Token evaluiert wurde. Es wurden mehrere Durchldufe mit verschiedenen Minimalwerten
der Confidence-Werte durchgefiihrt. Zudem wurde das System mit und ohne Einsatz der
Beschrankung der Confidence-Werte der Extraktionsmuster erprobt. Die besten Ergebnisse
sind jeweils fett hervorgehoben.

Confidence-Werte Evaluationsmalie Iterationen
Conf(s) Conf(P) Precision Recall F-Score

0.1 0.1 0.744 0.886 0.809 5

0.5 0.6 0.749 0.886 0.812 5

1.0 0.9 0.766 0.876 0.817 6

0.9 1.0 0.747 0.894 0.814 5

1.0 1.0 0.78 0.875 0.825 )

Tabelle 2: Evaluationsergebnisse des Bootstrapping-Verfahrens mit Einbindung der Confidence-Werte fiir die
Extraktionsmuster und Extraktionen3®

Confidence der Evaluationsmalie Iterationen
Extraktionen (Conf(s))
Precision Recall F-Score
0.1 0.744 0.884 0.808 5
0.2 0.744 0.884 0.808 5
0.3 0.744 0.884 0.808 5
0.4 0.744 0.884 0.808 5
0.5 0.744 0.884 0.808 5
0.6 0.744 0.884 0.808 5
0.7 0.744 0.884 0.808 5
0.8 0.744 0.884 0.808 5

38 Es ist anzumerken, dass die Tabelle nur einen Teilausschnitt der Ergebnisse wiedergibt, die insgesamt ermittelt
wurden. Dies schlielt daher, dass bei dem Setzen der Confidence-Werte im Bereich [0.1 — 0.5, 0.6 - 0.9] die
gleichen Ergebnisse resultieren. In der Tabelle sind also jeweils die Verdnderungen der Werte aufgezeigt. Alle
Evaluationsergebnisse befinden sich auf der beigefiigten CD. (Ergebnisse/Evaluationsergebnisse.pdf)
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0.9 0.744 0.884 0.808 5
1.0 0.765 0.876 0.816 7

Tabelle 3: Evaluationsergebnisse des Bootstrapping-Verfahrens mit Einbindung des Confidence-Werts der
Extraktionen

Mit einer Beschrankung sowohl der Extraktionsmuster als auch der Extraktionen, die jeweils
nur mit einem Confidence-Wert von 1.0 (also einer 100-prozentigen Wahrscheinlichkeit, dass
sie richtige Entitdten extrahieren und die Extraktionen der gesuchten Klasse zuzuordnen sind)
weiterverwendet werden, konnte der beste F-Score von ca. 82,5% und eine Precision von ca.
78% erreicht werden. Das ist im Vergleich zu den Ausgangsbedingungen ein schlechteres
Gesamtergebnis. Betrachtet man jedoch den Recall, ist eine deutliche Verbesserung zu
vermerken. Insgesamt n&hern sich Precision und Recall bei einer zunehmenden Einschrankung
der Extraktionsmuster und Extraktionen immer weiter an. Vergleicht man diese Ergebnisse nun
mit denen aus Tabelle 3, die zeigen, wie sich das System bei der undren Angabe der Confidence-
Werte der Extraktionen verhélt, fallen die Ergebnisse bei diesem Experiment deutlich
schlechter aus als bei der Angabe beider Werte. So zeigt sich erst eine Verbesserung bei einer
100-prozentigen Wahrscheinlichkeit. Daraus l&sst sich vorerst schlieRen, dass die beim Testen
entstandenen Extraktionen keinen Confidence-Wert unter 0.9 zugewiesen bekommen haben
und dementsprechend auch die Extraktionsmuster vergleichbare hohe Werte erreichen.
Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse eine deutliche Verbesserung des Recalls bei
gleichzeitig leichter Verschlechterung der Precision. Der F-Score ist mit seiner 1,5-prozentigen
Differenz aber vergleichbar gut.

4.5 Einschrankungen

Die guten Ergebnisse, die beim Einsatz der Confidence-Werte der Extraktionsmuster und
Extraktionen erreicht wurden, lassen sich auf die umfangreichen Listen mit bereits validierten
Kompetenzen und Extraktionsfehlern zurtickfihren, die zur Ermittlung der Positiv- und
Negativbeispiele der Extraktionsmuster genutzt werden. Die Liste mit den validierten Entitéten
enthalt zu Beginn bereits etwa 28.000 Kompetenzen und die der Extraktionsfehler um die 280.
Tests mit kleiner angesetzten Listen zeigen, dass das System deutlich schlechtere Ergebnisse
erzielt. Besonders der Recall féllt tief ab, vergleichbar mit den urspriinglichen Ergebnissen. Das
System ist dementsprechend abhéngig von umfangreichen Listen als Grundlage. Da das System

aber bereits mehrfach erprobt und bzgl. des Disambiguierungsproblem weiterentwickelt wurde,
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sind solche Listen vorhanden.®® Ein weiterer Test, bei dem weder die Liste mit validierten
Entitdten noch die mit bekannten Extraktionsfehlern tibergeben werden, sondern das initiale
Startset zur Bildung beider genutzt wird, erwiesen sich als schwierig, da die Berechnung der
Confidence-Werte und die darauffolgende Selektion erst beginnen darf, wenn die Listen bereits
gefillt wurden. Bei der Berechnung direkt beim ersten Durchlauf endet das System nach einer
Iteration und zeigt dementsprechend schlechte Ergebnisse. Fligt man eine Bedingung hinzu,
dass die Berechnung erst beim zweiten Durchlauf starten soll, schafft das System mehrere
Iterationen, die Ergebnisse verbessern sich aber keineswegs. Im Vergleich dazu verbessert der
Einsatz von nur einer vorgefullten Liste die Ergebnisse in interessanter Weise: Beim Einsatz
der Liste mit den validierten Entitaten sinkt die Precision rapide, beim Einsatz der Liste mit
bekannten Extraktionsfehlern der Recall. Um nun aber sowohl bei der Precision als auch beim
Recall vergleichbar gute Ergebnisse zu erzielen, ist der Einsatz beider Listen notwendig. Die in
Tabelle 2 aufgeflihrten Ergebnisse zeigen aulerdem zwei Abhadngigkeiten: Je hoher das
Minimum des Confidence-Werts (sowohl bei den Extraktionsmustern als auch bei den daraus
resultierenden Extraktionen) gesetzt ist, desto weniger Entitdten werden gefunden und desto
genauer sind die Ergebnisse, d.h. desto weniger FPs werden extrahiert.*> Die Angabe des
Minimums muss sich dementsprechend an die genutzten Listen anpassen. Werden nun Listen
mit deutlich weniger validierten Entitdten und bekannten Extraktionsmustern genutzt, so
werden weniger TPs ermittelt und so muss auch das Minimum der Confidence-Werte niedriger

gesetzt werden.

Auch wenn der Einsatz der Evaluationsschritte einigen Beschrdnkungen unterliegt, ist die
Vermeidung bzw. Reduzierung von vielfacher Wiederholung ,,schlechter Extraktionen und
daraus resultierenden ,,schlechten® automatisch generierten Extraktionsmustern durch die
Berechnung des Confidence-Werts gewahrleistet. Bei einer manuellen Einsicht der
Extraktionen, die beim besten Durchlauf (s. Tabelle 2) entstanden sind, féallt blo3 ein Fehler
besonders auf. Der Ausdruck Erfahrung (z.B. in ,,Erfahrung in Drehtechnik®) wurde aus
mehreren Sétzen extrahiert, ohne den jeweiligen Kontext miteinzubeziehen. Die anderen FPs
lassen sich meist aber nur auf einen Satz zurtickflhren, eine iterative Fehlerwiederholung ist

hier also nicht der Fall. Um solche Fehler in Zukunft zu vermeiden, ist der Einbezug des

%9 Die hier verwendeten Listen wurden ebenfalls vom BIBB zur Verfligung gestellt.
40 Die Anzahl der TPs, FPs und FNs sind hier nicht aufgefihrt, knnen aber in der entsprechenden Datei auf der
beigelegten CD Uberprift werden. (Ergebnisse/Evaluationsergebnisse.pdf)
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Kontextes eines Wortes von grol3er Relevanz. So kénnen Extraktionen auf ihre Vollstandigkeit

hin tiberpriift und unvollstandige Entitaten nicht als korrekte Extraktion gesichert werden.*!

5. Fazit und Ausblick

Das Ziel der Arbeit war die Weiterentwicklung des bestehenden Frameworks zur Extraktion
domaénenspezifischer Informationen auf Basis eines Bootstrapping-Ansatzes, um wéahrend des
Prozesses auftretende Fehler, wie das Semantic Drifting, zu reduzieren und den verwendeten
Formalismus zu verbessern. Das Framework wird innerhalb des Kooperationsprojekts
Qualifikationsentwicklungsforschung der IDH mit dem BIBB zur Extraktion von in

Stellenanzeigen aufgefuhrten Bewerber:innenkompetenzen und Arbeitsmitteln eingesetzt.

Um einen theoretischen Rahmen zu schaffen, wurde in Kapitel 2 zundchst der Bereich der
maschinellen Sprachverarbeitung beleuchtet, und wichtige Bereiche wurden aufgefuhrt.
Hierbei wurden Aufgaben der Informationsextraktion als Teilbereich des Textminings
spezifiziert und besonders auf semitiberwachte Lernverfahren, wie den Bootstrapping-Ansatz,
eingegangen. Einblicke in vergangene und aktuelle Forschungsstdnde, die Bootstrapping-
Formalismen auf verschiedene Doméanen angewendet haben, wurden hier kurz skizziert.
AuRerdem wurden die Evaluationsmalle der IE vorgestellt. In Kapitel 3 wurde der aktuelle
Forschungsstand des Projekts Qualifikationsentwicklungsforschung und die Struktur von
Stellenanzeigen dargelegt. Anhand dieses Rahmens wurde in Kapitel 4 der Entwurf der
Evaluationsschritte, die in den Workflow integriert wurden, vorgestellt. Fur die
Weiterentwicklung wurden Evaluationsschritte in den iterativen Ablauf eingefiigt, die sowohl
die Extraktionsmuster als auch die daraus resultierenden Extraktionen anhand ihrer
Funktionalitat innerhalb des iterativen Prozesses bewerten und auf Basis dieser Bewertung eine
Selektion durchfiihren. Extraktionsmuster wurden demnach nach der Anzahl der bereits
bekannten Entitaten, die mit dem jeweiligen Muster extrahiert wurden, bewertet, Extraktionen
dagegen nach der Gite und Anzahl der Muster, die sie extrahiert haben. Als Referenz fiir die
Bewertung wurden die vom BIBB zur Verfiigung gestellten Listen mit validierten Entitaten und
bekannten Extraktionsfehlern genutzt. Flr die Selektion wurde ein Grenzwert festgelegt:

Extraktionsmuster mit einem Confidence-Wert unter 1.0 und Extraktionen mit einem

41 Hier ist anzumerken, dass der Algorithmus zwar bereits Entitaten aus mehr als einem Wort extrahieren kann,
um jedoch neue Kontexte zu entdecken, werden diese haufig in ihre Einzelteile zerlegt. Es ist aber aufgefallen,
dass einzelne Teile von komplexeren Entitaten trotzdem als korrekte Extraktion gesichert werden, obwohl ihnen
die relevanten Sequenzen fehlen (z.B. wird ,,Berufserfahrung ohne Spezifikation des Bereichs als Kompetenz
extrahiert).
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Confidence-Wert unter 0.9 entfallen fir die néchste Iteration. Die in den Testldufen
verwendeten Grenzwerte basieren auf den erzielten Ergebnissen. So konnte keinem Muster ein
Confidence-Wert unter 0.6 und keiner Extraktion ein Wert unter 0.9 zugewiesen werden. Mit
den verwendeten Grenzwerten konnte der Recall auf bis zu 89% erhoht werden. Leider ist ein
deutlicher Riickgang der Precision auf maximal 78% zu vermerken. Das harmonische Mittel
zwischen beiden (F-Score) ist aber mit seinem besten Ergebnis von 82,5% vergleichbar mit den
ursprunglichen Evaluationsergebnissen. Die in Kapitel 4.5 aufgefiihrten Einschrankungen
zeigen aber, dass die Berechnung der Confidence-Werte nicht optimal gestaltet ist. Aufgrund
der Abhéngigkeit von umfangreichen Listen mit validierten Kompetenzen und
Extraktionsfehlern, die im Laufe des Projekts erstellt wurden und verfiigbar sind, ist die
Einbindung in einen Bootstrapping-Formalismus generell schwieriger gestaltet, denn der
Vorteil des Einsatzes von semilberwachten Lernverfahren sollte die nicht vorhandene
Notwendigkeit groRBer vorannotierter Trainingsdaten sein. Die Tests mit keinen
zugrundeliegenden umfangreichen Listen zeigten dementsprechend weniger gute Ergebnisse.
Trotzdem konnte mithilfe der zur Verfligung gestellten Ressourcen eine Verbesserung
hinsichtlich der Fehlerhaftigkeit der Ergebnisse erzielt werden. Eine andere Mdglichkeit zur
Selektion der Extraktionen und Extraktionsmuster kénnte sein, eine zweite Ebene zur Auswahl
der funf besten einzuftigen, die fur die nachste Iteration genutzt werden (Vgl. Riloff 1999; Sun
2009). Aber auch hier stellt sich die Problematik der Grundlage zur Berechnung der

Confidence-Werte.
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Anhang

A Hinweise zur beiliegenden Implementation

Dieser Arbeit ist eine CD beigefiigt, die sowohl die Arbeit als elektronische Fassung wie auch
den Quelltext der Software-Komponenten, die zur Durchfliihrung der innerhalb der Arbeit
aufgefiihrten Workflows gebraucht werden, beinhalten. Das Programm liegt als Projektarchiv
(zip-Datei) vor und kann entpackt und innerhalb einer IDE ausgefiihrt werden. Das Projekt ist
eine Erweiterung des Programms von Geduldig 2017, enthalt dementsprechend dessen Code.
Alle vorgenommenen Ergénzungen wurden innerhalb des Projekts erkenntlich ausgezeichnet.
Die vorliegende Paketstruktur kann vom bestehenden Projekt tibernommen werden®? und wird

durch folgende Klassen und weitere Dateien ergéanzt:

JobAd_IE_Geduldig_Extension_Schaefer

- src/main/java
de.uni_koeln.spinfo
\_ information_extraction
—— data

—— ExtractionPattern: Berechnung der Confidence-Werte flr
Extraktionsmuster

L InformationEntity: Berechnung der Confidence-Werte fr
Extraktionen

— db_io

l— IE_DBConnector: erweiterte Funktionen zum Einlesen von
Dateien

- evaluation

|_ RatePatternExtraction: Komponenten zur Anwendung
der Bewertungsfunktionen (Confidence-Werte)

—— extraction

| IEJobs: Selektion der Muster

— preinspection_pattern: Komponenten zur manuellen Uberpriifung
der Muster

| src/test/java
|_ information_extraction

—— evaluation

\— EvaluateBootstrapExtraction: Workflow zur Extraktion inkl.
Berechnung der Confidence-Werte und Evaluation

—— src/test/resources
1

42 Die Paketstruktur ist unter https://github.com/geduldia/JobAd_IE aufgefihrt.
42



—— information_extraction

|— input: Listen mit bereits bekannten Kompetenzen und Extraktionsfehlern
(vom BIBB zur Verfligung gestellt)
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B Abkiirzungsverzeichnis

ARPA

BA

BIBB

CRF

FN
FP

HMM

HTML

IDH

MUC

NE

NER

NLP

NP

POS

SVM

TP

WSD

Advanced Research Projects Agency
Bundesinstitut fur Arbeit
Bundesinstitut fiir Berufsbildung
Conditional Random Fields

False-Negatives, Falsch-Negative

False-Positives, Falsch-Positive
Hidden Markov Modelle

Hypertext Markup Language
Institut fur Digital Humanities
Information Extraction, Informationsextraktion
Information Retrieval

Message Understanding Conference
Named Entity, Eigenname

Named Entity Recognition

Natural Language Processing
Nominalphrase

Part of Speech

Support Vector Machines
True-Positives, Richtig-Positive

Word Sense Disambiguierung
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