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1 Einleitung

1.1 Motivation

Ein GroBteil der enormen und stetig wachsenden Menge an digital verfiigharer Information liegt
in Form natiirlichsprachlicher Texte vor. Fiir einen menschlichen Leser stellt es keine allzu grof3e
Herausforderung dar, darin gezielt bestimmte Informationen zu finden und zu strukturieren.
Schwierigkeiten entstehen aber dann, wenn die Menge der zu durchsuchenden Texte ein
angemessenes Kontingent an Zeit und Kosten ubersteigt. In einem solchen Fall ist es
naheliegend, diese Aufgabe dem Computer zu iiberlassen, anstelle einzelne oder auch mehrere
Personen mit der Sichtung von Tausenden bis Millionen Dokumenten zu beauftragen. Fiir einen
Computer stellt eine Verarbeitung solch grofler Datenmengen keine Schwierigkeit dar.
Herausforderungen sind dahingegen die vielfiltigen Formulierungen und Reprisentationsformen
von Informationen in natirlichsprachlichen Texten, die aus maschineller Sicht schwieriger zu

erkennen und kategorisieren sind, als fiir einen menschlichen Leser.

Mit der Problemstellung, aus natiirlichsprachlichen Texten Informationen zu gewinnen, befasst
sich das Gebiet der maschinellen Sprachverarbeitung (Natural Language Processing, NLP). Ein
Teilbereich der NLP ist die Informationsextraktion (Information Extraction, IE), welche die
maschinelle Bearbeitung der oben skizzierten Aufgabe zum Ziel hat: In freien Texten relevante
Informationen aufzuspiiren und einheitlich zu strukturieren. Aus heterogen formulierten
Informationen in Form nattrlicher Sprache erzeugt die IE strukturierte Daten z. B. in Form
einheitlicher Datenbankeintrige. Ein Vorteil von auf diese Weise strukturierten Daten liegt in
threm Potential zur maschinellen Weiterverarbeitung, beispielsweise fiir statistische

Auswertungen oder Data Mining Analysen.

Ein interessantes Anwendungsbeispiel fur die IE bietet die Domidne der Stellenanzeigen.
Betrachtet man beispielsweise ein Korpus von Stellenanzeigen, das im Verlauf mehrerer Jahre
zusammengestellt wurde, erhilt man wertvolle Informationen tber die Entwicklung des
Arbeitsmarktes in den betreffenden Jahren. Eine strukturierte und einheitliche Form der in den
Anzeigen enthaltenen Informationen liefe etwa Auswertungen iber die Entwicklung gefragter
Bewerberkompetenzen oder den Einsatz von Arbeitsmitteln in bestimmten Berufszweigen zu.
Denkbar wiren auch Trendanalysen zu zukinftigen Entwicklungen des Arbeitsmarktes. Da

Stellenanzeigen in der Regel in Flieftextform, zumindest jedoch in heterogener und schwach



strukturierter Form vorliegen, setzen diese oder dhnliche Analysen eine Aufbereitung der Daten

durch ein IE-System voraus.
1.2 Ziele und Gliederung

Das Bundesinstitut fiir Berufsbildung (BIBB)' verfiigt {iber eine Datenbank von mehreren
Millionen Stellenanzeigen aus den vergangenen Jahren. Als Kompetenzzentrum zur Erforschung
der beruflichen Aus- und Weiterbildung in Deutschland sind diese Daten fiir das BIBB eine
wertvolle Informationsquelle. Fir die Sprachliche Informationsverarbeitung (Spinfo) der
Universitit zu Koln stellt die umfangreiche Datenbank des BIBB eine einzigartige Ressource fiir
die Erprobung und Weiterentwicklung von NLP und Text Mining Methoden dar. Seit Oktober
2015 werden die Intentionen der beiden Parteien in einem gemeinsamen Kooperationsprojekt
bearbeitet, welches als langfristiges Ziel die Aufbereitung und analytische Auswertung der
Datenbank verfolgt. Die Spinfo ist hierbei insbesondere mit der Entwicklung automatisierter
Verfahren zur Informationsgewinnung beauftragt, die in stetiger Riicksprache mit dem BIBB
erfolgt. Das BIBB wird die gewonnenen Informationen in Form strukturierter Daten im
Anschluss inhaltlich auswerten (Data Mining) und unter anderem fur Trendanalysen zum
Arbeitsmarktgeschehen nutzen, um diese z. B. in den Zuschnitt und die Neuordnung von

Berufsausbildungen einflieSen zu lassen.

Gegenstand dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Methodik zur Informationsextraktion aus
Stellenanzeigen. Im Fokus liegt dabei die Extraktion von Anforderungsprofilen, also vom
potentiellen Bewerber geforderte fachliche oder persénliche Kompetenzen, Bildungsabschliisse
und Berufserfahrungen. Langfristig sollen auch weitere Informationen (z. B. die im Job
auszufthrenden Titigkeiten und verwendete Arbeitsmittel) extrahiert werden. Aufbauend auf
einer Vorstudie zur Evaluation verschiedener Ansitze zur Losung dieser Aufgabe (vgl. Neumann,
2015), wurde ein IE-System entwickelt, das zur Prozessierung simtlicher im BIBB vorliegender

Stellenanzeigen angewendet wird.

Aus Sicht der Computerlinguistik geht es immer auch darum, Werkzeuge und Methoden zu
entwickeln, die nicht nur spezifisch in einem Aufgabenbereich eingesetzt werden koénnen,

sondern auch auf andere Dominen tbertragbar sind. Die Aufgabe der Informationsextraktion

! https://www.bibb.de/



aus Stellenanzeigen (hier spezifisch: Extraktion von Kompetenzen) ist generalisierbar als eine
Identifikation von sprachlichen Mustern, mit deren Hilfe die gesuchte Information detektiert
werden kann. Ziel dieser Arbeit ist daher, einen Formalismus zu entwickeln, der die
Formulierung solcher Muster erlaubt und in einem weiteren Schritt diese Musterformulierung zu
automatisieren. Das Resultat soll anhand der spezifischen Aufgabenstellung evaluiert werden,

sich aber auch auf andere Dominen tibertragen lassen.

In Kapitel 2 (Informationsextraktion) dieser Arbeit werden die methodischen Grundlagen der IE
erlautert und anschlieBend in Kapitel 3 (Dominenanalyse) auf die Domane der Stellenanzeigen
tbertragen. Die wichtigsten Ergebnisse der Vorstudie werden zusammengefasst und fir ein
strategisches Fazit herangezogen. Kapitel 4 (Entwurf eines Formalismus zur Identifikation von
Mustern) beschreibt die Implementation und Evaluation eines regelbasierten Ansatzes zur
Informationsextraktion, der auf der manuellen Formulierung von Extraktionsregeln basiert.
Hierfir wird ein Formalismus zur Codierung von sprachlichen Mustern entworfen. Die
Ergebnisse dieses Verfahren werden im folgenden Kapitel (Automatische Musterbildung durch
Bootstrapping) als Ausgangsbasis fur ein iteratives Lernverfahren, dem sogenannten
Bootstrapping, verwendet. Nach dem Vorbild des zuvor entwickelten Formalismus werden neue
Regeln automatisch generiert. Kapitel 6 fasst die Ergebnisse dieser Arbeit abschlieBend
zusammen und gibt einen Ausblick auf zukiinftige Ideen und Vorhaben im Rahmen des

Kooperationsprojektes und dariiber hinaus.



2 Informationsextraktion

Die Informationsextraktion (IE) ist ein Teilbereich des Natural Language Processing (NLP) bzw.
des Text Minings, also der maschinellen Verarbeitung natiirlicher Sprache. Das Ziel der IE ist es,
relevante Informationen in natirlichsprachlichen Texten aufzusptiren und in einheitlicher,
strukturierter Form zu extrahieren. Im Unterschied zum Information Retrieval (IR), bei dem zu
einer Informationsanfrage relevante Dokumente ermittelt werden, haben IE-Systeme den
Anspruch, direkt verwertbare Information z. B. in Form von Datenbankeintrigen zu liefern. IR
kann allerdings als Vorstufe zur IE dienen, um dominenrelevante Dokumente zu finden, die
einem IE-System als Input und Wissensquelle dienen. In den un- bzw. semistrukturierten®
Textdaten lokalisiert ein IE-System zunichst die fiur die Informationsanfrage relevanten
Textfragmente und tberfiithrt diese anschlieBend in ein einheitliches und strukturiertes Format.

Ein IE-System erfillt somit zwei Kernfunktionen:

1. Erkennen relevanter Information bei gleichzeitigem Ubetlesen nicht relevanter
Information — kurz: der Trennung des Relevanten vom nicht Relevanten.
2. Ubertragen heterogen formulierter Informationen in ein einheitliches und somit zur

maschinellen Weiterverarbeitung geeignetes Format.

Eine Definition dessen, was als relevant gilt, wird in der Regel3 in Form von Templates
(Schablonen) spezifiziert, welche gleichzeitig die Struktur der extrahierten Daten festlegen.
Templates bestehen aus Attribut-Wert-Paaren, die ein tabellarisches Antwortmuster vorgeben.
Die Attribute (z.B. Firmennamen, Orte oder auch Bewerberkompetenzen) legen fest, welche
Felder (Slots) vom IE-System gefillt werden miussen und welchem Datentyp die geforderte
Information angehort. Die Aufgabe eines IE-Systems besteht in der Instanziierung solcher
Templates, die entweder mit direkt aus dem Text entnommenen Textfragmenten oder zuvor

normalisierter Information gefillt werden (vgl. Jurafsky & Martin, 2009: 780).

2 Aus Sicht der Informatik sind Textdaten semistruktutierte Daten, weil sie keiner allgemeinen Struktur unterliegen,
sondern einen Teil der Strukturinformationen nur implizit tragen.

3 Unter dem Uberbegriff Open Information Extraction wurden im letzten Jahrzehnt auch vermehrt TE-Systeme
entwickelt, die ohne spezifische Informationsanfrage in Form von Templates operieren (vgl. Banko et al., 2007; Wu
& Weld, 2010; Etzioni et al., 2005).



Abbildung 1 veranschaulicht den Zusammenhang zwischen Text und instanziiertem Template
anhand einer Pressemitteilung zur Oscarverleihung. Im Text sind jeweils die vom Template
geforderten Attribut-Werte markiert, die — teilweise normalisiert — in die entsprechenden

Template-Slots tibertragen wurden.

Am 28. Februar 2016 konnte Leonardo DiCaprio bei | | © o Oscar
der 88. Verleihung der Oscars endlich seinen Fluch | 75— trager Leonardo DiCaptio
besiegen. Im sechsten Anlauf konnte DiCaprio in der
von Comedian Chris Rock moderierten Verleihung | | Preiskategorie Bester Hauptdarsteller
erstmals den Academy Award als bester Hauptdarsteller

Film The Revenant
abrdumen - flir seine Rolle in "The Revenant".

Datum 2016/02/28

Abbildung 1: Beispiel fir ein instanziiertes Template zu einer Pressemitteilung der Oscarverleihung

Die Einsatzmdglichkeiten von IE sind vielfiltig und reichen von der kompakten Darstellung von
Informationen fur einen Endnutzer, Giber die Erstellung groB3er abfragbarer Wissensdatenbanken
bis zur Datengenerierung fur systematische Data Mining Analysen. Fir einen Endnutzer kann
Informationsextraktion beispielsweise nutzlich sein, um im Internet gezielt nach Jobangeboten in
bestimmten Stidten oder mit bestimmten Qualifikationsanforderungen zu suchen. Auch fir den
Preisvergleich von Produkten auf unterschiedlichen Onlineshops werden IE-Systeme verwendet.
Fir die IE aus Webseiten, die neben reinen Textdaten tiber umfangreiche Formatinformationen
in Form von HTML-Tags verfugen, hat sich die Bezeichnung Wrapper etabliert. Wrapper

operieren vordergrindig auf der Grundlage von Formatinformationen (vgl. z.B. Eikvil 1999).
2.1 Geschichte

Die Idee, strukturierte Informationen aus natiirlichsprachlichen Texten zu extrahieren, entstand
in den spiten 60er Jahren und resultierte unter anderem in den IE-Systemen LSP (Linguistic

String Project, Sager 1981) zur Extraktion fachspezifischen Wissens aus medizinischen Texten
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und FRUMO (Fast Reading Understanding and Memory Program, DeJong 1979), einem
Programm zur Extraktion der wichtigsten Fakten aus Nachrichtenartikeln. Die Etablierung der
IE als eigenstindiges Forschungsfeld zu Beginn der 90er Jahre, ist insbesondere der staatlichen
Forderung durch die US-Regierung in Form der Message Understanding Conference (MUC) zu
verdanken. Die jihrlich stattfindende und wettbewerbsorientiere Forschungstagung férderte die
Entwicklung neuer IE-Methoden und Standards zur Evaluation von IE-Systemen. Dass die IE
spater ein fruchtbares Forschungsfeld wurde, zeigt sich auch mit der Entwicklung erster
kommerzieller Systeme wie Jango (Doorenbros et al., 1997) und das spiter vom Onlinehindler
Amazon aufgekaufte IE-System Junglee' zaum online Preisvergleich von Produkten (Rajaraman,

1998).

Einer der wichtigsten Fortschritte in der IE-Entwicklung war die Weiterentwicklung von
monolithischen und stark dominenabhingigen Systemen hin zur Modularisierung der IE in

teilweise domédnenunabhingige und adaptierbare Komponenten.
2.2 Aufgaben und Komponenten

So vielfiltig Informationsanfragen an IE-Systeme auch sein kénnen, lassen sie sich doch in
folgende drei Hauptdisziplinen gruppieren, die sich in Art und Komplexitit der zu

extrahierenden Information unterscheiden:

1. (Named) Entity Recognition
2. Relation Extraction

3. Event Extraction

Entititen sind die zentralen Einheiten eines Textes, die sich als Instanzen einer semantischen
Klasse zuordnen lassen. Eine spezielle Untergruppe sind Named Entities, also benannte
Entititen wie Personen, Orte oder Organisationen. Bereits Entititen kénnen eine komplexe
Templatestruktur besitzen, zum Beispiel mit zusitzlichen Slots fiir den Titel und das Geschlecht
von Personen. Named Entity Recognition (NER) ist ein in der Regel dominenunabhingiger Task
und oft nur ein erster Schritt fur weiterflihrende Extraktionen. Relation Extraction hat die
Erkennung von Bezichungen zwischen Entititen zum Ziel. Typische Beispiele sind die

Arbeitnehmer-Arbeitgeber-Beziehung zwischen Personen oder die Hauptsitz-Relation zwischen

4 http:/ /www.junglee.com/



Unternehmen und Orten. Event Extraction (auch Scenario Extraction) beschreibt die
komplexeste Form der IE. Es werden Templates, die komplexe Szenarien oder Interaktionen
zwischen Entititen beschreiben, instanziiert. Im Rahmen der MUC wurden beispielsweise

Templates fiir terroristische Aktivitdten formuliert (MUC-3, 1991).

Zur Losung der IE-Aufgaben kommen bekannte NLP-Techniken zum FEinsatz, die den
betreffenden Text mit unterschiedlichen linguistischen Informationen anreichern und auf dessen
Grundlage ein IE-System die Extraktionen vornimmt. Umfang und Tiefe der linguistischen
Analyse hingen von der Komplexitit der zu extrahierenden Information und den spezifischen
Anforderungen an das IE-System ab (vgl. Piskorski & Yangarber, 2012:32). Abbildung 2 zeigt die

wesentlichen Kernkomponenten, die den meisten IE-Systemen gemein sind.

morphologische &
> lexikalische >
Analyse

Textstruktur-
analyse

syntaktische

Analyse * Domanenanalyse

Abbildung 2: Typische Architektur eines IE-Systems — Linguistische Analyse und darauf aufbauende
domainenspezifische Komponente

Als ersten Schritt werden die zu verarbeitenden Texte in strukturelle Einheiten, meist
Paragraphen, Sitze und Tokens zerlegt. Eine darauf aufbauende morphologische und lexikalische
Analyse umfasst das Bestimmen von Wortarten (Part-of-Speech, POS), Grundformen flektierter
Worter (Lemmata) und ggf. anderer wortgebundener Merkmale wie Modus und Tempus von
Verben. Insbesondere fiir die Relations- und Eventextraktion spielt auch die syntaktische
Struktur der Texte eine wichtige Rolle. Da die IE keinen Anspruch auf ein vollstindiges
Textverstindnis erhebt, kommen meist nur flache und fragmentarische Parsingmethoden zum
Einsatz (vgl. Neumann, 2010). Auf die in den vorangehenden Schritten aufgebaute Struktur setzt
schlieBlich die eigentliche Extraktionskomponente auf, welche sich die linguistischen
Informationen zur Erkennung dominenrelevanter Muster (Patterns) zu Nutze macht. Patterns
sind linguistische Merkmalskombinationen, die als Vorlage fungieren, um templaterelevante
Abschnitte im Text zu lokalisieren. Die Kernaufgabe jedes IE-Systems ist somit die Erkennung

und Bildung von Patterns fir die jeweils relevante Informationsanfrage.



2.3 Design

Zur Entwicklung eines IE-Systems gibt es zwei grundlegende Ansitze, die sich hauptsichlich in
der Identifikation und Bildung der Patterns unterscheiden. Beim Knowledge Engineering
Ansatz werden die Extraktionsregeln manuell erstellt. Das IE-System ist somit abhingig von der
Kompetenz eines menschlichen Experten, welcher die Patterns auf der Grundlage seines
dominenspezifischen Wissens formuliert. Dies macht den Knowledge Engineering Ansatz
einerseits sehr zeit- und kostenintensiv, ermoglicht andererseits aber auch sehr prizise, auf die
jeweilige Domine angepasste Patterns. Dem gegeniiber steht der Ansatz des Automatischen
Trainings, bei dem die Patterns anhand eines vorausgezeichneten Trainingskorpus automatisch
induziert werden. Dabei wird die linguistische Struktur um die relevanten annotierten Textstellen
schrittweise verallgemeinert, bis sie auch auf neue nicht annotierte Daten anwendbar sind (vgl.
Neumann, 2010: 21). Welcher Ansatz letztlich zu bevorzugen ist, hingt unter anderem von
verfiigbaren Ressourcen wie Zeit, Geld, Expertenwissen und Trainingskorpora ab. Liegt der
Fokus auf bestmdéglicher Performance, kann eine zeitintensive dafiir aber sehr prizise manuelle
Regelerstellung lohnenswert sein. Automatisches Training gewahrleistet dahingegen in der Regel
eine schnellere Adaptierbarkeit auf andere Dominen ohne dominenspezifisches Expertenwissen
(vgl. Appelt & Israel, 1999: 8f). Voraussetzung hierfur ist jedoch die Verfugbarkeit eines
ausreichend groflen Trainingskorpus, sowie das Vorhandensein automatisch erkennbarer

Patterns.

In den vergangenen Jahren hat sich zudem ein weiteres Verfahren in der IE-Forschung etabliert.
Das sogenannte Bootstrapping ist eine iterative Lernmethode, die in der IE zur Extraktion von
Relationen zwischen bereits annotierten Entititen angewendet wird (vgl. z. B. Agichtein &
Gravano, 2000 und Sun, 2009). Methodisch ldsst es sich in den Bereich des schwach tberwachten
Lernens einordnen. Anstelle eines vorausgezeichneten Trainingskorpus bildet die Ausgangsbasis
lediglich ein kleines Set von in der gesuchten Relation stehenden Entititen-Paaren. Ausgehend
von diesem Set, das auch Seed (Saatgut) genannt wird, ldsst sich das Verfahren als mehrfache

Iteration tber die folgenden drei Schritte skizzieren:

1. Suche nach Seed-Kontexten im Korpus. (I. d. R. alle Sitze, die beide Entititen in
unmittelbarer Nihe enthalten)
2. Automatisches Erzeugen von Extraktionsmustern (Patterns) durch Generalisierung der

gefundenen Textstellen.
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3. Erweiterung der Seeds durch Anwendung der neuen Patterns.

Eine bekannte Bootstrap-Anwendung ist das IE-System Swowball, ein System, das zur Extraktion
von Unternehmens- und Hauptsitzrelationen entwickelt wurde (Agichtein & Gravano, 2000). Es
beinhaltet zusitzliche Iterationsschritte zur Evaluation neuer Patterns und Seed-Paare, um zu

verhindern, dass ,schlechte® Patterns oder falsche Seed-Paare in den Iterationsprozess einfliefen

(vgl. Abbildung 3).

[Find occurrences of current tuples ]

—_

[ Generate extraction patterns ]

|.-1 ‘valuate extraction patterns ]

Patterns

Seed Tuples upels

\ Evaluate new tuples |
Augment lal:lle B

[ Generate new tuples

Abbildung 3: Schematische Darstellung des Snowball-Systems zur Relationsextraktion. (Quelle: Agichtein &
Gravano, 2000)
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3 Dominenanalyse

Nachdem im vorangehenden Kapitel die methodischen Grundlagen der IE dargelegt wurden,
befasst sich dieses Kapitel mit der Domine der Stellenanzeigen und insbesondere mit dem
Bereich der Bewerberkompetenzen. Eine genauere Betrachtung des Aufbaus und der Gestalt von
Stellenanzeigen soll Aufschluss tiber ihr Potential fiir das Feld der IE geben und eine Einordnung

in die oben genannten Teilaufgaben ermdglichen.

Eine grundlegende Voraussetzung zur Entwicklung eines IE-Systems ist eine genaue
Eingrenzung der zu extrahierenden Information. Fiir das System selbst, aber auch zur manuellen
Auszeichnung von Trainings- oder Evaluationsdaten ist eine klare Definition der
Informationsanfrage notwendig. Im Fall der Bewerberkompetenzen zeigten sich hierbei
verschiedene dominen- und anwendungsspezifische Herausforderungen, die im Verlaufe dieses

Kapitels erldutert werden.
3.1 Stellenanzeigen

Die Domine der Stellenanzeigen stellt ein typisches und produktives Anwendungsgebiet fiir die
Informationsextraktion dar. Stellenanzeigen stehen in vielfacher Form online und offline zur
Verfigung und werden regelmilig direkt auf den Webseiten von Unternehmen oder auf
speziellen Jobangebotsplattformen verdffentlicht. In der Regel werden die Angebote in
FlieStextform verfasst — hdufig auch mit stichwortartigen Elementen. Man spricht von un- oder
semistrukturierten Daten, da kein einheitliches Schema existiert. Aus rein inhaltlicher Sicht
weisen Stellenanzeigen jedoch ein relativ dhnliches Informationsmuster auf. So werden
mehrheitlich dieselben und immer wiederkehrenden Informationskategorien bedient, die sich
daher gut fiir die Uberfithrung in ein einheitliches Format eignen. Hierbei handelt es sich zum
Beispiel um die Bezeichnung der ausgeschriebenen Stelle, den Namen oder Hauptsitz des
suchenden Unternehmens oder das vorgesehene Einstellungsdatum. Auch inhaltliche Angaben
zum Tatigkeitsfeld oder dem Bewerberprofil sind in der Regel in jedem Jobangebot aufgefiihrt.
Des Weiteren kommt einer automatischen Informationsextraktion zu Gute, dass Stellenanzeigen
meist eine kanonische Struktur aufweisen, die das Suchfeld fur gezielte Informationsanfragen auf
einzelne Abschnitte eingrenzen koénnen. So lassen sich die meisten Anzeigen in die vier
thematischen Kategorien Unternehmensbeschreibung, Jobbeschreibung, Bewerberprofil und

Formalia gliedern. Diese sind meist auch strukturell, z. B. durch Absitze, hervorgehobene
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Uberschriften, oder den Wechsel von FlieBtext zu Listenform voneinander abgegtrenzt, wie das
Beispiel in Abbildung 4 zeigt. Der Name des ausschreibenden Unternehmens ist nach einer
erfolgreichen Trennung der vier Bereiche dann beispielsweise nur noch im Abschnitt der
Unternehmensbeschreibung zu suchen. Fur die Extraktion von Bewerberkompetenzen bleibt nur

der Abschnitt zum Bewerberprofil relevant.

Fiir die Leitung einer Filiale, eines der groliten
Sportfachhindler im Osten Deutschlands, suchen wir einen

Teamleiter (m/w) Unternehmenzbeschreibung

Thre Aufpabe

- Fihrung und Motivation der Mitarbeiter

- Aushildung und Forderung der Auzzubildenden

und Mitarbeiter

- Perzonaleinsatzplanung Jobbeschreibung
- Orpanization der Filialabliufe

- Verkauf von Sportartikeln

Thr Profil

- Erfahrungen im Einzelhandel, Fihrungzerfahmng

- sicherer Umpang mit handelziblichen Kennzahlen

- Uberzeugend im Fillen unternehmerizcher Entscheidungen
- Vorbild fiir Mitarbeiter im Verkauf und im Umgang mit
Eunden

- motivierende, ruverlizsge und verantwortungsbewusste
Arheitzweize

- Flexibilitat

Bewerberprofil

Formalie/Sonstiges
Bitte zenden Sie ihre vollstindiren Bewerbungsunterlagen
aunzzchlieflich per E-Mail an HEEEEEEEER O R R EEER

Abbildung 4: Gliederung einer anonymisierten Stellenanzeige in die vier inhaltsmotivierten Kategorien:
Unternehmensbeschreibung, Jobbeschreibung, Bewerberprofil und Formalia.

Mit Bezug auf die oben erlduterten Teildisziplinen der IE handelt es sich im Fall von
Stellenanzeigen vorwiegend um die Extraktion von Entititen mit gegebenenfalls mehreren
Attributen. Methodisch ist zwischen dominenunabhingigen Named Entities wie Firmennamen,
E-Mail-Adressen oder Datumsangaben und dominenspezifischen Entititen wie zum Beispiel
Bewerberkompetenzen oder Tatigkeiten 2zu unterscheiden. Im ersten Fall kann auf
dominenunabhingige Verfahren zur Named Entity Recognition zuriickgegriffen werden. Im

Gegensatz zu E-Mail-Adresse haben Kompetenzen oder Titigkeiten jedoch keine
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domanentibergreifende Giltigkeit. Letztere erfordern also eine auf Stellenanzeigen angepasste

Domainenanalyse.
3.2 Bewerberkompetenzen

Bereits zu Beginn der Arbeiten an diesem Projekt und in den Absprachen mit dem BIBB
beziiglich der genauen Leistungsbeschreibung des IE-Systems, zeigte sich, dass eine klare
Definition des Inhalts und der Gestalt der zu extrahierenden Information keinesfalls trivial ist
und sowohl inhaltlich als auch strukturell an die beabsichtigte Verwendung der extrahierten
Daten angepasst werden muss. Eine manuelle Sichtung des Korpus hinsichtlich struktureller
Auffilligkeiten und Besonderheiten in der Formulierung von Bewerberkompetenzen macht diese
Notwendigkeit deutlich. Unter Berticksichtigung der dabei gewonnenen Erkenntnisse kann
schlieB3lich eine genaue Definition der Informationsanfrage erfolgen, die fiir die weiterfithrenden

Arbeiten als Leitfaden dient.
3.2.1 Manuelle Inspektion des Korpus

Bei einer genaueren Untersuchung des betroffenen Korpus lassen sich in einem grof3en Teil der
Anzeigen Ahnlichkeiten beziiglich der Formulierung von Bewerberprofilen feststellen.
Grundsitzlich ldsst sich eine Unterscheidung zwischen stichwortartigen Aufzihlungen und der
Formulierung in vollstindigen, teilweise sehr komplexen Sitzen vornehmen. Beispiele fir beide

Formatvarianten sind in Tabelle 1 aufgefiihrt.

Listen werden oft durch einen einleitenden Satz (z. B. ,,Das erwarten wir von lhnen: ) oder
einen kurzen Titel (z. B. ,,Ihr Profil: ©) eingeleitet. Ein einzelner Listenpunkt besteht hiufig aus
einer durch Kommata oder Konjunktionen getrennten Aufzihlung mehrerer Kompetenzen (1b,
2b). Manchmal stellt ein Listenpunkt auch eine eigenstindige Kompetenz dar (2a, 2c). Auffillig
ist auBerdem die Verwendung von Modifizierern (etwa ,,wunschenswert oder ,zwingend
erforderlich®), die angeben wie stark eine Kompetenz gewtinscht ist und meist direkt vor oder

hinter der Kompetenz stehen (1a, 1c).

Auch im FlieStext sind Kompetenzen hiufig von Modifizierern umgeben, jedoch eingebettet in
komplexere und heterogene syntaktische Konstruktionen. Es fillt auf, dass viele Kompetenzen

als verbales Argument bestimmter Signalverben, etwa erwarten, besitzen oder benitigen auftreten.
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) Voraussetzung:

- Eigener Pkw, Fiihrerschein und Kranschein erforderlich
b) - zuverlissig, flexibel, motiviert
o - Erfahrung im Messebereich wiinschenswert aber nicht

erforderlich

2 Thr Profil:

- Abgeschlossene Ausbildung zum Mechatroniker
b) - Verantwortungsbewusstsein und handwerkliches Geschick

9 - Reisebereitschaft

3 Hierfiir werden umfangreiche Kenntnisse in der Elektrotechnik, ein
sicherer Umgang mit dem PC als auch schr gute EDV-Kenntnisse

benétigt.

4 Berufserfahrung wire wiinschenswert

®) hierfiir setzen wir den Besitz eines Fithrerscheins und Pkws voraus

) Idealerweise haben Sie erste Erfahrung im Gastronomiebereich

@ Im Idealfall verfiigen sie Uber umfangreiche Erfahrungen im
Pflegebereich und besitzen cine adidquate Ausbildung bzw. fithlen

sich den Aufgaben gewachsen

Tabelle 1: Beispiele fir die Formulierung von Bewerberkompetenzen in Stellenanzeigen in Listenform (1-2) und
Flie3textform (3-7)

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass durchaus Regelmaligkeiten erkennbar sind, die
durch eine Generalisierung in linguistischen Patterns beschrieben werden kénnten. Im Zuge
dessen fallen jedoch auch unregelmifBlige und problematische Formulierungen auf. Beispielhaft
sind die Bewerberprofile in Tabelle 2 aufgefihrt, die insbesondere zwei Herausforderungen

deutlich machen:

Einerseits sind viele vom Bewerber geforderten Fihigkeiten nicht als kompakte, vom Kontext zu
trennende Entitit formuliert, sondern durch ausschweifende Formulierungen, die selbst die
manuelle Annotation einer konkreten Kompetenzeinheit schwierig machen. Hiufig

verschwimmen auch die Grenzen zwischen Bewerberkompetenz und im Job auszufiihrenden
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Tatigkeiten (2,

3). Andererseits scheinen diese Kompetenzen mit

generalisierenden

Kontextmustern — ob nun manuell oder maschinell produziert — auf Grund ihrer heterogenen

Kontexte kaum erfassbar.

@

Mit Threr kaufminnischen Ausbildung beherrschen Sie nicht nur den
PC, sondern sind auch ecine gewissenhafte und redegewandte
Personlichkeit, die mit Charme und Pfiff ihren Schreibtisch im Griff hat.
Thr Engagement kommt aus dem Herzen und Sie lassen sich auch von
urlaubsreifen Mitmenschen nicht auf die Palme bringen. Thr gesundes
Selbstbewusstsein duflert sich nicht nur in einer gepflegten Erscheinung,
sondern auch in Durchsetzungsvermogen und Nachhaltigkeit. Sie
integrieren sich mit Leichtigkeit in ein bestehendes Team, behaupten
sich durch selbstindiges Denken und Handeln mit einer angenehm
positiven Einstellung.

@

Das Lesen und professionelle Anfertigen von technischen Bauplinen
bereitet IThnen keine Schwierigkeiten.

€)

Dariiber hinaus sind Sie in der Lage auch in schwierigen Situationen den
Uberblick und die Ruhe zu bewahren

)

Stets gut gelaunt behalten Sie auch in stressigen Situationen einen kiihlen
Kopf

®)

Zudem besitzen Sie die Kompetenz, erklirungsbediirftige Sachverhalte
zu analysieren und schriftlich gut strukturiert und verstindlich
aufzubereiten.

Tabelle 2: Weitere Beispiele fir die Formulierung von Bewerberkompetenzen ohne regelhafte Auffilligkeiten

Das eigentliche Konzept von Entititen als kompakte Grundeinheiten eines Texts (vgl. Kapitel

2.2) geht verloren und stellt die IE vor methodische Herausforderungen. Fur eine maschinelle

statistische Auswertung der Extraktionsergebnisse, wie sie im Anschluss der Extraktion vom

BIBB geplant ist, sind komplexe Formulierungen, (wie die in Tabelle 2) zudem duflerst

ungeeignet. Fir den maschinellen Vergleich sind mdoglichst kanonische und normalisierbare

Formulierungen notwendig. Fiir das zu entwickelnde IE-System liegt somit neben dem Anspruch

auf moglichst vollstindige Extraktionsergebnisse, der Fokus insbesondere auf der maschinellen

Verwertbarkeit dieser. Im Gegensatz zur tblichen NER oder Relationsextraktion ist also eine

zusatzliche Herausforderung zu bewiltigen. Nur dann macht jedoch die IE auf so groflen

Datenmengen tberhaupt erst einen Sinn.
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Mit Ricksicht auf diese Herausforderung wurde ein Kompetenzbegriff entwickelt, der eine klare
Ein- und Abgrenzung der vom IE-System zu extrahierenden Information und ihrer Struktur
vornimmt. Bei der Implementierung des IE-Systems und der manuellen Auszeichnung von

Evaluationsdaten dient dieser als struktureller und inhaltlicher Leitfaden.
3.2.2 Definition eines Kompetenzbegriffs

Zur Definition von Bewerberkompetenzen konnten verschiedene inhaltliche Kategorien
ausgemacht werden, die fiir die Extraktion in Frage kommen. Hierzu zihlen simtliche den
potentiellen Bewerber beschreibenden Charaktereigenschaften, berufliche und fachliche
Qualifikationen wie Abschlisse, Aus- und Weiterbildungen, Scheine und Lizenzen sowie
Arbeitsmittel und Fachbereiche in denen Kenntnisse oder Erfahrungen gefordert werden. Im

Folgenden sind Beispiele fiir alle vier Kategorien aufgefiihrt.

1. Den Bewerber beschreibende Adjektive und substantivische Eigenschaften
Beispiele:
- flexibel
- tatkriftig
- technisches Verstindnis
- hohe Auffassungsgabe

- Verantwortungsbewusstsein

2. Abschliisse, Ausbildungen und Berufserfahrungen
Beispiele:
- Ausbildung zum KFZ-Mechaniker
- Kaufminnische Ausbildung
- Abgeschlossene Berufsausbildung
- Realschulabschluss
- Abitur
- Abschluss zum staatlich gepriiften Betriebswirt

3. Scheine und Lizenzen
Beispiele:
- Fuhrerschein
- Gesundheitszeugnis
- Belehrung nach Paragraph {43.1
- Gabelstaplerschein
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4. Kenntnisse und Erfahrungen mit/in Arbeitsmitteln und Fachbereichen
Beispiele:

- Schweil3kenntnisse

- Montageerfahrunge

- Kenntnisse im Verkehrsrecht
- Erfahrung mit ms-office
- Kenntnisse in Java

- Ubung in der Warenannahme

Mit Blick auf die spitere maschinelle Verwertbarkeit der extrahierten Information wurden

zusiatzliche strukturelle Einschrinkungen vorgenommen:
5. Kompaktheit/Einhaltung des Konzepts von Entititen
Extrahiert werden nur Nominalphrasen oder Adjektivphrasen:

- Mindestens 5 Jahre Berufserfahrung in leitender Position eines Autohauses

- Verhandlungssicheres Englisch und kommunikative Geschicklichkeit sind fiir
diesen Job unabdingbar.

- Thr Engagement kommt aus dem Herzen und Sie lassen sich auch von
urlaubsreifen Mitmenschen nicht auf die Palme bringen.

- FEin hohes Maf3 an Professionalitit ist fiir sie selbstverstandlich

Die einzige Ausnahme bilden Abschlisse und Ausbildungen. Hier sind auch
Pripositionalphrasen zuldssig:

- Ausbildung zum Betriebswirt
- Hochschulabschluss in Mathematik

- Abschluss zum medizinisch technischen Assistenten

Tabelle 3 demonstriert die Anwendung dieser Restriktionen anhand einiger Beispielsitze. In
Beispiel (3) werden keine Kompetenzen extrahiert, da keine kompakte Entitit annotiert werden

kann.
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1 Mit Threr kaufminnischen Ausbildung - kaufminnische Ausbildung

beherrschen Sie nicht nur den PC, sondern sind - gewissenhaft

auch cine gewissenhafte und redegewandte - redegewandt
Personlichkeit, die mit Charme und Pfiff ihren - Engagement

Schreibtisch im Griff hat. Thr Engagement - gesundes Selbstbewusstsein
kommt aus dem Herzen und Sie lassen sich auch - gepflegte Erscheinung
von utlaubsreifen Mitmenschen nicht auf die - Durchsetzungsvermégen
Palme bringen. Thr gesundes - Nachhaltigkeit
Selbstbewusstsein duflert sich nicht nur in - selbststindiges Denken
einer gepflegten Erscheinung, sondern auch - positive Einstellung

in Durchsetzungsvermégen und

Nachhaltigkeit. Sie integrieren sich mit
Leichtigkeit in ein bestehendes Team, behaupten
sich durch selbstindiges Denken und Handeln
mit einer angenehm positiven Einstellung.

@) Ideal ist, wenn Sie viel positive Energie haben, - positive Energie
gerne Verantwortung Ubernehmen und gerne - Verantwortung
Mitarbeiter fithren. Gebraucht werden auch - gute Englischkenntnisse
gute Englischkenntnisse und Fiihrerschein - Fihrerschein
Klasse B. AuBerdem sollten Sie idealerweise - ausgelernt

ausgelernt haben und mindestens schon einmal
in einer Klinik gearbeitet haben und die Ablaufe
kennen.

3 Das Finden von kreativen Losungen ist fir Sie
selbstverstindlich.

Tabelle 3: Annotationsbeispiele unter Berticksichtigung des zuvor definierten Kompetenzbegriffs.

3.3 Vorarbeiten und Ausgangspunkt

Vorbereitend auf das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte IE-System wurde 2014 eine Vorstudie
zur Informationsextraktion aus Stellenanzeigen in Form einer Masterarbeit durchgefihrt
(Neumann, 2014). In dieser Vorstudie wurden unterschiedliche manuelle und maschinell lernende
IE-Verfahren getestet und im Hinblick auf die Extraktion von Bewerberkompetenzen evaluiert.
Zur Beurteilung des Knowledge Engineering Ansatzes wurden auf reguliren Ausdriicken
basierende Extraktionsregeln formuliert, die Kompetenzen als Zeichenkette in bestimmten
sprachlichen Kontexten lokalisieren. Die Extraktionsregeln beruhten auf der Beobachtung sich
wiederholender Muster, die in Stellenanzeigen zum Ausdruck von Bewerberkompetenzen
verwendet werden. So wurde zum Beispiel ein Muster entworfen, dass simtliche
alphanumerischen Zeichen zwischen den sprachlichen Konstrukten ,wir setzen® und ,voraus‘
extrahiert. Dariiber hinaus wurde die Extraktion mithilfe eines Dependenzparsers getestet,
welcher Kompetenzen als Argumente zuvor ausgewihlter Verben (z. B. suchen, wiinschen oder

erwarten) extrahiert. Beispielhaft fiir den Ansatz des maschinellen Lernens wurde die Extraktion
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durch einen Naive Bayes Klassifikator evaluiert, welcher einzelne Tokens, entweder als (Teil

einer) Kompetenz, oder als keiner Kompetenz zugehorig klassifiziert.

Als Ergebnis der Studie wurde die regelbasierte Extraktion mithilfe von regulidren Ausdriicken als
das erfolgreichste der erprobten Verfahren ermittelt und eine Weiterentwicklung des Knowledge
Engineering Ansatzes als vielversprechendsten Losungsansatz fiir diesen Anwendungsfall
empfohlen (vgl. Neumann, 2014: 39). Ausblickend empfiehlt Neumann, die Michtigkeit der
reguliren Ausdriicke mit den linguistischen Informationen aus vorverarbeitenden NLP-Schritten
zu vereinen und in komplexeren Extraktionsmustern miteinander zu kombinieren (ebd.). Auch
in anderen Studien zur IE aus Stellenanzeigen und weiteren Dominen erreichten Systeme, die
mit manuell erstellten Regeln arbeiten, bessere Werte als automatisierte Lernverfahren (vgl. etwa

Soderland, 1999; Califf, 1998; Bsiri & Geierhos, 2007).

Aufbauend auf den Ergebnissen der Vorstudie wird auch in dieser Arbeit zundchst ein manueller
Ansatz zur Patternbildung verfolgt. Als Fortschritt gegeniiber der Verwendung regulirer
Ausdriicke fur den Eingabestring wird ein Formalismus zur Codierung von mehrdimensionalen
Patterns entwickelt, der beispielsweise auch die Referenzierung von POS-Tags, Lemmata oder
Satzpositionen ermoglicht. Wichtig ist hierbei, den Output der Kontextmuster auf kompakte
Entititen im Sinne der im Kompetenzbegriff gesetzten Restriktionen zu beschrinken. Muster,
die simtlichen Content zwischen zwei Ausdriicken oder die Argumente von Verben extrahieren,
sind somit nicht geeignet. Entsprechende Experimente mit shallow-geparstem Input wurden
gemacht, fanden aber keinen Niederschlag. Stattdessen sind Patterns erforderlich, die nicht nur

den die Entitit umgebenden Kontext spezifizieren, sondern auch die Struktur der Entitit selbst.

Fir die manuelle Erstellung von Regeln spricht in erster Linie die Moglichkeit der prizisen
Anpassung auf eine breite Domine, die in diesem Fall alleine im BIBB mehre Millionen (bereits
vorhandene und zukinftige) Stellenanzeigen umfasst. Im weiteren Verlauf der Arbeit sollen die
Ergebnisse dieses Ansatzes zudem als Ausgangsbasis (Saatgut) fiir ein auf die Extraktion von
Entititen angepasstes Bootstrap Verfahren dienen. Das Ziel ist es, die durch manuelle Muster
extrahierten Kompetenzausdricke, auch in anderen Stellenanzeigen aufzuspiiren und auf diese
Weise neue Kontexte fir die Formulierung von Kompetenzen zu ermitteln. Aus diesen
Kontexten kénnen neue Extraktionsmuster automatisch generiert werden, die wiederum den

nichsten Extraktionsprozess anstof3en.
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4 Entwurf eines Formalismus zur Identifikation von

Mustern

Dieses Kapitel dokumentiert die Extraktion von Kompetenzen mit Hilfe von manuell erstellten
Extraktionsregeln. Es wird ein Regelformalismus entworfen, der die Formulierung von prizisen
Extraktionsmustern auf linguistisch vorverarbeiteten Daten ermoglicht. Diese Vorverarbeitung

wird im folgenden Abschnitt erldutert.
4.1 Linguistische Vorverarbeitung

Um die Effektivitit eines IE-Systems zu erhéhen, kann es hilfreich sein, das Suchfenster fiir
bestimmte Informationen bereits von vornherein einzugrenzen. Um den Gesamttext auf einzelne
Textpassagen zu begrenzen, nutzen einige Systeme T7iggering, also die Suche nach bestimmten
Signalwortern (Triggern), die auf das Vorhandensein der gewiinschten Information in
unmittelbarer Nahe hinweisen (vgl. Jackson & Moulinier, 2002: 75). Im Fall der Stellenanzeigen
bietet sich alternativ ein Klassifikationsverfahren an, welches einzelne Abschnitte den vier
thematischen Klassen Unternehmensbeschreibung, Jobbeschreibung, Bewerberprofil und
Formalia zuordnet (vgl. Kapitel 3.1). In einem vorgeschalteten Projekt wurde dieser
Arbeitsschritt bereits erfolgreich umgesetzt (vgl. Geduldig, 2015a; Geduldig, 2015b; Hermes &
Schandock, 2016). Das IE-System operiert somit nur noch auf den Textabschnitten’, die im

Klassifikationsverfahren der Klasse der Bewerberprofile zugeordnet wurden.

Die betroffenen Paragraphen werden anschliefend in noch kleine Einheiten (Sitze bzw. einzelne
Listenelemente) zerlegt, die vom IE-System nacheinander verarbeitet werden. Diese
ExtractionUnits werden zunichst tokenisiert und die Tokens im Anschluss mit zusitzlichen
linguistischen Informationen wie Lemmata oder POS-Tags angereichert, die spiter aus den
Extraktionsmustern referenziert werden kénnen. Hierfir wurden die an der Universitat Stuttgart
entwickelten Mate-Tools’, ein Toolkit fiir verschiedene NLP-Methoden, verwendet. Dariiber

hinaus werden am Satzanfang und Satzende zusitzliche Tokens zur Markierung von Satzgrenzen

5 Die Trennung der Abschnitte erfolgte durch einen selbst implementierten ClassifyUnitSplitter, welcher den
Anzeigentext nicht nur an Leerzeilen trennt, sondern auch berticksichtigt, dass einige Abschnitte trotz raumlicher
Trennung zusammengehérig sind. (Z.B. Listenelemente oder die oft formativ abgesetzte Stellenbezeichnung)

¢ https://code.google.com/archive/p/mate-tools/
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eingefiigt. Diese konnen spiter in den Extraktionsmustern zur Spezifikation von Satzpositionen
genutzt werden. Der vollstindige Vorverarbeitungsprozess ist in Abbildung 5 schematisch

dargestellt.

Anforderungen:
- Abgeschlozsene Aushildung

zum Speditionskaufmann | - Unternehmerisches Denken und Handeln |
—_— wiinschenswert

- Unternehmerisches Denken
- und Handeln

- Gute Englischkenntnizss
" sap xenninise [ ]

| - Gute Englischkennmisse |

11 (2} (3}
| -| Unternehmeris:hesl Dznken | und | Hzandeln
Gute | Englischkenntniss = —E ;
- ute nglischkenntnis
<start- i ADID [ NN <and-POS> - | | | = |
POE=
“start- - Eut englischkenntnis <end-LENMMA=
LERANA=
5} [#)

Abbildung 5: Schematische Darstellung der Priprozessierung eines Paragraphen. Aus der Stellenanzeige (1) wird
zunichst der Paragraph (2) gefiltert, der in die Klasse der Bewerberprofile klassifiziert wurde. Dieser wird in Sitze (3)
und in Tokens (4) zerlegt, welche anschlieBend durch weitere linguistische Informationen wie POS-Tags und
Lemmata angereichert werden (5).

4.2 Extraktionsregeln

Wie bereits erwihnt, existieren zwei grundsitzlich verschiedene Ansitze zur Entwicklung eines
IE-Systems. Sie unterscheiden sich hauptsichlich in der Erstellung der Extraktionsregeln. Anders
als beim Automatischen Training, werden die Extraktionsregeln beim Knowledge Engineering
manuell erstellt. Das Verfahren ldsst sich wie folgt beschreiben:

The Knowledge Engineering Approach is characterized by the development of the grammars used by

a component of the IE system by a “knowledge engineer,” i.e. a person who is familiar with the IE

system, and the formalism for expressing rules for that system, who then, either on his own, or in

consultation with an expert in the domain of application, writes rules for the IE system component
that mark or extract the sought-after information.

(Appelt & Israel, 1999: 7)
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Dieser Ansatz erfordert einerseits umfangreiches dominenspezifisches Wissen und andererseits
einen geeigneten Formalismus zur Regelerstellung, in dem die zur Extraktion relevanten
Merkmale referenziert werden koénnen. Im dritten Teil der Arbeit konnten bereits typische
Schemata fiir die Formulierung von Kompetenzen ausgemacht werden, die sich fur eine
Formulierung in generalisierte Extraktionsmuster anbieten. So sind Kompetenzen beispielsweise
hiufig von bestimmten Signalwortern umgeben, die die Wichtigkeit derselben modifizieren. Dazu
wird im Folgenden ein Formalismus prazisiert, mit dem diese beobachtbaren Muster auf ihre

notwendigen und hinreichenden Merkmale abstrahiert werden sollen.
Entwurf eines Regelformalismus

Es wurde ein Formalismus entworfen, der es erlaubt Extraktionsregeln als linguistische Kontexte
zu formulieren. Diese fungieren als Schablonen, die wie ein Fenster iiber den unbekannten Text
gelegt werden kénnen und im Falle einer Ubereinstimmung den oder die zu extrahierenden
Token(s) indexieren. Die Kontexte bestehen aus einer Folge von geforderten Tokens, die
entweder Uber ihren String, ihr Lemma, das POS-Tag und/oder die Satzposition niher
spezifiziert werden.” Falls die vorgegebene Tokenfolge im zu durchsuchenden Text gefunden
wird, gibt das Muster aullerdem vor, welche der tUbereinstimmenden Tokens als Kompetenz

extrahiert werden. Beispielhaft sind nachfolgend zwei Kontextmuster abgebildet®:

PATTERN-ID: 5

TOKEN: null aushildung | abschluss | studium mull
TOKEN: ol zu|als |in | der null
TOKEN: null null NN
TOKEN: null null TINN

EXTRACT: 0,123

PATTERN-ID: 12

TOKEN: null <root-LEMM> <root-POS>
TOKEN: null null Y

TOKEN: null ool ADJ NN |NE
TOKEN: ol null ADJ NN |NE
TOKEN: null null <end-POS=|§,| KON

EXTRACT: 2,3

Listing 1: Beispiele fiir Kontextmuster zur Kompetenzextraktion

7 Ebenfalls wurde versuchsweise der Output des Dependenzparsers (syntaktische Abhingigkeiten und Rollen von
Nominalphrasen) in den Formalismus mit einbezogen. Aufgrund des nur selten satzwertigen Inputs wurde dieser
hier jedoch nicht beriicksichtigt.

8 Simtliche Kontextmuster befinden sich als Textdatei im mitgelieferten Softwatre-Projekt
(stc/test/resources/information_extraction/input/competence_patetns.txt). Aus expositotischen Griinden sind
diese leicht vereinfacht dargestellt.
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Die erste Zeile eines Kontextmusters dient der Zuweisung einer eindeutigen Kontext-Id. In den
darauffolgenden Zeilen werden die vom Kontext geforderten Tokens in der Reihenfolge in der
sie auftreten miissen beschrieben. Jeweils durch Tabstops getrennt werden String, Lemma und
POS-Tag aufgefiihrt, wobei nu// als beliebiger Platzhalter fungiert. Durch einen Senkrechten
Strich (|) werden verschiedene Alternativen ausgedriickt. Ein vorangestelltes Negationszeichen
(7) kehrt ein Merkmal um. Der erste Kontext mit der Pattern-Id 5 wiirde beispielsweise die

folgenden Kompetenzen extrahieren:

Gerne Bewerber mit abgeschlossener [Ausbildung im Gastronomiebereich).

Ein [Studium der Informatik] oder einen vergleichbaren Studiengang setzen wir voraus.

Wir suchen eine pidagogische Fachkraft mit [Abschiuss als Diplom-Sozialpdadagoge in).

Der mit dem Muster tiibereinstimmende Bereich ist in eckige Klammern gesetzt; die extrahierten
Worter sind unterstrichen. Die Spezifikation der rechten Kontextgrenze durch ein negiertes
Nomen (™NN) ist notwendig, um beispielsweise unvollstindige Extraktionen, wie die folgenden

zu vermeiden:

[(Abschluss zum AOK] Betriebswirt

[Ausbildung im Gewerk] Liiftung Heizung

[Ausbildung im Bereich] Informatik

Der zweite Kontext fordert zuerst ein <root-Lemma>, also eine linke Satzgrenze. AnschlieBend
das POS-Tag XY, welches im STTS-Annotationsschema einem Sonderzeichen (etwa einem
Spiegelstrich oder anderen Aufzihlungszeichen) entspricht. Es folgen zwei Adjektive (AD]),
Nomen (NN) oder Eigennamen (NE) und eine rechte Satzgrenze (<end-POS>), ein Komma (§,)

oder eine Konjunktion (KON). Giiltige Formulierungen zu diesem Kontext sind zum Beispiel:

[- gute Menschenkenntnis und|] Erfabrung im Umgang mit Kunden

[- mittlere Reife oder] sehr guter Hauptschulabschluss
[° zetlich flexibel,] teamfihig, begeisterungsfihig

[* Microsoft Office]
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Fir die Verwendung von modifizierenden Ausdriicken wie wiinschenswert, wingend erforderlich oder
von Vorteil als Merkmale im Kontextmuster hat sich der Gebrauch von festen Wortlisten als
praktikabel herausgestellt, um die Zahl der Kontexte zu minimieren und Wiederholungen zu
vermeiden. Unter der Primisse, dass diese Modifizierer eine abgeschlossene und begrenzte
Menge bilden, wurden die Ausdriicke in einer externen Textdatei gesammelt’. In den

Kontextmustern konnen diese nun uber das Lemma MODIFIER referenziert werden:

PATTERN-ID: 18
TOKEN: null null <root-POS>|§, | KON|ART
TOKEN: nul  null NN |NE|AD]
TOKEN: null null NN|NE
TOKEN: null sein null
= TOKEN: null MODIFIER muall
TOKEN: null null <end-POS> | &, |§. | KON
EXTRACT: 1,2

Listing 2: Beispiel fiir ein Kontextmuster mit Modifier-Referenzierung

Der in Pattern 18 skizzierte Kontext extrahiert Nominalphrasen, die links von einer Satzgrenze
einem Komma, Artikel oder einer Konjunktion und rechts durch das Lemma seiz und einen

modifizierenden Ausdruck begrenzt werden. Beispiele hierfiir sind:

[Technisches 1 erstindnis wird vorausgesetzt]

FES' [und eigener PKW sind von Vortetl)| aufSerdem sollten sie. . .

[Ein giiltiger Staplerschein ist zwingen notwendig]

Durch die Begrenzung der linken und rechten Kontextseite auf Satzgrenzen, Konjunktionen oder
Kommata wird auch hier sichergestellt, dass keine falschen oder unvollstindigen Extraktionen

wie die folgenden vorgenommen werden:

Fiibrerschein KtasseB ist erforderlich

FES und PKW sind zwecks=Arbestspratzerreichnrg zwingend erforderlich

9 Die Datei mit simtlichen modifizierenden Ausdriicken befindet sich im mitgelieferten Software-Projekt.
(stc/test/resources/information_extraction/input/modifiers.txt)
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Berufserfahrung inr Montieren von Fesstern ist erforderlich

Der Entwurf der Kontextmuster erfolgte auf Grundlage einer manuellen Korpusinspektion. Eine
Herausforderung ist hierbei, die richtige Balance zwischen zu spezifischen und zu michtigen,
ungenauen Regeln zu finden. Die Mustererstellung ist ein iterativer Prozess, der nach und nach
optimiert wird:
Building a high performance system is usually an iterative process whereby a set of rules is written, the
system is run over a training corpus of texts, and the output is examined to see where the rules under-

and overgenerate. The knowledge engineer then makes appropriate modifications to the rules, and
iterates the process.

(Appelt & Israel, 1999: 7)

Auch die Ermittlung der relevanten und notwendigen Merkmale erfolgte iterativ. So zeigte sich
erst im Entwicklungsprozess, dass die Merkmale fiir linke und rechte Satzgrenzen zur
Vermeidung falscher Extraktionen sehr hilfreich sind. Morphologische Merkmale stellten sich
dahingegen als wenig hilfreich heraus. Insgesamt wurden zunichst 40 Extraktionsmuster
formuliert. Um eine prizise Grundlage fir die im Anschluss geplante Weiterentwicklung des IE-

Systems zu bilden, wurde der Fokus hierbei auf eine moglichst hohe Prizision gelegt.
4.3 Workflow

In Abbildung 6 ist der Ablauf der musterbasierten Extraktion schematisch zusammengefasst.'’
Als Ergebnis der vorgeschalteten Klassifikation liegen die einzelnen Paragraphen (ClassifiyUnits)
zusammen mit der ihr zugeordneten Klasse in einer Datenbank vor. Die Paragraphen, die
mindestens'' der Klasse der Bewerberkompetenzen zugeordnet wurden, werden aus der
Datenbank gelesen und — wie in Abschnitt 1 dieses Kapitels beschrieben — zu ExtractionUnits
vorprozessiert. Die Wortliste mit den modifizierenden Ausdricken wird eingelesen und die
betroffenen Tokens als solche annotiert. Im Anschluss werden die Extraktionsmuster eingelesen
und paarweise mit den ExtractionUnits verglichen. Im Falle einer Ubereinstimmung wird der

entsprechende Ausdruck extrahiert und in einer neuen Datenbank hinterlegt.

10 Das vollstindige Programm ist auf der beiliegenden CD oder unter https://github.com/geduldia/JobAd IE
zuginglich. Fur Erlduterungen zur Projektstruktur vgl. Abschnitt A (Hinweise zur beiliegenden CD).

11 Bei der Klassifikation der Paragraphen wurden auch Mehrfachzuordnungen vorgenommen, da beispielsweise
Titigkeiten und Anforderungen oft innerhalb eines Paragraphen spezifiziert wurden.

26


https://github.com/geduldia/JobAd_IE

AN

PATTERNS txt

MODIFIER txt

o
]
B
=1
E
c
o

ExtractionUnits

match()

ClassifyUnits : c
preprocess()

simpleRuleBasedExtraction()

Abbildung 6: Schematische Darstellung der musterbasierten Kompetenzextraktion

Als positiver Nebeneffekt der Wortliste fiir Modifizierer, konnen die extrahierten Kompetenzen

durch das zusitzliches Attribute Modifier erginzt werden. Tabelle 4 zeigt einen Auszug aus der

Ergebnisdatenbank:

ID Jahrgang | Zeilennr ParalD Sentence Competence Modifier Contexts

22 2011 266 e426b- Technisches Verstindnis | technisch vorraussetzen 1
014b-4bf | wird vorausgesetzt. verstindnis

23 2015 4555 €3066f- Gute Kenntnisse in ms- | ms-office zwingend 2
022b-6¢f office  sind zwingend erforderlich

erfordetlich

24 2010 655 b337f- Sie  sind  teamfihig, | flexibel null 1

063c-9df flexibel und zuverlissig

Tabelle 4: Auszug aus der Ergebnisdatenbank: Spalten von links nach rechts: ID der Kompetenz, Jahrgang und
Zeilennummer der urspriinglichen Stellenanzeige, Identifier des urspriinglichen Paragraphen, Satz der ExtractionUnit,
extrahierte Kompetenz, Modifizierer, Anzahl der produzierenden Kontexte.

4.4 Evaluation

Zur Evaluation von IE-Systemen wurden im Rahmen der MUC (vgl. Abschnitt 2.1)
entsprechende Metriken entwickelt. Die Ausgangsbasis bildeten dabei die im Information
Retrieval bereits etablierten Mafle Precision (Prizision) und Recall (Vollstindigkeit). Ubertragen

auf die IE gibt die Precision den Anteil der korrekten Extraktionen unter allen vorgenommen
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Extraktionen an. Der Recall driickt das Verhiltnis zwischen den richtig extrahierten und den im

Goldstandard annotiertem Ausdriicken an. Formel 4.1 veranschaulicht die Zusammenhinge:

. #correct
recision = -
p #correct + #incorrect
#correct
recall = ——
#annotated

(4.1)

Es ist schwierig, beide Werte gleichzeitig zu optimieren. Optimiert man ein IE-System auf eine
hohe Prizision, steigt die Wahrscheinlichkeit, dass relevante Informationen unentdeckt bleiben.
Bei einer Optimierung zu Gunsten der Vollstindigkeit steigt die Gefahr, dass irrelevante
Informationen extrahiert werden. Da beide Maf3e nur in Kombination ausschlaggebend fiir die
Giite eines IE-Systems sind hat sich das F-MaB'? - das gewichtete harmonische Mittel aus

Precision und Recall — etabliert:

(B*+ 1)PR
"~ B2P+R

4.2)
Im Gegensatz zum Information Retrieval steht die Evaluation von IE-Systemen vor der
Herausforderung, dass eine Dichotomie zwischen korrekt und inkorrekt — wie sie von den
Metriken verlangt werden - nicht unmittelbar gegeben ist. So muss beispielsweise abgewigt
werden, wie mit extrahierten Phrasen umgegangen wird, die zwar nicht mit der annotierten
Vorgabe tbereinstimmen, diese aber (zu Teilen) enthalten. Da diese Entscheidungen die

Evaluationsergebnisse beeinflussen, sollten sie zusitzlich dokumentiert werden.

Zur Evaluation der Kompetenzextraktion wurde ein Testkorpus aus ClassifyUnits (Paragraphen)
erstellt, die zuvor in die Klasse der Bewerberkompetenzen klassifiziert wurden. Die Paragraphen
wurden maschinell in insgesamt 550 ExtractionUnits (Sitze bzw. Listenelemente) zerlegt und

anschlieBend manuell annotiert.”” Das Testkorpus liegt als Datenbank vor und beinhaltet sowohl

12 Durch den Parameter § kénnen Precision und Recall unterschiedlich stark gewichtet werden (§ > 1 legt den
Schwerpunkt auf den Recall, § < 1 auf die Precision.

13 Hierfur wurde ein interaktiver Annotations-Workflow entwickelt, mit der Annotationen tiber die Konsole

eingegeben werden kénnen. Die entsprechende Klasse befindet sich im mitgelieferten Software-Projekt.
(stc/test/java/information_extraction/CreateCompetenceTrainingdata.java)
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die ExtractionUnits, in denen Kompetenzen extrahiert wurden, als auch die, die keine

bl

Kompetenzen enthalten:

ID Jahrgang | Zeilennr | ParalD Sentence Competence

22 2011 266 e426b- Gerne mit Pkw und | pkw
014b-4bf Fihrerschein

23 2011 266 e426b- Gerne mit Pkw und | fithrerschein
014b-4bf Fiihrerschein

24 2010 655 b337f- Wir wiinschen uns: NULL
063¢-9df

Tabelle 5: Auszug aus dem annotierten Testkorpus

Insgesamt wurden im Testkorpus 447 Annotationen vorgenommen wobei 271 verschiedene
Kompetenzausdriicke annotiert wurden. In der Evaluation wurden diese mit den vom IE-System
extrahierten Daten verglichen. Eine Extraktion galt hierbei als korrekt, wenn sie entweder mit der
Annotation im Goldstandard Ubereinstimmt, oder wenn sie diese vollstindig enthalt.

Uberlappende Extraktionen wurden als inkorrekt bewertet.

Vom IE-System wurden insgesamt 250 Extraktionen vorgenommen. Von diesen wurden 244 als
korrekt evaluiert und nur 6 als fehlerhaft, was einer Prizision von etwa 98% entspricht. Zu
Gunsten dieser hohen Prizision, wurde von den 447 annotierten Kompetenzen jedoch nur

knapp tber die Hilfte identifiziert und damit ein Recall von 54 % erreicht. M

Mit dem manuellen Ansatz konnte somit ein gutes, jedoch in der Prizision noch ausbaufihiges
Ergebnis erzielt werden. Fir das darauf aufsetzend geplante Bootstrapping Verfahren, das ein
kleines aber exaktes initiales Startset benotigt, konnte mit diesem FErgebnis eine gute
Ausgangsbasis geschaffen werden. Im Fokus der fortgefiihrten Entwicklung steht nun die

Verbesserung des Recalls, bei moglichst geringer Abnahme der Prizision.

14 Die ausfithrbare Klasse zur Durchfiihrung und Evaluation der Extraktion befindet sich im mitgelieferten
Software-Projekt. (stc/test/java/information_extraction/evaluation/EvaluateSimpleRulebased Extraction.java)
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5 Automatische Musterbildung durch Bootstrapping

Bereits bei der manuellen Analyse des Korpus zeigte sich schnell, dass nur ein Teil der gesuchten
Kompetenzen in wahrnehmbar-regelhaften Kontexten auftritt. Die Evaluation der
musterbasierten Extraktion hat dies ebenfalls bestitigt. Die Stirke des manuellen Verfahrens
liegt stattdessen in seiner hohen Genauigkeit. Das Ziel der in diesem Kapitel beschriebenen
Extraktionsstrategien ist somit eine Verbesserung der Vollstindigkeit (Recall) bei mdglichst

geringen Einbuflen in der Prizision.

Zur Verbesserung der Ausbeute wird das Konzept des Bootstrapping, das in der Regel zur
Extraktion von Relationen eingesetzt wird, auf das Problem der Entity Extraction tbertragen.
Einleitend werden hierfiir die drei wesentlichen Komponenten des Bootstrapping - das initiale
Startset, die Ermittlung neuer Kontexte und die Generierung neuer Extraktionsmuster —
vorgestellt und Uberprift, inwieweit die jeweiligen Elemente auch zur Extraktion von Entititen

eingesetzt werden kénnen.

Als eine der wenigen zuginglichen Referenzimplementationen fiir Bootstrapping in der IE wird
im Folgenden das Snowball-System herangezogen. Es wurde 2000 entwickelt, um Relationen der
Art ,,<Organisation>’s headquarters in <Location>“ in groflen Textdaten aufzudecken. Dem
System ist eine dominenunabhingige Named Entity Recognition vorgeschaltet, durch die
samtliche Unternehmens- und Ortsnennungen bereits identifiziert und klassifiziert wurden. Die

Aufgabe des Snowball-Systems ist also von der hier zu bewiltigenden relativ stark unterschieden.
5.1 Initiales Startset

Als Ausgangsbasis fur das Bootstrap Verfahren dient bei der Relationsextraktion ein initiales Set
von in der gesuchten Relation stehenden Entititen. Bei dem IE-System Swowball sind dies Paare
von Stidtenamen und in der Stadt ansissigen Firmen — beispielsweise <Redmond, Microsoft> oder
<Santa Clara, Inte/>. Fir die Entity Extraction konnen die initialen Seeds aus einem Set von
Entititen - in diesem Fall also Kompetenzen - bestehen. Aufgrund der hohen Prizision bieten
sich hierfir die Ergebnisse aus dem vorangehenden Knowledge Engineering Ansatz an. Im
Unterschied zu den Relationspaaren sind Kompetenzen jedoch losgelést von ihrem
Gebrauchskontext nicht zwingend giiltig. Die folgenden Beispielsitze aus dem Trainingskorpus

veranschaulichen dies:
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(1) Bereitschaft zur 3-Schichtarbeit und Rufbereitschaft sind nnbedingt erforderlich

(2) Fiir Mitarbeit und Verstindignng im  Bereich Notruf] Rufbereitschaft — sind — gute
Deuntschkenntnisse in Wort und Schrift erforderlich

Wahrend Rufbereitschaft in (1) eine Kompetenz darstellt, wird es in (2) zur Beschreibung eines
Titigkeitsbereiches verwendet. Da diese Art von ,Fehlern® im bereits gut eingegrenzten
Suchbereich jedoch als eher gering eingeschitzt wird und um dennoch an das Bootstrap

Verfahren ankntpfen zu kénnen, wird diese Problematik zunichst in Kauf genommen.
5.2 Ermittlung neuer Kontexte

Die initialen Seeds werden bei der Relationsextraktion zum Aufspiiren von Gebrauchskontexten
fir die gesuchte Relation herangezogen. Dies sind in der Regel alle Sitze im Korpus, die beide
Entititen eines solchen Tupels beinhalten. Ein Kontext fiir das Tupel <Redwmond, Microsoft>

konnte zum Beispiel folgender Satz sein:

The Redmond-based Microsoft college internship program is highly competitive and highly regarded at a

national level,

Um neue und unbekannte Kontexte fiir Kompetenzen aufzudecken, werden die aus der
musterbasierten Extraktion bekannten Entititen anhand eines einfachen Stringvergleichs im
gesamten Korpus gesucht. Simtliche Sitze (bzw. ExtractionUnifs), die einen bereits bekannten,
aber in diesem Kontext nicht bereits durch manuelle Muster identifizierten, Kompetenzausdruck
beinhalten, werden somit als Kompetenzkontext ausgewihlt. Durch dieses simple Vorgehen
werden zwar keine neuen Kompetenzen (Types) entdeckt, jedoch eine grofle Menge neuer bis
dato unbekannter Kontexte, von denen das IE-System auf zweierlei Arten profitieren kann: Zum
cinen koénnen Kompetenzen auch dort extrahiert werden, wo die manuell erstellten
Extraktionsmuster nicht greifen. Dadurch wird der Recall erhoéht ohne dass durch
falschlicherweise erkannte Kompetenzen die Prizision abnimmt. Zum anderen kann die grof3e
Zahl neuer Kontexte als Input und Vorlage fir die automatische Generierung neuer

Extraktionsmustern dienen.
5.3 Automatische Mustergenerierung

In der Theorie folgt die Generierung neuer Extraktionsmuster einem einfachen Prinzip: Die

zuvor gewonnenen Beispielkontexte werden als Vorlage verwendet, um daraus neue
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Extraktionsmuster zu abstrahieren. Hierbei spielen zwei Parameter eine wichtige Rolle: Agichtein
& Gravano (2000) benutzen in diesem Zusammenhang die Begriffe selectivity (Selektivitit) und
coverage (Reichweite). Die neuen Muster sollen einerseits selektiv sein, also moglichst keine
falschen Relationspaare extrahieren und andererseits moglichst viele neue Tupel identifizieren

konnen. Die Begriffe sind auch als precision und recall fir einzelne Patterns tibersetzbar.

Zur Relationsextraktion im Snowball-System wird der jeweils linke, mittlere und rechte Kontext
der Fundstellen als Vektor nach dem Vorbild des im Information Retrieval gebrduchlichen
Vector-Space-Model'® reprisentiert. Jeder Kontext kann somit als ein 5-Tupel </efl, E,, middle, E,,
right> reprisentiert werden, wobel /ft, middle und right Vektoren sind und E, und E, die in der
Relation stehenden Entititen. Diese 5-Tupel fungieren als Muster zum Aufdecken neuer
Relationspaare. Die vektorbasierte Reprisentationsform hat den Vorteil, dass sie flexible
Ahnlichkeitsberechnungen zulisst. Zwei als 5-Tupel reprisentierte Textstellen kénnen als dhnlich
identifiziert werden, auch wenn sie im Wortlaut nicht exakt Gbereinstimmen, zum Beispiel auf
Grund eines zusitzlichen Kommas oder Determinierers. Dies ermdglicht ein gutes Gleichgewicht

zwischen selectivity und coverage.

Ubertragen auf die Entity Extraction konnte die Mustergenerierung insofern iibernommen
werden, dass anstelle von 5-Tupeln 3-Tupel </ft ,E, right> generiert werden, wobei /ef? und right
Vektoren sind, die den linken und rechten Kontext neben einer Kompetenz (E) reprisentieren.
Dieser Ansatz scheitert jedoch an der Anwendung der Muster zur Identifikation neuer

Kompetenzen, wie im Folgenden erldutert wird.

Die Relationsextraktion baut darauf auf, dass im Vorfeld bereits eine dominenunabhingige
Named Entity Recognition ausgefiihrt wurde. Im Fall des Swowball-Systems sind daher bereits
samtliche Orts- und Firmennamen als solche annotiert. Fur das System ist damit genau
eingegrenzt, wo neue potentielle Relations-Paare zu finden sind, ndmlich dort wo ein Orts- und
ein Firmenname in der vom Muster geforderten Reihenfolge in einem Satz stehen. Von diesen
potentiellen Kontexten kénnen somit ebenfalls 5-Tupel gebildet und mit den Mustern verglichen
werden. Im Fall der Kompetenzextraktion ist jedoch nahezu jedes einzelne Wort und jede
Kombination mehrerer Worter eine potentielle Kompetenz. Es miisste somit fir jede mogliche

Wortkombination ein entsprechendes 3-Tupel gebildet werden, um es mit simtlichen Mustern zu

15 Zum Vector-Space-Model vgl. z.B. Manning et al., 2008.
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vergleichen. Schon in einem Testkorpus ibersteigt dies die kombinatorische Kapazitit eines
einsetzbaren Verfahrens, ganz zu schweigen von einer Anwendung auf mehreren Millionen

Stellenanzeigen.

Um den Bootstrapping Ansatz dennoch anwenden zu konnen, wurde die Mustergenerierung
angepasst. Anstelle der vektorbasierten Patterns wurden Muster nach dem Vorbild des in Kapitel
4 beschriebenen Regelformalismus automatisch generiert. Diese konnen, wie die manuell
erstellten Patterns, als Schablonen iber den Text gelegt werden. Dies hat zusitzlich den Vorteil,
dass der Ansatz direkt in den bereits bestehenden Workflow integriert werden kann. Hierfiir
wurden jeweils verschiedene KontextgroBen links und rechts vom entsprechenden
Kompetenzausdruck festgesetzt und der entsprechende Bereich, wie in Listing 3, in den
bekannten Formalismus iibertragen. Die urspringlichen Kompetenz-Tokens wurden hierbei (bis
auf das POS-Tag) durch Default-Werte ersetzt, so dass auch neue Begriffe mit dem Muster
aufgedeckt werden konnen (Zeile 2). Fur weitere bereits identifizierte Kompetenzen im Satz
wurde auflerdem rechts eine zusitzliche Merkmalsspalte (isCompetence) eingefithrt (Bsp. (1) Zeile
4).

(1) Teawfahipeest und Ebrgesz

TOKENM: null root - LEMMA root -P0OS tfalse
TOKEN: null null MM false
TOKEN: und und KOM tfalse
TOKEN: Ehrgeiz ergeiz MN true
TOKEN: null end- LEMMA end- P05 tfalse
EXTRALCT : 1

(2) Bhystotherapestische Ausbaldung oder vergleichbare Oualifikation

TOKEN: null root-LEMMA root -POS tfalse
TOKEN: null null AD] falsze
TOKEN: null null MM falsze
TOKEN: oder oder KON false
TOKEMN: vergleichbare vergleichbar ADJ false
TOKEMN: Qualifikation qualifikation MM false
EXTRACT : 1,2

Listing 3: Automatisch generierte Muster. Anstelle des im Kontext verwendeten Kompetenzausdrucks wird nur das
POS-Tag des Ausdrucks ins Muster aufgenommen.
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Das Resultat kann bereits als Muster verwendet werden, ist jedoch in dieser unverinderten Form

sehr spezifisch. Um das Verhiltnis zwischen selctivity und coverage auszugleichen wurden daher

zusatzlich diverse Default-Mechanismen getestet, von denen die folgenden in das System

ubernommen wurden:

1. Funktionsworter, etwa Konjunktionen, Artikel oder Pronomen werden auf ihr POS-Tag

reduziert. Alle anderen Attribute werden auf nul/ gesetzt.

2. a) Weitere Kompetenzausdriicke im Kontextausschnitt werden auf das Merkmal

isCompetence reduziert.

b) Modifizierende Ausdriicke werden auf das Merkmal MODIFIER reduziert.

3. Folgende funktionsihnliche POS-Tags werden zu Gruppen zusammengefasst:

a) Konjunktionen (KON), und Kommata (8,)

b) Rechte Satzgrenzen (<end-POS>) und Satzbeendende Satzzeichen ($.)

¢) Linke Satzgrenzen (<root-POS>) und Auflistungszeichen (XY)

Abbildung 5.2 zeigt ein Muster auf das alle drei Generalisierungsstrategien angewendet wurden.

(3 ) Technirches Verstindnts und Lernberestuwhali wingend erforderbch

TOKEM:
TOKEM:
TOKEM:
TOKEM:
TOKEM:
TOKEM:
EXTRALCT :

null
null
null
null
null
null
3

null
null
null
null
MODI
null

root-POS|XY false
null true
KON false
MM false
FIER null false
end- P05 |%. | %, false

Listing 4: Automatisch generiertes Muster nach Anwendung der Generalisierungsstrategien 1 (Zeile 3), 2 (Zeile 2)

und 3 (Zeile 5).

Durch die Anwendung der Default-Mechanismen werden die Patterns abstrahiert und verlieren

ihre kontextgebundenen Spezifitit. Sie kénnen somit nicht nur Kompetenzen in identischen,

sondern auch in dhnliche Textpassagen identifizieren.
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5.4 Workflow

In Abbildung 7 ist der Ablauf des Bootstrapping Ansatzes schematisch dargestellt. Grundlage
sind die aus dem Knowledge Engineering Ansatz extrahierten Types, welche als Seed-
Kompetenzen die Ausgangsbasis fiir das Bootstrap-Verfahren bilden. Via Stringmatching werden
neue Kontexte fiur die Seed-Kompetenzen identifiziert und im Anschluss zu neuen
Extraktionspatterns generalisiert.'* Durch die Anwendung dieser Patterns sollen im Idealfall neue
Kompetenzen extrahiert werden, welche die Seed-Kompetenzen fiir den nichsten Schritt
erginzen. Diese Schritte werden so oft iteriert, bis keine neuen Kompetenzen bzw.

Kompetenzkontexte mehr gefunden werden.

|  Competence-Contexts

stringMatching "

r/l

ruleBazedExtraction

ClassifyUnits —————————% | SeedCompetences

patternGeneration

R AY
\\
N
ruleBasedExtraction ™. /
¥

— generated Patterns

Abbildung 7: Schematische Darstellung des Bootstrapping Ansatzes zur Kompetenzextraktion

5.5 Evaluation

Zur Evaluation des kombinierten Verfahrens wurde dasselbe Trainingskorpus verwendet wie fiir
die Evaluation des Knowledge Engineering Ansatzes. Die Ausgangsbedingungen fir das
Bootstrap Verfahren sind somit eine Precision von 97 % und ein Recall von 54%. Es wurden
mehrere Durchliufe mit jeweils verschiedenen Kontextgroen getestet.” In Tabelle 6 sind jeweils

die besten Werte fiir Precision, Recall und den kombinierten F-Score fett hervorgehoben.

16 Eine Textdatei mit allen automatisch generierten Patterns wird nach Durchfiihrung des Workflows im
mitgelieferten Softwate-Projekt gespeichert. (stc/test/resources/information_extraction/output/autoPatterns. txt)

17 Die entsprechende ausfihrbare Klasse befindet sich im mitgelieferten Software-Projekt.
(stc/test/java/information_extraction/evaluation/EvaluateBootstrapExtraction.java)
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Kontextgrof3e Evaluationsmalle Iterationen
links rechts Precision Recall F1-Score
1 2 0,485 0,886 0,627 9
2 1 0,555 0,856 0,673 6
2 2 0,757 0,777 0,767 5
2 3 0,924 0,768 0,839 5
3 2 0,757 0,742 0,75 4
3 3 0,934 0,731 0,82 4
3 4 0,936 0,731 0,821 4
4 3 0,936 0,725 0,817 4
4 4 0,936 0,725 0,817 4

Tabelle 6: Evaluationsergebnisse des Bootstrap-Verfahrens

Mit einer Kontextgrofie von links zwei und rechts drei Tokens konnte der beste F-Score von ca.
84 % erzielt werden. Ahnlich gute Ergebnisse werden bei noch gréBeren Kontexten mit bis zu
vier Tokens erreicht. Im Vergleich zum reinen Knowledge Engineering Ansatz konnte der Recall
somit um mehr als 20 Prozentpunkte verbessert werden (23 beim besten F-Score-Wert), wobei

die Precision um ca. 8 Prozentpunkte gesunken ist.

Zur Bewertung des Bootstrap-Verfahrens ist aulerdem Tabelle 7 interessant, welche die Anzahl
der jeweils vorgenommenen Extraktionen und tatsichlich unterschiedlichen Kompetenz-Types
dokumentiert. Im Vergleich mit dem Knowledge Engineering Ansatz ist festzustellen, dass im
Bootstrap-Verfahren nicht nur 68 neue Extraktionen getitigt wurden, sondern insgesamt 40 neue
Ausdriicke identifiziert werden konnten. Auch abziiglich der 18 als falsch evaluierten Ausdriicke
ist dies in dem begrenzen Testkorpus ein solider Zuwachs, der allein durch automatisch

generierte Muster erzielt wurde.

36




Testkorpus | Knowledge- | Bootstrapping
Engineering
Annotationen/Extraktionen 447 325 393
Kompetenz-Types 271 184 224
False-Positive - 7/6 38/18
(Annotationen/Types)
True-Positive - 273/146 355/206
(Annotationen/Types)

Tabelle 7: Evaluationsstatistik: Anzahl der vorgenommenen Annotationen/ Extraktionen und unterschiedlicher
Kompetenz-Types.

Auffallig ist jedoch die hohe Wiederholungsrate einzelner Fehler. 19 von den insgesamt 38 falsch-
positiven Extraktionen gehen allein auf zwei Kompetenzausdriicke zurtick. Der Ausdruck guze
Kenntnisse wurde in zehn und Sehrft in neun Sitzen (z.B. in ,,Englisch in Wort und Sehrft”)
extrahiert. Durch das im Bootstrap-Verfahren angewandte Stringmatching konnen einzelne
Falschextraktionen schnell vervielfacht werden, wenn sie im Gesamtkorpus hoch frequentiert
auftreten. Ubertragen auf ein sehr viel groBeres Korpus konnen diese sehr schnell ausarten und
die Prizision stark beeintrichtigen. Das fiir das Bootstrap-Verfahren typische Phinomen nennt
sich Semantic Drifting, also semantisches Abdriften durch die iterative Wiederholung von Fehlern.
Durch die falschen Extraktionen flieBen auch falsche bzw. schlechte Patterns in den Prozess ein,
die wiederum neue Falschextraktionen verursachen konnen. Fir die Anwendung auf groflen
Korpora sollten daher, wie im Snowball-System, Evaluationsschritte zwischengeschaltet werden,
die Patterns und Seeds bewerten und gegebenenfalls vorzeitig aussortieren. Als Indikator fir die
Gite ecines neuen Patterns konnte beispielsweise die Zahl der damit aufdeckbaren bereits
bekannten Kompetenzen sein. Ein Indikator fir neue Kompetenz-Types die Zahl und Giite der

produzierenden Patterns.
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6 Fazit und Ausblick

Ziel der Arbeit war der Entwurf und die Implementation eines generischen Formalismus zur
Musteridentifikation, der fiir die Extraktion domanenspezifischer Information eingesetzt werden
kann. Resultat ist ein Workflow, in dem ein Set manuell codierter, linguistisch angereicherter
Muster, durch einen Bootstrapping-Ansatz maschinell erweitert werden kann (sieche 6.1).
Eingesetzt wird der Workflow im Rahmen eines Kooperationsprojektes der Spinfo mit dem
BIBB zur Extraktion von Bewerberkompetenzen aus einem sehr groBen Korpus von
Stellenanzeigen (sieche 06.2). Die entwickelten Werkzeuge sind auf weitere Korpora mit
Stellenanzeigen ubertragbar und koénnen auch zur Extraktion von Entititen jenseits von
Kompetenzen genutzt werden (im ausgeschriebenen Job eingesetzte Arbeitsmittel wurden bereits
umgesetzt, Tatigkeiten stehen an). Dartber hinaus ist der Bootstrapping-Ansatz auch auf andere

Dominen tibertragbar (siche 6.3).
6.1 Eingesetzte Mittel

Die gesetzten Ziele wurden im Verlaufe der Arbeit wie folgt umgesetzt: In Kapitel 1 wurden
zunichst die methodischen Grundlagen der IE dargelegt und verschiedene Ansitze zur
Entwicklung eines IE-Systems gegeniibergestellt. Ubertragen auf die Domine der Stellenanzeigen
und speziell der Bewerberkompetenzen konnte in Kapitel 2 eine Strategie fir das methodische
Vorgehen entwickelt werden. Zunichst wurde ein Knowledge Engineering Ansatz verfolgt, der
auf der manuellen Formulierung von Extraktionspattern basiert. Hierfiir wurde ein
Regelformalismus entworfen, der die Referenzierung verschiedener linguistischer und
struktureller Informationen ermdglicht. Fir diesen Ansatz sprach die Beobachtung einiger oft
wiederkehrender Muster in der Formulierung von Kompetenzen. Der manuelle Aufwand wird
zudem durch die Moglichkeit der gezielten Anpassung der Patterns auf die jeweilige Domine
gerechtfertigt, was besonders bei Stellenanzeigen, die tdglich in groBer Zahl neu produziert
werden und die in ihrer Gesamtheit wirtschaftlich wichtige und auswertbare Informationen
enthalten, ein lohnenswerter einmaliger Einsatz ist. Von der hohen Prizision (97 %), die durch
manuelle Musterbildung erreicht werden kann, profitiert auch das anschlieBend eingesetzte
Bootstrap-Verfahren. In diesem iterativen Verfahren wurden die zuvor extrahierten Ausdriicke
verwendet, um neue Kompetenzkontexte aufzudecken. Durch verschiedene Default-
Mechanismen konnten diese Kontexte automatisch in neue Patterns tibersetzt werden und einen

neuen Extraktionsprozess in Gang setzen. Auf diese Weise wurde der Recall in jedem
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Iterationsschritt erhoht, bis schlieBlich Werte von tiber 75 % erreicht werden konnten (77 % bei
der Konfiguration mit bestem F-Score von 83 %). Gegentuber dem manuellen Verfahren ist dies
eine Verbesserung von 23 Prozentpunkten. Die Ausbeute konnte also um fast 50 % gesteigert

werden.
6.2 Nutzung

Derzeit wird der entwickelte Workflow mit den hier genannten Mustern im BIBB zur Extraktion
von Kompetenzen eingesetzt. Eine Klassifikation der Stellenanzeigen in Sinnabschnitte wurde
bereits fiir das gesamte Korpus umgesetzt, so dass die Kompetenzextraktion direkt auf den
Paragraphen zum Bewerberprofil ansetzen kann. Zur Extraktion von Arbeitsmitteln wurde ein
weiteres Musterset entwickelt, welches auf den Abschnitten zum Titigkeitsprofil angewandt wird.
Die Extraktion befindet sich derzeit noch in einer tiberwachten Lernphase, in der jeweils aus
kleineren Auszigen der Datenbank extrahiert und die Ergebnisse von Mitarbeitern im BIBB
gesichtet werden. Es wird z. B. eine Liste mit typischen, sich wiederholenden Extraktionsfehlern
gefithrt, die als Negativbeispiele in den weiteren Workflow integriert werden. Typischer ,Beifang’
von eigentlich bewihrten Patterns sind beispielsweise vergleichbares (etwa in ,,gelernter Schlosser
oder Vergleichbares) oder gennanter bereich (etwa in ,Erfahrung in den genannten Bereichen®. In
Planung ist auch die Erprobung von automatischen Evaluationskomponenten fiir extrahierte
Entititen und Patterns, wie in Abschnitt 5.5 bereits erwihnt. Patterns werden dabei einen
Confidence-Wert erhalten, der sich nach der Anzahl der bereits bestitigten Entititen richtet, die
mit Hilfe des Patterns identifiziert werden koénnen. Analog dazu sollen die neuen Entititen
hinsichtlich der Anzahl und Gite der produzierenden Patterns bewertet werden. Zur
Vermeidung von Semantic Drifting konnten dann Grenzwerte fiir die Aufnahme von Patterns und

Entititen festgesetzt werden.

Trotz der Extraktion moglichst kompakter und kanonischer Ausdriicke, sind im Anschluss der
Extraktionsphase zudem einige Normalisierungsschritte notwendig, um beispielsweise
Fiibrerschein, Fabrerlanbnis und fs, oder Flexibilitat und flexibel zu verbinden. Teilweise kénnen auch
hierfiir die Kontexte zur Identifikation dhnlich- oder gleichbedeutender Entititen herangezogen
werden. Dazu bieten sich auch Distanzmalle wie die Levenshtein-Distanz an, etwa zur
Erkennung von unterschiedlichen Schreibweisen (power point — powerpoint, ms-office — ms office’) oder

auch Schreibfehlern.
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6.3 Adaptierbarkeit

Die in dieser Arbeit manuell codierten Muster sind nur fiir die Aufgabe, Kompetenzen innerhalb
von deutschen Stellenanzeigen zu finden (eigentlich noch spezifischer: In den das Bewerberprofil
enthaltenden Abschnitten aus Stellenanzeigen) nutzbar. Auch die im Bootstrapping-Verfahren
automatisch ermittelten Muster sind spezifisch nur fiir diese Aufgabe verwendbar, da sie durch
das initiale Seedset auf die Detektion von Kompetenzen geeicht wurden. Trotz dieser
eingeschrinkten Nutzungsmoglichkeit lohnt sich der manuelle Aufwand allein schon deshalb,
weil Stellenausschreibungen aufgrund ihrer groflen, tiglich wachsenden Zahl und der aus ihrer
Gesamtheit ableitbaren, wirtschaftlich hochrelevanten Arbeitsmarktdaten ein lohnendes

Forschungsobjekt sind (s.u., Kooperationsanfragen).

Da aber Computerlinguistik auch immer darauf zielen sollte, nachhaltige und nachnutzbare
Werkzeuge zu erschaffen, wurde bei der Implementierung Wert auf die Wiederverwertbarkeit des
Workflows gelegt. So kann und wird dasselbe IE-System im BIBB nicht nur zur Extraktion von
Kompetenzen, sondern auch zur Extraktion von Arbeitsmitteln angewendet. Hierfiir ist lediglich
ein Austausch der externen Textdatei notwendig, in der die Extraktionspatterns codiert sind.
Zwar mussen diese fir Arbeitsmittel neu formuliert werden, der Regelformalismus ist jedoch fiir
die Codierung simtlicher linguistisch formulierbarer Kontexte anwendbar und somit unabhingig
von einer bestimmten Domine oder Informationsanfrage. Selbiges gilt fiir das darauf aufsetzende
Bootstrap-Verfahren, das auch isoliert — mit einem manuell annotierten Seedset — verwendet
werden kann. Da zwar die Regeln, nicht aber der Regelformalismus selbst angepasst werden
muss, sind das Bootstrap-Verfahren und insbesondere die automatische Mustergenerierung aus

Beispielkontexten direkt adaptierbar.

Generelle Voraussetzung fir ein auf Kontextpattern basierendes Extraktionssystem ist natiirlich
das Vorhandensein von regelhaften linguistisch ausdriickbaren Mustern. Bei Entititen, die sich
(wie eben Bewerberkompetenzen in Stellenausschreibungen) innerhalb einer Domine haufig
wiederholen (etwa fiihrerschein oder berufserfabrung) gentgt es jedoch, wenn nur ein Vorkommen
durch Muster aufgedeckt wird. Die restlichen werden im nichsten Iterationsschritt via

Stringmatching erkannt und als Vorlage fiir neue Patterns herangezogen. Wichtig ist dahingegen
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aber ein gut eingegrenzter Suchraum, der in diesem Anwendungsfall durch die vorgeschaltete

Abschnittsklassifikation erreicht wurde.'®

Dass nicht nur das Verfahren, sondern auch die erzielten Ergebnisse nachnutzbar sind, zeigt das
Interesse von gleich drei Firmen an den entwickelten Softwarekomponenten. Wihrend das
Bundesinstitut vor allem an einer statistischen Auswertung der extrahierten Informationen
interessiert ist, um Trends zu erkennen, geht es Firmen wie textkernel”, get-in-it” sowie
meinestadt.de”, die bereits alle Kontakt zu uns aufgenommen haben, darum, Bewerberprofile
und Jobausschreibungen zu matchen, wozu sie genau die Information bendtigen, deren

Extraktion in dieser Arbeit beschrieben wurde.

18 Kompetenzen tragen hiufig nur im Kontext eines Bewerberprofils ihre Bedeutung als Kompetenz und kénnen im
Titigkeitsprofil gleichzeitig z.B. als Arbeitsmittel oder Tétigkeit auftreten ,,Ihre Aufgabe: Fihrung und Motivation der
Mitarbeiter® vs. ,,Voraussetzungen: Hauptschulabschluss, Motvation, Einsatzbereitschaft und Zuverlissigkeit.*

19 https://www.textkernel.com/de/

20 https://www.get-in-it.de

2! http://www.meinestadt.de
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A Hinweise zur beiliegenden CD

Auf der mit dieser Arbeit abegegebenen CD befindet sich neben einer elektronischen Fassung
dieses Dokuments auch der Quelltext aller zur Durchfiihrung der beschriebenen Workflows
benotigten Software-Komponenten. Das Programm liegt als Projektarchiv vor und kann

wahlweise entpackt oder in eine IDE wie beispielsweise eclipse importiert werden. Alternativ

kann das Projekt auch unter https://github.com/geduldia/JobAd IE herunter geladen werden.”

Die Klassen und weiteren Dateien des Projekts sind in der folgenden Paketstruktur geordnet,

welche die jeweilige Funktionalitit wiederspiegeln soll:

——  src/main/java

de.uni-koeln. spinfo

classification

L ... samtliche Klassifikations-Komponenten

information_extraction

bibb_applications...nur im BIBB! ausfithrbare workflow

[B]

data...zentrale Datenstrukturen

I db_io...Datenbank in- und output

evaluation...Evaluations-Komponenten

extraction...Extraktions-Komponenten

pattern_generation. ..automatische Mustergenerierung

preprocessing...linguistische Vorverarbeitung
—— src/test/java...Testklassen

classification...Klassifikations-Workflow

classifyJobddsIntoParagraphs. java

information_extraction...Extraktions-Workflows

L———-Eualuation...fx:’aﬂ:i:n & Evaluation
eval uateBootstrapExtraction. jova
evoluatesimplefulebasedExtraction. jova
simpleRuleBasedExtraction. java

creagteCompetence TrainingData. jova

src/test/resources...zu Grunde lie

gende Daten und Output der Workflows

22 In diesem Fall missen zur Ausfihrung der Workflows zwei zusitzliche Dateien hinzugefiigt werden. Eine
Anleitung hierfiir ist im README-File zu finden.
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Siamtliche ausfiihrbaren und in dieser Arbeit beschriebenen Klassen liegen als JUnit-Testklassen

vor und stellen vollstindige Workflows dar.

Mit classifyJobAdsIntoParagraphs kann ein lokal vorliegender Auszug aus der
Datenbank des BIBB klassifiziert werden. Die Ergebnisse werden als Datenbankfiles gespeichert

(/test/tesources/ classification/output/).

SimpleRulebasedExraction verwendet diese als Input zur Kompetenzextraktion und
speichert die Ergebnisse ebenfalls als Datenbankfile (test/resoutces/

information_extraction/output/).

Mit CreateCompetenceTrainingData, einem interaktiven Workflow zur Annotation von
Kompetenzen, wurde das dieser Arbeit zu Grunde gelegte Testkorpus —erstellt

(test/resources/information_extraction/trainingdata/).

EvaluateSimpleRulebasedExtraction und EvaluateBootstrapExtraction,
fihren eine Extraktion mit dem jeweiligen Verfahren durch und evaluieren die Ergebnisse im
Anschluss. Ausfthrliche Evaluationsergebnisse (inklusive aller richtig und falsch extrahieren
Entititen) werden als Textfiles gespeichert (.../information_extraction/
output/evaluation_files/). Bei der Evaluation des Bootstrapping-Ansatzes werden aulerdem

samtliche automatisch generierten Patterns hintetlegt (.../information_extraction/output/).

Im Resource-Ordner befinden sich neben den in den Workflows erzeugten Dateien und
Datenbanken auch simtliche dafir benétigten Input-Daten inklusive aller manuell codierten

Extraktions-Patterns.
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B Abkiirzungsverzeichnis

NLP Natural Language Processing

IE Information Extraction, Informationsextraktion

BIBB Bundesinstitut fiir Berufsbildung

Spinfo Sprachliche Informationsverarbeitung

IR Information Retrieval

HTML Hypertext Markup Language

LSP Linguistic String Project

FRUMO Fast Reading Understanding and Memory Program
MUC Message Understanding Conference

NER Named Entity Recognition

POS Part of Speech
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