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Zusammenfassung

Der Arbeitsvermittlungsmarkt lasst sich generell in die Bereiche der suchenden Unternehmen und Arbeitskréf-
te unterteilen. Der digital vernetzte Arbeitsvermittlungsmarkt generiert dabei grofse Mengen an verdffentlichten,
semi-strukturierten Stellenanzeigen. Fiir beide Parteien ist es wegen der gro3en Datenmengen schwer, relevante
Treffer bei der Suche zu erzielen.

Vor diesem Hintergrund beschreibt die vorliegende Arbeit den Entwicklungsansatz, die Kerninformationen von
Stellenanzeigen zu extrahieren und gegebenenfalls zu normalisieren. Dafiir wird mit dem hier vorgeschlagenen
Tokenisierungsverfahren, den vorgestellten Features der natiirlichen Sprachverarbeitung und den speziell fiir die
Hypertext Markup Language (HTML) entwickelten Features ein Conditional Random Field als ,,Parser” gelernt und
evaluiert. Dies geschieht auf teils automatisch, teils {iberwacht getaggten Trainingsdaten. Darauf aufbauend wird
ein Matching-System mit den Ansétzen aus dem Information Retrieval entwickelt. Es vergleicht die extrahierten In-
formationen mit strukturierten Bewerberprofilen in den jeweils passenden Feldern, um somit qualitativ hochwertige
Jobvorschlége fiir suchende Arbeitskréfte zu generieren. Dabei werden auch die personlichen Metakompetenzen
(,,Talente“) sowohl als Anforderungen der Stellenanzeigen als auch als Eigenschaften der Arbeitskréifte beriicksich-
tigt.

Der inhaltliche Fokus der geparsten Stellenanzeigen liegt dabei im Bereich der Informationstechnologie. Das
Parsing liefert dennoch auch auf einem grof3eren, heterogenen Datensatz zufriedenstellende Ergebnisse. Indem das
Matching ohne und mit den extrahierten Informationen verglichen wird, kann bei der Verwendung der extrahierten
Informationen eine Verbesserung der Qualitédt der Vorschldge und ihrer Reihenfolge festgestellt werden.

Schliisselbegriffe: Stellenanzeigen, Talente, Informationsextraktion, natiirliche Sprachverarbeitung, Conditional
Random Fields, Matching, Information Retrieval

Abstract

The field of employment exchange can be separated into two decisive groups of participants: searching companies
and job seekers. Many semi-structured job ads are published for the digitally connected employment exchange
market. Because of this big amount of data, it is difficult for both searching parties to find relevant hits.

Based on that, this thesis comprises an approach towards developing a solution for extracting and possibly
normalizing the most valuable core information from job ads. For the purpose of this parsing idea, a conditional
random field is trained with the here developed tokenization. The tokens are combined with the presented featu-
res from natural language processing and the developed features specifically designed for the Hypertext Markup
Language (HTML). The model is trained and evaluated with both, automatically tagged and supervised labels.
Subsequently, a matching solution with approaches from the field of information retrieval is developed. It aims for
comparing the extracted information from job ads with structured candidate profiles within their matching fields
of content. Its main goal is the proposal of high-quality job suggestions for job seekers. This solution also takes
the personal competences or talents into consideration by comparing the job ads’ respective requirements to the
seekers’ attributes.

In this thesis, job ads in the field of information technology will be analyzed. But the tagging also works well on
a bigger, heterogeneous job ad corpus. By comparing the two implemented matching solutions, one without and
one with the extracted information, it can be concluded, that the extracted information has a positive influence on
the quality and and ranking of the proposed job ads.

Keywords: job ads, talents, information extraction, natural language processing, conditional random fields, mat-
ching, information retrieval
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1 Einfuhrung in die Thematik von Jobvorschlagen

Ziel dieser Arbeit ist es, ein Computersystem zu entwickeln, welches die Zusammenkunft von Arbeitskrifte suchen-
den Unternehmen und entsprechend qualifizierten Arbeitssuchenden vereinfacht. Hierfiir muss der Computer in
die Lage versetzt werden, Stellenanzeigen besser zu verstehen, um diese anschlief3end mit einheitlich strukturier-
ten Profilen von potentiellen Bewerbern zu vergleichen. Gemachte Vorschlige sollen sowohl die Fahigkeiten und
Aufgaben als auch die personlichen Eigenschaften und Vorlieben beider Parteien beriicksichtigen.

Zunéchst soll die Aufgabe dieser Arbeit aus verschiedenen Blickwinkeln motiviert werden. Das System wird
von und fiir die Griinder der Unternehmung MeCruiting entwickelt und dessen Ansétze in Abschnitt 1.2 in den
Kontext der bislang iiblichen Rekrutierungsvorgehen gesetzt. Abschnitt 1.3 gibt einen groben Uberblick iiber die so
vorgestellte Zielsetzung.

1.1 Motivation

Vor der relativ offensichtlichen monetédren Begriindung zum Zweck dieser Arbeit folgt eine kurze Motivation vom
forschenden Standpunkt aus.

1.1.1 Forschung

In ihrer kiirzlich veroffentlichten Arbeit zum ,,Online Recruiting System [...] iHR“ [HLLP13] stellen die Autoren
die zwei sinngeméBen Kernfragen, denen auch diese Arbeit nachgeht:

1. Wie werden Nutzer des Systems und ihre Interessen repréasentiert und modelliert?

2. Wie konnen darauf aufbauend gute Vorschldge erzeugt werden?

Sie vergleichen hierzu verschiedene implementierte Systeme anhand der modellierten Nutzerzufriedenheit, gewon-
nen aus einem Umfrageprozess. Die Techniken dieser Systeme konnen vor allem in ,inhaltlich basierte®, ,,wissens-
basierte” und verhaltenstechnische (mittels ,,colaborative filtering®) unterteilt werden. Erstere seien laut [HLLP13]
die héufigsten, bei denen vor allem die eingegeben Rohdaten von Nutzern verglichen werden. Der wissensbasier-
te Ansatz geht einen Schritt weiter und versucht, diese Rohdaten in Ontologien einzugliedern. Diese Ontologien
konnen beliebig komplex formuliert sein, um den rohen Begriffen eindeutige Bedeutungen, Eigenschaften und
Beziehungen zueinander zuzuweisen.

Beim kollaborativen Filtern wird eine reellwertige Tabelle {iber Arbeitssuchende und Jobangebote erstellt. Jeder
Eintrag in dieser Tabelle soll ausdriicken, wie sehr die jeweilige Stelle zur jeweiligen Person passt. Betrachtet man
die Spalten und Zeilen als Vektoren, kénnen z.B. mittels des Winkels zwischen den Vektoren Ahnlichkeitsbezie-
hungen zwischen den Personen respektive Jobs angegeben werden. Mit diesen Ahnlichkeitswerten kénnen nun
Vorhersagen zu unbekannten Werten in der Tabelle erzeugt werden. Damit wird das Verhalten von natiirlichen
Personen auf ein einfaches Vektormodell reduziert, mit der Annahme, dass sich dhnliche Personen fiir dhnliche
Stellenangebote interessieren.

Viele der unter Abschnitt 2.2 vorgestellten Arbeiten evaluieren Algorithmen der Informationsextraktion (IE) auf
Stellenanzeigen. Damit wird jedoch gréBtenteils nicht versucht, ein ganzheitliches System aufzubauen, das den
Suchprozess im Arbeitsmarkt tatsdchlich erleichtert. Viele der Arbeiten beschrinken sich zusétzlich speziell auf
Arbeitsangebote aus der Informatik. Dabei werden sehr doménenspezifische Informationen extrahiert wie z.B.
benétigte Erfahrungen bestimmter Programmiersprachen. Das immense Vokabular vollstédndig allgemeiner Fihig-
keitsanforderungen erschwert das Erstellen einer Ontologie. Verschiedene Schreibweisen und unbekannte implizite
Anforderungen vermindern dabei den ,Recall“ (siehe Tabelle 3.2). Es soll daher untersucht werden, inwieweit eine
Normalisierung persénlicher Metakompetenzen (,,Talente“, sieche Tabelle 1.3) helfen kann, relevante Angebote zu
finden.!

1

Meist wird diese Arbeit bewerberseitig formuliert. Der umgekehrte Fall, dass Unternehmen oder Vermittler qualifizierte Arbeitssuchen-
de fiir ihre Stellen finden, soll deshalb jedoch nicht ignoriert werden. Vielmehr wird die Symmetrie der beiden Suchprozesse genutzt,
die Ansatze dieser Arbeit kiirzer zu motivieren und zu entwickeln. Es ist jedoch wesentlich einfacher, Stellenangebote zu akquirieren.
Deshalb soll vor allem dem Arbeitssuchenden eine relevante Liste von Jobvorschldgen angeboten werden.




1.1.2 Umfeld des Arbeitsvermittlungsmarkts

In der Bundesrepublik Deutschland betragt die Grof3e des Gesamtarbeitsmarktes {iber € 18 Mrd., globale Schatzun-
gen belaufen sich auf ein Recruitinggesamtmarktvolumen von ca. $ 500 Mrd [ANA10]. Trotzdem verhalt sich der
Markt konservativ gegeniiber neuen Technologien. Stellenanzeigen werden weiterhin in grofSer Zahl in klassischer
Darstellungsweise, wie beispielhaft in Abbildung 1.1 zu sehen, digital verdffentlicht.
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Abbildung 1.1.: Klassische Stellenanzeige als Hypertext Markup Language (HTML)-Dokument (http://stepstone.
welt.de/).

1.2 MeCruiting

Die Griindungsvorgeschichte von MeCruiting lasst sich wie folgt skizzieren. An den Professuren fiir Arbeits- und
Organisationspsychologie von Prof. Dr. Gudela Grote des Instituts Management, Technologie und Okonomie (ETH)
und Human Resource Management von Prof. Dr. Bruno Staffelbach des Instituts fiir Betriebswirtschaftslehre an der
Universitét Ziirich wird im Zuge einer Masterarbeit der Grundstein von MeCruiting gelegt. Darauf aufbauend wird
die Unternehmung im November 2012 in das EXIST-Griinderstipendium Forderprogramm des Bundesministerium
fiir Wirtschaft und Technologie aufgenommen. Neben dem Autor sind Clemens Dittrich und Matthes Dohmeyer die
Griinder von MeCruiting.
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1.2.1 Qualitativ psychologischer Ansatz

Abbildung 1.2 beschreibt den allgemeinen Recruitingprozess zwischen Stellensuchendem und stellenausschreiben-
der Unternehmung plakativ.

Vero
Suc0a ~L0tlich
aktive Suche der Stellenanzelge passive Suche der

Stellensuchenden Unternehmen
passive Suche der aktive Suche der

Vo, 0
Stellensuchenden efoffen”’_Chl a @W Unternehmen
Profil

Abbildung 1.2.: Aktiver und passiver Recruitingprozess aus [Wei11].

Stellensuchender

Das Personlichkeitsprofil eines Stellensuchenden lasst sich in soziodemographische Variablen und verschiedene
Personlichkeitsmodelle kategorisieren [AS02]. Soziodemographische Variablen werden dabei haufig als sogenannte
yhard facts* definiert, wohingegen psychologische Personlichkeitsmodelle den ,,soft facts“ zugewiesen werden. Als
Beispiele konnen hierbei die Boundaryless Career [AHL89], Protean Career [BHO6], Career Preferences [GC04],
Karriereanker [Sch78] oder Big Five-Personlichkeitsfaktoren [CM03] genannt werden. Des Weiteren lassen sich im
Recruitingprozess Fihigkeiten und Kenntnisse in ,,hard technical skills“ und ,,soft behavioral skills*“ gliedern [AS02].

Stellenausschreibende Unternehmung

Die Determinanten fiir den qualitativen Personalbedarf einer Unternehmung lassen sich in Aufgaben und Anforde-
rungen der zu besetzenden Stellen unterteilen [Rid99]. Die Spezifikation der Anforderung lasst sich folgenderma-
Ren beschreiben:

Anforderungskriterien:

* Relevanz: Anforderungen miissen fiir die zu besetzende Stelle erforderlich sein, um sie ausfiillen zu konnen.
* Vollstdndigkeit: Alle erforderlichen Anforderungen miissen angegeben werden.
« Uberschneidungsfreiheit: Anforderungen sollen sich nicht {iberlappen.

Diese Kriterien konnen wie folgt charakterisiert werden:
* Objektivitdt: Unabhingige Nachweisbarkeit

* FEinfachheit: Qualitét leicht einzuschitzen
* Reliabilitdt: Zuverléssigkeit in der Einschatzung

* Validitit: Qualitét der Einschétzung

Effizienz: Abwagung zwischen Anzahl (Kosten) und Nutzen

1



1.2.2 Aktuelle Vorgehensweisen der Rekrutierung

Im Bereich der Personalrekrutierung, respektive Personalvermittlung, sind die Moglichkeiten der Vorgehensweise
vielféltig. Dies mag den Tatsachen geschuldet sein, dass zum einen strategisches Personalmanagement stetig an Be-
deutung gewinnt [BK99], zum anderen die Dringlichkeit, geeignetes Personal bei sinkender Personalverfiigbarkeit
zu finden, in den letzten Jahren zunimmt [KP09].

Die heutigen Rekrutierungsverfahren und deren kommerzielle Losungen im Vergleich zu MeCruiting lassen sich
in diverse Kategorien und Ebenen wie in Tabelle 1.1 unterteilen.

Qualitativer Ansatz (manuelles Mat- | Quantitativer Ansatz (automatisiertes

ching, technologieunterstiitzt) Matching, technologiegetrieben)
Qualitét IE / Matching niedrig ,klassische* (Meta-)Stellenborsen
Qualitét IE / Matching hoch Personalberater / Headhunter MeCruiting, semantische Jobsuch-

maschinen wie Jobolizer (http:
//jobolizer. joinvision.com/)

Tabelle 1.1.: MeCruiting im Kontext heutiger Rekrutierungsverfahren (aus dem EXIST Businessplan).

1.3 Zielsetzung

Die skizzierte Abbildung 1.3 des Recruiting-Prozessflusses illustriert, wie die Unternehmung und der Bewerber
miteinander auf Basis ihrer Merkmale zusammengefiihrt werden. Voraussetzung dabei ist die jeweilige Kenntnis
des verfiigbaren Bewerbers beziehungsweise der verfiigbaren Stellenausschreibung.

Unternehmung Bewerberln
L, Determinanten Personalbedarf
*  Aufgaben
* Anforderungen
L Stellenausschreibung . Personlichkeitsprofil / Curriculum Vitae
. Matching . . )
(u.a. Stellenbezeichnung, *  Soziodemographische Variablen
Aufgabe, Ausbildung, soft (inkl. hard technical skills)

behavioral skills, hard
technical skills, Kontakt,
Sprache usw.)

* Personlichkeitsmerkmale
(inkl. soft behavioral skills = Talente)

Abbildung 1.3.: Problem der Qualifikationsvorhersage (aus dem EXIST Businessplan).

1.3.1 Datengrundlagen seitens der Unternehmung und des Arbeitssuchenden

Eine Stellenanzeige kann in drei Teile gegliedert werden:

* Aufgabenbeschreibung,
* Anforderungen der ausgeschriebenen Stelle und

¢ Administratives

Wie bereits erwéhnt, lassen sich die Anforderungen der ausgeschriebenen Stellen in zwei generelle Kategori-
en unterteilen, soziodemographische Variablen sowie Personlichkeitsmodelle. Diese Unterscheidung ist eindeu-
tig trennscharf [EvRO3]. Eine weitere Definition der Anforderung einer ausgeschriebenen Stelle lisst sich durch
den Kompetenzbegriff im Kontext des beruflichen Handelns finden [SSR04]. ,Neben den fachlich-funktionalen®
Anforderungen, welche den soziodemographischen Variablen gleichzusetzen sind, flieen in die Anforderung einer
ausgeschriebenen Stelle ,die sozialen, motivationalen und emotionalen Aspekte menschlichen Arbeitshandelns* mit
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Wissenschaft EuropassCV Verwendet als / erweitert um
Aufgabenbeschreibung | Desired employment / Occupational field
Anforderung
Fachkompetenz

Ausbildung Work Experience Ausbildung & Studium

Arbeitserfahrung Education and training Berufserfahrung

Fahigkeit Personal skills and competences — Other parts Fahigkeiten

Sprachkenntnis Personal skills and competences — Language Sprachen

Ehrenamtliche Tétigkeiten
Zusatzliche Informationen

Methodenkompetenz | Personal skills and competences — Other parts Kompetenzen / Talente
Sozialkompetenz Personal skills and competences — Other parts Kompetenzen / Talente
Personalkompetenz Personal skills and competences — Other parts Kompetenzen / Talente
Administratives
Kontakt (Auszug) Personal Information (Auszug) Angaben zur Person (Auszug)
Ort City Ort
Gehalt Salary
Start / Ende Start end / date
Referenz Reference
Nationalitat Nationality Nationalitat

Tabelle 1.2.: Harmonisierung der wissenschaftlichen Datengrundlagen mit denen des EuropassCV-Standards zur
pragmatischen Anwendbarkeit in dieser Arbeit.

ein [SSRO4]. Die Autoren von [SS99] sprechen von einer Etablierung der Unterteilung in vier Bereiche im Human
Resources (Humankapital) (HR)-Kontext: Fachkompetenz, Methodenkompetenz, Personalkompetenz und Sozial-
kompetenz. Die Unterteilung in Tabelle 1.2 beschreibt die Harmonisierung der wissenschaftlichen Fundierung mit
dem HR-XML?- bzw. EuropassCV3-Modell, sowie die pragmatische Verwendung bei dieser Arbeit:

Eine Harmonisierung bzw. Zusammenfiihrung der Methoden-, Sozial und Personalkompetenz wird vorgenom-
men und dem Nutzer als selbst wahlbare ,Talente* zur Auswahl vorgeschlagen. Die Griinde dieser zusammenfas-
senden Maldnahme sind vielféltig. Zum einen existieren keine systematischen Instrumente und Analysemethoden
der Kompetenzmessung [SSR04], zum anderen ist bereits die Definition der verfiigbaren Kompetenzen und der
damit einhergehenden Kategorisierung in die einzelnen Kompetenzfelder nicht einheitlich definiert [EVR03]. Auch
widerspricht eine granulare Aufgliederung der einzelnen Kompetenzen aus Sicht eines Nutzers jeglichem Vereinfa-
chungsgedanken. Es zeigt sich aullerdem, dass veroffentlichte Stellenanzeigen selbst in der Regel keine derartige
Kompetenzunterscheidung beinhalten. Bei qualitativer Untersuchung von Stellenanzeigen wird zudem sichtbar,
dass besonders kommunikative Aspekte hdufig im Fokus stehen.

Es wird daher eine Norm (Tabelle 1.3) entwickelt, welche sich in vier Kategorien unterteilen lasst.

Die einzelnen Kompetenzen resultieren dabei aus der Extraktion verschiedener Literatur (vgl. [SSR04] [FR92]
[Ras06] [ASO1] [EBO5]) mit anschliefender manueller Kompetenzzuweisung der jeweiligen Kategorie.

Die selbst gewéhlten Talente kénnen von den im sozialen Netz verbundenen Nutzern bewertet werden, um
eine gewisse Fremd-Validierung zu erhalten. Eine solche Bewertungsiibersicht wird exemplarisch in Abbildung 1.4
dargestellt. Die so gewonnenen Werte werden jedoch noch nicht ausgewertet oder weiterverarbeitet.

1.3.2 Uberblick

Abbildung 1.5 fasst abschliel’end die geplante Zielsetzung zusammen, deren Konzeption weitgehend mit dieser
Arbeit bis einschlieB8lich des Information Retrieval (Informationsriickgewinnung) (IR) begleitet wird.

2
3

http://www.hr-xml.org/
http://europass.cedefop.europa.eu/
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Talente / Kompetenzen

Kommunikativ Methodik Personlich Sozial
Kommunikation Analytisches Denken Administratives Geschick Didaktik
Beratungsorientierung Auffassungsgabe Anpassungsfihigkeit Durchsetzungsvermégen
Diplomatisches Geschick Detailgenauigkeit Ausdauer Einfithlungsvermogen
Emotionale Intelligenz Ehrgeiz Belastbarkeit Frustrationstoleranz
Kundenorientierung Entscheidungsstérke Disziplin Integrationsfahigkeit
Moderation Flexibilitat Dynamische Personlichkeit — Interkulturelle Kompetenz
Networking Fithrungsstarke Eigeninitiative Konfliktlosung
Présentation Konzeptionelles Denken Einsatzfreude Kontaktfreude
Rhetorik Kreativitat Engagement Koordination
Selbstvermarktung Lernféahigkeit Ergebnisorientierung Kritikfahigkeit
Serviceorientierung Logisches Denken Frustrationstoleranz Liebevolles Wesen
Stilvolles Auftreten Multitasking Geduld Organisation
Uberzeugungskraft Problemlosung Handwerkliches Geschick Professionelles Auftreten
Verhandlungsgeschick Projektmanagement Improvisationstalent Reflexionsfahigkeit
Verkaufsorientierung Prozessmanagement Leistungsbereitschaft Sicheres Auftreten

Selbststandigkeit Loyalitat Souveranitat

Stressresistenz Motivationsvermogen Teamféhigkeit

Strukturiertes Arbeiten  Offenheit Toleranz

Strukturiertes Denken Praxisorientierung Umgangsformen

Systematisches Handeln Selbstbewusstsein

Unternehmergeist Sorgfalt

Zahlenaffinitét Verantwortungsbewusstsein

Zeitmanagement Verlasslichkeit

Zielorientierung Zuverlassigkeit

Tabelle 1.3.: Verwendete Norm von Talenten / Kompetenzen in vier Kategorien.
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m
Bewertungen von Max Mustermann

Gesamt 2 4 6 8
Freunde & Famili
Konzeptionelles Denken “
| |
Problemlosung ;;
|
Zahlenaffinitat —=
|
Detailgenauigkeit ,,;
-
Belastbarkeit 22
| \
Analytisches Denken ,“;
| \
T U

Gesamt M Beruf & Job | Schule & Studium | Sonstige

share

|

Erhaltene Bewertungen: 8

—q

Abbildung 1.4.: Talente / Kompetenzen bewertet von mit im sozialen Netzwerk verbundenen Personen (Screenshot
der MeCruiting Anwendung http://mecruiting.de vom 23. September 2013.).

nk \ CV-Datenbank

Bezeichnung - 5 9
= Ort
= Soft Facts —
+ Aufgabe
mg 8 * Bildungsniveau
" w g m usw. ——/
fEaon ..l B
"L s omm
> 1.500 Stellenborsen - zerstreute Datensatze > 800.000 Stellenanzeigen — MeCruiting Datenbank Stellenanzeigen und Lebenslauf — Abgleich & Matching
+300.000 Stellanzeigen monatlich 24/7 Parsing neuer Stellenanzeigen
Keine Standardisierung - unstrukturierte Daten Standardisiert — strukturierte Daten
Technologienutzung: Technologienutzung: Technologienutzung:
* Rendering CSS/ * Informationsextraktion via * Informatinon retrieval
JavaScript CRF + Collaborative filtering
* Featuregenerierung +  Viterbi-Tagging-Algorithmus + Data mining
* Informationsextraktion * Feature engineering

(HTML, XML)

Abbildung 1.5.: Gesamtvorstellung der Zielsetzung von MeCruiting (aus dem EXIST Businessplan).
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2 Verwandte Arbeiten zur Entwicklung des Parsers
und des Vorschlagesystems

Abschnitt 2.1 stellt im Rahmen des Natural Language Processing (NLP) allgemein niitzliche Quellen fiir diese
Arbeit vor. In Abschnitt 2.2 geht es speziell um Arbeiten zur IE, die ihre Methoden auch auf Stellenanzeigen
anwenden. Abschnitt 2.3 befasst sich mit dem IR, dessen Ansétze bei der Qualifikationsvorhersage zum Einsatz
kommen. Abschlieend werden in Abschnitt 2.4 Ideen aus dem Data-Mining présentiert, mit deren Hilfe sich die
Vorhersageergebnisse unter Umstdnden verbessern lassen.

2.1 Vorverarbeitung

In [DO12] wird erneut das ,lange als gelost geglaubte Problem“ der Tokenisierung aufgegriffen. Die Autoren kriti-
sieren, dass Tokenisierung nicht nur das Auftrennen von Text in sinnvolle Textbausteine umfasst. Vielmehr sei auch
eine Vorverarbeitung auf der untersten Ebene der Zeichen notwendig. Insbesondere fiir verschiedene Anwendungs-
gebiete und die weitere Verarbeitung und Verwendung der Tokens kann eine individuelle Tokenisierung Vorteile
mit sich bringen. Die Autoren sprechen hierbei konkret Probleme mit neuen Kodierungen wie Unicode an. Damit
wird das Problem unmittelbar relevant fiir das Tagging von Text in Stellenanzeigen im HTML-Format.

In Abschnitt 4.2.1 wird die beim Tagging verwendete Erweiterung zur Penn Treebank (PTB)!-Tokenisierung?
vorgestellt. Mit der Ausnahme von ,,Whitespace“ lasst sich diese vollstindig riickabwickeln und im Nachhinein
wieder verdndern.

In Anbetracht der grof3en Anzahl manuell zu erstellender Trainingsdaten fiir das Parsing und die Vorhersage der
Bewerberqualifikation stellt Crowdsourcing eine gute Moglichkeit dar, den Arbeitsaufwand zu verteilen. Arbeiten
wie [Glo13] zeigen, dass valide Daten in der Crowd gewonnen werden kénnen. Auch WebAnno [YGACB13], eine
Webanwendung zum verteilten manuellen Tagging, befindet sich in der Entwicklung zur Anbindung an den Dienst
CrowdFlower®.

2.2 Informationsextraktion (IE)

Der Artikel [McCO05] beschreibt IE als ,Destillation strukturierter Daten aus unstrukturiertem Text“. Ihr vorange-
stellt ist die Sammlung der Textdokumente, auf die IE angewandt werden soll. Mittels Segmentierung werden
die Wortgrenzen gefunden, deren beinhaltete Worter in Datenbankfelder gespeichert werden sollen. Anschlielsend
wird bei der Klassifizierung ermittelt, welche Segmente welchen Feldern (héufig ,,Slots“ von ,,Templates“ genannt)
zugeordnet werden sollen. Bei der Assoziation wird nun versucht, Relationen zwischen den Feldern zu ziehen,
um herauszufinden, welche zusammengehdren. Die Segmente (oder auch Entitdten) der Relationen kénnen da-
bei sinngeméal} identisch oder verschieden sein. Es folgt der Prozess der Normalisierung, bei dem die Entitidten
standardisiert werden, um Vergleiche zu vereinfachen oder gar erst zu ermoglichen. Ein gutes Beispiel hierfiir ist
die Umsetzung von Zeitangaben in ein einheitliches Zeitformat. Abschliel3end kénnen im Schritt der Deduplizie-
rung redundante Eintrige identifiziert und entfernt werden. Die so gewonnenen Informationen werden in einer
Datenbank gespeichert und stehen nun weiteren Verarbeitungsschritten wie dem Data-Mining zur Verfligung, um
y,anwendbares Wissen“ [McCO5] zu gewinnen.

Im einfachsten Fall ist ein Text syntaktisch so strukturiert, dass die zu extrahierenden Informationen mit stets
perfekten Regeln iiber feste Begrenzungen der Segmente gewonnen werden kénnen. Solche Dokumente nennt
man ,Head-Left-Right-Tail (HLRT)“-konform [SCM99]. Hierbei begrenzen H und T den zu untersuchenden Teil
eines Dokuments. LR sind die K linken und rechten Grenzpaare {(I;, )}, deren beinhaltete Worte (Segmente)
einem bestimmten Slot zugewiesen werden. In [KWD97] werden diese sogenannten ,,Wrapper“ formal vorgestellt

http://www.cis.upenn.edu/~treebank/
http://www.cis.upenn.edu/~treebank/tokenization.html
http://crowdflower.com/
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und mittels Induktion gelernt. Wegen des niedrigen Recalls bei nicht so stark strukturierten Dokumenten, wird das
Wrapper-Verfahren in [FKOO] mittels , Boosting“ [Sch99] verbessert.

WHISK [SCM99] ist ein System, das Slots mit Hilfe von reguldren Ausdriicken fiillt. Es funktioniert beson-
ders gut auf mindestens semi-strukturierten Texten, bei denen der Kontext der zu extrahierenden Segmente der
Syntax wegen sehr einheitlich ist. Hier reichen oft wenige Trainingsbeispiele, um perfekte Regeln statisch aufge-
bauter Webseiten zu lernen. Problemen bei Freitext kann man mit syntaktischen oder gar semantischen Taggern
als Vorverarbeitungsschritt entgegenwirken. Die Arbeit [SCM99] gibt einen guten Uberblick iiber weitere regel-
basierte IE-Systeme und ihre Unterschiede. Im Bereich der auf semi-strukturiertem Text operierenden Systeme
sind dariiber hinaus noch SRV [Fre98] und RAPIER [CM99] zu nennen. Die regelbasierten Verfahren werden
in [Cir00] [CirO1a] [Cir01b] weiter verbessert, indem Beginn und Ende von Segmenten unabhéingig voneinander
und Verbesserungsregeln typischer Fehler gelernt werden.

Betrachtet man natiirlichen Text als Sequenzen von Wortern bestimmter Klassen, lasst sich das Tagging der
IE als stochastischer Durchlauf durch ein Hidden Markov Model (HMM) betrachten. In [FM0O] wird gezeigt, wie
Strukturen dieser graphischen Modelle gelernt werden konnen. Die Experimente, insbesondere mit Stellenanzeigen
aus dem Usenet, scheinen einen generellen Vorteil den regelbasierten Verfahren gegeniiber nachzuweisen.

Arbeiten wie [WWO07] und [LBC*10] konzentrieren sich gezielt auf Stellenanzeigen. Besonders der Zwischen-
stand [LBC"10] der Dissertation zum SIRE-Projekt ist relevant wegen der weiteren verfolgten Ziele eines vollstin-
digen Systems:

* Crawling von Stellenanzeigen

* Boilerplate entfernen

* Detailliertere Slots

* Aufbau einer Ontologie aus den extrahierten Informationen
* Kategorisierung

* Zugéanglichkeit {iber einen Index

Bei HTML handelt es sich nicht nur um semi-strukturierten Text.* Visuelle Merkmale, u.a. in Form von Cascading
Style Sheets (CSS)-Deklarationen, sind ebenfalls Bestandteil dieser Dokumente. Die Arbeit von [LCYO08] zeigt, dass
das Erscheinungsbild einer Website die Genre-Klassifizierung verbessern kann. Das ,,Erscheinungsbild“ wird hierbei
iiber diverse Statistiken erfasst, z. B. Flaichengréf3en, Anzahl Bilder und Platzierungen von Links. Bei der IE sollen
andere visuelle Auffilligkeiten das Tagging ebenfalls verbessern.

Nicht nur Crowdsourcing kann dazu verwendet werden, mdéglichst viele Trainingsdaten zu generieren. Die Auto-
ren von [MBSJ09] extrahieren und lernen Relationen zwischen Entitdten ,entfernt iiberwacht“. Fiir eine beliebige,
binire Relation aus der Freebase® Datenbank sammeln sie moglichst viele unverarbeitete Sitze, die beide Entititen
enthalten. Mit der Annahme, dass diese Satze wahrscheinlich die zugrunde liegende Relation abbilden, werden sie
als iiberwacht gelabelte Features betrachtet. Metadaten von Metajobsuchmaschinen sollen ebenfalls als Grundstock
fiir Trainingsdaten des Taggingmodells dienen.

2.3 Information Retrieval (Informationsriickgewinnung) (IR)

Um die Bewerberqualifikation mittels Reihungsfunktionen als IR-Problem zu modellieren, dient [MRS08] als Ein-
fiihrung in die Thematik als Nachschlagewerk.

Mochte man verhindern, dass nur schlechte Vorschlige aufgrund ihrer Ahnlichkeit untereinander zuriickgegeben
werden, kann mittels Diversifikation von Ergebnismengen [HMTK12] ein breiteres Spektrum von Dokumenten in
die Systemantwort miteinbezogen werden. Vergleichbar dazu finden die Autoren von [XWD"12] heraus, dass die
Wahrscheinlichkeit, auf eine Werbeanzeige zu klicken, sinkt, wenn die umliegenden Anzeigen zu dhnlich sind. Die
»Klickvorhersage“ ist damit nicht unabhéngig von den umliegenden Angeboten.

4 Das W3C rit zu einer strikten Trennung von Struktur und Aussehen (http://www.w3.org/TR/WCAG20-TECHS/G140.html).
> http://www.freebase.com/
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2.4 Data-Mining

Ein bereits zu einem gewissen Grad funktionierendes System, das erfolgreich bestimmte Informationen extrahiert,
kann mit Ideen aus dem Data-Mining weiter verbessert werden. Das in [MB05], [Nah04], [NMO0O] und [MNO03]
vorgestellte DiscoTEX wird wiederholt auf den extrahierten Informationen von 600 Informatik-Stellenanzeigen
ausgefiihrt. Mit Hilfe manueller, anwendungsspezifischer Synonym-Worterbiicher werden ausgelesene Betriebssys-
teme, Computerprogramme, Fachgebiete und Programmiersprachen dedupliziert und Regeln daraus abgeleitet.

Um ebenfalls mit weniger expliziten Informationen {iber Nutzer oder die Stellenanzeigen bessere Ergebnisse an-
zuzeigen, kann kollaboratives Filtern helfen. Man modelliert die Annahme, dass dhnliche Nutzer sich fiir dhnliche
Stellen interessieren (nutzerbasiert), beziehungsweise, dass zur aktuell betrachteten Stelle &hnliche Angebote eben-
falls interessant sind (artikelbasiert [SKKRO1]). Arbeiten wie [JSZ06] zeigen, dass auch dieses einfache Vorgehen
mit graphischen Modellen weiter verbessert werden kann.
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3 Verwendete Grundlagen aus dem Natural
Language Processing (NLP)

Dieses Kapitel stellt einige Grundlagen der verwendeten Techniken zur Losung der motivierten Aufgabenstellung
vor. Dazu gehoren auch die mathematische Notation und ausgewéhlte Grundlagen aus dem maschinellen Lernen.

3.1 Notation

Wenn im Einzelfall nicht anders erklart, dient die Notation aus Tabelle 3.1 als Konvention fiir alle mathematischen
Konstrukte in Formeln und Algorithmen. Der erste Teil dhnelt der Notation aus [Bis07], der zweite der aus [SM12].
Falls nicht anders angegeben, ist der Wertebereich kleingeschriebener Variablen die Menge der natiirlichen Zahlen
von 1 bis zum Wert der entsprechenden grol3geschriebenen Konstante.

Beispiel | Erklirung
N | Konstanten
x | Spaltenvektor: fett gedruckte Kleinbuchstaben
M | Matrix: fett gedruckte Gro3buchstaben
x',M! | Hochgestelltes T transponiert
w' = (wy,...,wp) | Elemente eines Zeilenvektors mit D Elementen
w! = (w,) | Abkiirzung fiir Elemente eines Zeilenvektors mit D Elementen
X = [x,] | Matrix aus N Spaltenvektoren
(w,x) | Skalarprodukt w'x der Vektoren w und x
Null-Vektor mit Dimension entsprechend dem Kontext
Identitdtsmatrix mit Dimension entsprechend dem Kontext
Mengen und andere abstrakte Konstrukte
Sequenz (geordnete Menge) von T Elementen
Menge von Zufallsvariablen
Index tiber Y
Diskrete oder kontinuierliche Ergebnismenge fiir jedes Y, € Y
Beliebige Zuweisung zu Y, y, € Y ist der Y, zugewiesene Wert

< L v N

Tabelle 3.1.: Konventionen zur einheitlichen mathematischen Notation.

3.1.1 Englische Begriffe

Zu vielen Fachbegriffen dieser Arbeit existieren kaum oder wenig weitldufig bekannte Ubersetzungen. Diese sind
teilweise sehr kompliziert, wirken kiinstlich oder wiirden den Lesefluss fachkundiger Leser stéren. So beinhaltet
bereits der Titel das Wort ,,Parsing”, welches den Prozess des Auslesens von Zeichen in eine dem Computer ver-
standliche(re) Form bezeichnet. Um jedoch moglichst wenig Annahmen zum Kenntnisstand des Lesers zu machen,
werden daher in Tabelle 3.2 die wichtigsten eingedeutschten, englischen Begriffe und ihre Bedeutung in dieser
Arbeit eingefiihrt.
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Englischer Begriff

Deutsche Erklarung

Begin-of/Inner-of/Out-of (BIO)-Tag

Crawling
Label
Feature

Overfitting

Query
Recall

Tag

Tagging

Token

Tabelle 3.2.:

Getaggte Wortsequenzen besitzen ein Starttoken (,,begin“) und beliebig
viele innere Tokens (,,inner*). Sdmtliche anderen Tokens (,,out*) gehoéren
zu keinem Label.

Moglichst automatisches Zusammentragen relevanter Dokumente.
Zuweisung eines Tags zu einem Token.

Merkmal einer Beobachtung, anhand dessen Regeln oder Wahrscheinlich-
keitsverteilungen zur Bestimmung von Labels erstellt oder gelernt werden
konnen.

UbermifRige Anpassung eines Modells an die Trainingsdaten, sodass neue,
unbekannte Daten schlechter klassifiziert werden.

Anfrage an ein Suchsystem (Englischer Plural ,,Queries* wird verwendet).
Sensitivitit / Trefferquote. Sie ist definiert als die Anzahl der gefundenen
relevanten Dokumente geteilt durch die Anzahl aller relevanten Doku-
mente.

Element der endlich vielen semantischen Kategorien (Datenbankfelder),
das einem Token zugewiesen werden kann.

Prozess der Zuweisung eines Tokens zu einem Tag (Segmentierung und
Klassifizierung).

Geschlossene Zeichensequenz, die man im Sinne des Taggings als atomare
Texteinheit betrachtet. Sinnvollerweise Bedeutungstrédger, die weiterver-
arbeitet werden konnen.

Englische Fachbegriffe im FlieBtext dieser Arbeit.
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3.2 Conditional Random Field (CRF)

Als wichtigste Grundlage fiir die IE dient das Conditional Random Field (CRF). Um zu verstehen, wie es in Abschnitt
4.2 verwendet wird, folgt eine Ubersicht seiner wichtigsten Eigenschaften und Formalismen.

3.2.1 Das Problem

Allgemein soll einer beobachteten Merkmalssequenz x, die in T Einzelbeobachtungen und Merkmale (x,...,Xy)
unterteilt ist, eine entsprechende Klassifizierung y = (y,...,yr) vorhergesagt werden. Einzelbeobachtungen im
Sinne des NLP sind hier Worter (Tokens) und ihre Merkmale sind, neben ihrer Identitéat, beliebige weitere Attribute
wie z. B. Part-of-Speech (POS)-Tags, Form oder Vorkommen in anwendungsspezifischen Listen.

3.2.2 Motivation

Das CRF ist ein graphisches, stochastisches Modell. Die verwandten Arbeiten aus Abschnitt 2.2 zur IE zeigen,
dass stochastische Sequenz-Tagger generell sehr gut funktionieren, da diese die Abhingigkeiten innerhalb der
Sequenz von Klassen beriicksichtigen. Sie lassen sich in graphischer Notation mit den Zufallsvariablen als Knoten
iibersichtlich darstellen. Die Autoren von [SMO06] betonen jedoch die Wichtigkeit weiterer Merkmale einzelner
Beobachtungen zur Klassifizierung. Generative Modelle wie das HMM, die die Gesamtwahrscheinlichkeit p(x,y) fiir
die Beobachtungen x und ihnen jeweils zugeordneten Klassen y als Belegungen der Mengen von Zufallsvariablen
X respektive Y nachbilden, scheitern an der zu hohen Komplexitédt der Berechnung von p(x) wegen der starken
Abhingigkeiten der Merkmale untereinander.

Da jedoch lediglich die Klassifizierung von Interesse ist, geniigt ein Modell, das nur p(y|x) direkt modelliert.
Nach [LMPO1] leiden jedoch viele solcher Modelle wie das Maximum Entropy Markov Model (MEMM) am so-
genannten ,Label Bias“. Dieser entsteht, wenn die ausgehenden Kanten eines Knoten ausnahmslos untereinander
konkurrieren, die Ausgangswahrscheinlichkeiten also lokal normiert werden. Im Extremfall eines einzigen Uber-
gangs werden die beobachteten Merkmale komplett ignoriert. Das Tagging von Stellenanzeigen soll daher mittels
eines CRFs realisiert werden, da hier die Normalisierung {iber ganze Sequenzen global vorgenommen wird.

3.2.3 Das Modell

Das CRF dhnelt dem HMM mit beliebigen Ubergangsfunktionen — auch auf Merkmalen vergangener oder zukiinfti-
ger Beobachtungen. Damit werden seine starken Unabhéngigkeitsannahmen auf3er Kraft gesetzt und es handelt sich
zwangsweise nicht mehr um ein generatives Modell. Was bleibt ist die bedingte Wahrscheinlichkeit einer Sequenz
von Labels, gegeben der paarweise zugehorigen, gleichlangen Sequenz von Beobachtungen. In diesem Abschnitt
soll das CRF der Arbeit [SM12] folgend kurz beschrieben werden. Aus dem HMM wird das linear verkettete CRF
abgeleitet, das wiederum vollstédndig verallgemeinert wird.

Gegeben sei eine Sequenz von T Beobachtungen X = (x,) mit der zugehoérigen Sequenz von Zustidnden Y = (y,)
aus den endlichen Mengen O und S. Zur einfacheren Berechenbarkeit von p(y,x) geht die Markov-Annahme nun
davon aus, dass jeder Zustand nur von seinem Vorgédnger abhingt und die Beobachtungen wiederum nur vom
jeweiligen Zustand. Daraus folgt die Gesamtwahrscheinlichkeit

T
p(y,x) = l_[p(ytly[_l)p(xtlytl B.1
t=1

Sei G = (V, E) ein gerichteter, azyklischer Graph, wobei 7(s) die Indices der Eltern von Knoten Y, in V liefert. Dann
ist Formel (3.1) kompatibel zur Faktorisierung

S
p(y)= ]_[p(yslyn(s))- (3.2)

s=1

In der Notation gerichteter graphischer Modelle entspricht Formel (3.1) damit Abbildung 3.1.
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Abbildung 3.1.: Graphische Reprasentation des gerichteten HMM. Die X; sind die Beobachtungen und Y; die jewei-
ligen Zustande. [LMPO1]

[SM12] zeigen nun, dass sich Formel (3.1) in

1 T
Py, x)=~ [ Jexp (Z Oij Lty =iy Ly =3 T Zzuoil{yt=i}1{m=o}) (3.3)

t=1 i,j€S i€S o€0

6;; =logp(y’ =ily =)
Hoi =logp(x =oly =1) (3.4
Z=1
umschreiben ldsst, was bereits an die logistische Regression! erinnert. Mit den notationellen Abkiirzungen
fii (>, ¥, x) = 14—y 14y fiir Zustandsiibergénge und f,(y, ', x) = 1{, = 1=} fiir Zustands-Beobachtungspaare
und dem Trick, dass f; tiber alle f;; und f;, iteriert, da diese dieselbe Form besitzen, ergibt sich das HMM als

1 T K
) =] Jexp (Z ekfk(yf,yfl,xt)) : (3.5)
t=1 k=1

Mit der Verallgemeinerung der Featurefunktionen fj, in die Form f;.(y, ¥’,%,) € R und Konditionierung von Formel
(3.5) auf x ergibt sich das linear verkettete CRF

1 T K
pIx) = —] Jexp | D] Ocfilye yem1, %) (3.6)
Z(X) t=1 k=1

mit der Normalisierungsfunktion

T K
Zx) = ] [exp (Z ekfkwt,yt_l,xt)) : 3.7)
y

t=1 k=1

Mit der Faktorgraph-Notation aus [SM12] und der Faktorisierung von Formel (3.6) in

0= - [ T ) (3.9
X)= - »Yi—1,X .
ply Z(X)t=1 t\ Ve Ye—1>X¢
mit den Faktoren
K
Y (¥e» Ye—1,%Xt) = €Xp ( Okfk(.yt)yt—laxt)) (3.9
k=1

ergibt sich der ungerichtete Faktorgraph in Abbildung 3.2. Dabei sind die x, aus Formel (3.9) die Beobachtungen
und jene berechneten Features, die zum Zeitpunkt t benétigt werden. Im allgemeinen Fall konnen dies sdmtliche
Beobachtungen und Features x sein. Beriicksichtigt man im Zeitpunkt t nur die aktuelle Beobachtung und ihre
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Abbildung 3.2.: Faktorgraph des linear verketteten CRF. [LMPO1]

R

Abbildung 3.3.: Faktorgraph des linear verketteten CRF in HMM-Form. [LMP01]

Merkmale, ergibt sich der HMM-&hnliche Faktorgraph in Abbildung 3.3.

Das CRF aus Formel (3.8) lasst sich nun leicht auf allgemeinere Faktorgraphen erweitern. Jedoch wird in dieser
Arbeit wegen Geschwindigkeitsvorteilen die Implementierung der CRFsuite [Oka07] verwendet. Diese beschrankt
sich auf die spezielleren, linear verketteten CRFs. Eine Maximum-Likelihood Estimation (MLE) der Parameter 6,
kann mit verschieden Algorithmen fiir die N Trainingsdaten D = {(x™, y')} vorgenommen werden. Mit Methoden
der Regularisierung wie bei [MC10], kann ,,Overfitting“ durch zu hohe Normen des Parametervektors 6 bekdmpft
werden. Mit dem Forward/Backward-Algorithmus aus [Rab90] wird die Dekodierung, also die Bestimmung von
y* =arg max, p(ylx, {6 }) zur Klassifizierung, vorgenommen.

3.3 Information Retrieval (Informationsriickgewinnung) (IR)

Laut [MRS08] ist IR die Beschaffung von typischerweise Textdokumenten aus einer groen Sammlung dersel-
ben, die einem bestimmten Informationsbedarf geniigen. Im Folgenden sollen theoretische Ansédtze und praktische
Implementierungen vorgestellt werden, die versuchen diese Aufgabe zu erfiillen.

3.3.1 Theoretische Grundlagen

Die wichtigsten theoretischen Grundlagen des IR sollen [BYRN99] und [MRSO08] folgend vorgestellt werden. Zu-
néchst werden die wichtigsten Grundlagen des IR am Beispiel vom ,Boolean Retrieval“ erlautert. Darauf folgt eine
Motivation des IR im Vektorraum.

Konzeptuell lasst sich laut [BYRN99] ein IR-System als Quadrupel (D, Q,F,R : D x Q — R) formulieren. Dabei
ist D die Menge der Dokumente, Q die Menge der Informationsbediirfnisse (Queries), J als Framework bestimmt
die Art, in der D und Q modelliert werden und R ist eine Funktion, die einen Wert berechnet, wie relevant ein
Dokument fiir einen Query ist. D unter F soll fiir diesen Abschnitt konsistent definiert werden. Sei V das Vokabular,
also die Menge der eindeutigen Tokens der Elemente aus D. Dann werden Dokumente als Gewichtsvektoren w, =
(W14, - - -, Wjy|¢) mit den Gewichten w4 > 0 modelliert, die ausdriicken, wie wichtig Vokabular v € V fiir Dokument
d € D ist. Diese Wichtigkeit wird meist aus der Haufigkeit des Tokens abgeleitet. Mit diesem Framework lassen
sich nun Boolean Retrieval und Ranked Retrieval im Vektorraum erklaren.

1 Diese verhilt sich als diskriminierendes Pendant zum generativen Naive Bayes, wie das linear verkettete, diskriminierende CRF zum

generativen HMM (Siehe Abbildung 2.4 in [SM12]).
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Boolean Retrieval

Beim Boolean Retrieval werden binidre Gewichte aus {0, 1} vergeben. Diese sollen ausdriicken, ob ein Token im
Dokument vorkommt oder nicht. In diesem Framework sollen die Booleschen Operatoren B = {OR,AND,NOT} in
einer Algebra fiir Q unterstiitzt werden. Hierfiir kann R rekursiv definiert werden:

W4 fallsgq=v eV

max, R(d,q,) fallsq=OR(qq,...,qy)
min,R(d,q,) fallsq=AND(q,,...,qy)
1—-R(d,q’) fallsq=NOT(q")

R(d,q)= (3.10)

Um z. B. alle Dokumente zu erhalten, die das Wort ,,Informatik®, aber nicht das Wort ,,Darmstadt“ enthalten, konnte
der Query g = AN D(Informatik, NOT (Darmstadt)) verwendet werden.

Ranked Retrieval im Vektorraummodell

Der grote Nachteil des Boolean Retrieval ist, dass teilweise Ubereinstimmungen nicht gefunden werden, da sie
schlichtweg nicht definiert sind. Auferdem kénnen die Ergebnisse in keiner bestimmten Reihenfolge angegeben
werden.

Beim Framework des Ranked Retrieval im Vektorraum werden daher Queries genauso modelliert wie Doku-
mente. Dokumente und Queries entsprechen also Gewichtsvektoren derselben Dimension. Als beliebtes Ahnlich-
keitsmaf® und daher auch Relevanzmal} kann dann der Kosinus des Winkels zwischen diesen beiden Vektoren

<Wd :Wq>

R(d,q) = cos(£L(wg,w,)) = Twall < Twil
q

(3.11)

mit der Euklidischen Vektornorm ||-|| verwendet werden. Da keine negativen Gewichte zugelassen sind, bewegt sich
dieses MaR zwischen 0 und 1. Mit diesem MaR kénnen auch teilweise Ubereinstimmungen gefunden werden.

Ein wichtiges Problem dieser Methode ist jedoch die Wahl der Gewichte der Vokabeln pro Dokument. Es ist selten
gut, hierfiir einfach die reine Héufigkeit ¢ f,; des Wortes v in Dokument d zu verwenden. Allgemein héufig vor-
kommende Fiillworter (,,stopwords®) im Query konnten dadurch die Ahnlichkeitswerte zu Gunsten von besonderes
langen Dokumenten verzerren. Sehr géngig ist daher das Konzept der inversen Dokumentenhéufigkeit (,,inverse
Document Frequency®). Diese wird in [MRS08] definiert als

1D

— logﬁ (3.12)

idf,

mit der Anzahl von Dokumenten df,, die v beinhalten. Dieser Wert ist, laut den Autoren, fiir allgemein seltene
Worter eher grof3 und fiir besonders haufige Worter eher klein.

Es wird nun vorgeschlagen, diese inverse Document Frequency mit den absoluten Haufigkeiten zu multiplizieren
und so die Gewichte

Wyqa = tf—idfvd = tfl/d X ldfy (3.13)

zu erhalten.

3.3.2 Ausgewadhlte Systemdetails flir Lucene und Solr

Lucene? implementiert diese und weitere Ansétze auf sehr effiziente Weise mit einem (umgekehrten) Suchindex. Da
dieses Programm zusammen mit Solr® fiir das Jobvorschlagesystem verwendet wird, werden ausgewihlte Details
der beiden Systeme zum besseren Verstdndnis présentiert.

http://lucene.apache.org/

3 http://lucene.apache.org/solr/
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Lucene

Das IR-System Lucene implementiert ein eigenes Framework* mit einer standardméiRig vektormodellbasierten Ahn-
lichkeitsfunktion®

R(d,q) =score(q,d) = coord(q,d) x queryNorm(q) X Z (tf-idf,4 x t.getBoost() x norm(t,d)), (3.14)

teq

die mit den hier nicht ndher beschriebenen Erweiterungen zusitzliche einstellbare Parameter bereitstellt. Es sei
lediglich erwahnt, dass norm(t,d) Einfluss auf die Gewichte der Felder ausiibt. Ein Treffer in kiirzeren Feldern
wird mit dieser Funktion hoher bewertet.

Die wichtigste Eigenschaft von Lucene fiir diese Arbeit ist, dass es feldbasiert arbeitet. Zu einem Dokument
konnen beliebig viele benannte Felder mit Inhalt hinzugefiigt werden. Diese Felder kénnen dann unabhingig von-
einander durchsucht werden. Sie sollen spiter genau den extrahierten Feldern entsprechen.

Ein Beispielquery, der im Feld ,,Ort“ nach ,,Darmstadt” oder im Feld ,,Ausbildung” nach ,Informatik“ sucht, wiirde
wie folgt aussehen:

q = Ort:Darmstadt OR Ausbildung:Informatik. (3.15)

Damit Dokumente, auf die sogar beides zutrifft, zuerst zuriickgeliefert werden, wirkt OR hier im {ibertragenen
Sinne wie eine Summe von Teilscores.

Solr

Solr stellt die Dienste von Lucene als Webserver bereit. Mit dessen Queryparser ExtendedDisMax® lassen sich
Queries laut den Verfassern sehr leicht aus syntaktisch ungepriiften Nutzereingaben formulieren. Dabei steht das
,Dis“ fiir die Disjunktion wegen der Suche auf mehreren Feldern und das ,Max“ bedeutet, dass ein Treffer in
mehreren Feldern nicht jedes mal zur Gesamt-Score addiert wird, sondern nur das Maximum.” Die folgenden
Parameter werden fiir die Stellensuche verwendet und deshalb hier kurz erkléart:

* g.alt: Query in Standard-Lucene-Query-Syntax

* qf: Felder, in denen mit q.alt gesucht werden soll

* pf: Felder, in denen mit q.alt als exakte Phrase gesucht werden soll

* gs/ ps: Anzahl Positionen, die Tokens in Phrasen aus q.alt / pf auseinander liegen diirfen

* tie: Relativiert ,Max“: Die Score ist das Maximum addiert mit tie X (Score auf den anderen Feldern)

In dieser Arbeit wird wie empfohlen stets tie = 0,1 gesetzt. Es wére aullerdem moglich, fiir jedes Feld konstante
Gewichtungsfaktoren anzugeben. Darauf soll jedoch zur Ubersichtlichkeit dieser Arbeit verzichtet werden. Dank
norm(t,d) in Formel (3.14) ist davon auszugehen, dass Treffer in den extrahierten Feldern sowieso stérker zihlen,
da diese inhdrent kiirzer sind. Der Suchindex wird weitestgehend in der Standardkonfiguration mit deutscher
Wortstammbildung und den mitgelieferten Fiillwortfiltern erstellt.

http://lucene.apache.org/core/4_0_0/queryparser/org/apache/lucene/queryparser/classic/package-summary.html
http://lucene.apache.org/core/4_0_0/core/org/apache/lucene/search/similarities/TFIDFSimilarity.html
http://wiki.apache.org/solr/ExtendedDisMax

http://wiki.apache.org/solr/DisMax

N o A
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4 Parsing von Stellenanzeigen

In diesem Teil der Arbeit wird présentiert, wie die relevanten Felder aus Stellenanzeigen im HTML-Format extra-
hiert werden. Zunéchst wird in Abschnitt 4.1 die Aggregation der Trainingsdaten erklért. In Abschnitt 4.2 wird die
vorgeschlagene Parsing-Losung formuliert. Diese wird abschlie3end in Abschnitt 4.3 evaluiert.

4.1 Trainingsdaten sammeln

Zunéichst miissen die zu extrahierenden Felder identifiziert werden. Ein anfanglich entfernt {iberwacht getaggter
Korpus wird anschlief3end manuell vervollstdndigt. Das entfernt iiberwachte Tagging bringt zwei grofe Vorteile mit
sich. Zum einen kann schnell ein erster getaggter Korpus erstellt werden, mit dem bereits erste Experimente wie in
Abschnitt 4.3.1 durchgefiihrt werden konnen. Zweitens wird auch der Aufwand des manuellen Taggings reduziert.
Es verbessert in WebAnno ungemein die Ubersichtlichkeit und Orientierung, wenn bereits einige Labels vorhanden
sind.

4.1.1 Vorarbeit

In einer kurzen Studie wurden 20 zufillig ausgewdhlte Stellenanzeigen verschiedener Quellen betrachtet. Diese
vermitteln ihre Anforderungen und Informationen gut mit den Feldern aus Tabelle 4.1. Sie dhneln dabei denen
aus [LBC"10], sind jedoch teilweise stark verallgemeinert und beinhalten keine Subtypen. Noch detaillierter ist der
HR-XML-Standard! mit der Nomenklatur PositionOpening. Diese wird auch von der Jobborse der Bundesagentur
fiir Arbeit? in angepasster Form [fA13] verwendet. So wird im Feld Firma nicht zwischen der einstellenden oder
der vermittelnden Firma unterschieden. Im Anschluss werden die Felder noch etwas verdndert, um einheitlicheres
manuelles Tagging zu ermoglichen. Die Haufigkeit der Vorkommen von Gehaltsangaben wére 0, wenn man nur
konkrete Zahlen akzeptierte. Acht der Stellen bieten nur gehaltlose Aussagen der beispielhaften Form ,eine der
Stelle entsprechende Bezahlung®. Anscheinend geben nur sehr wenige Firmen hier konkrete Werte an.

Feld | #
Stellenbezeichnung | 20
Firma | 20

Ort | 19
Aufgabenbeschreibung | 18
Talente | 16

Praktische Erfahrung | 16
Spezielle Fahigkeiten | 13
Umfang und Art der Stelle | 10

Beginn | 9

Geforderte Ausbildung | 9
Laufzeitende | 8
Sprachkenntnisse | 8
Gehalt | 8

Tabelle 4.1.: Vorkommen der semantischen Felder in 20 manuell getaggten Stellen.

http://www.hr-xml.org/

2 http://www.arbeitsagentur.de/
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4.1.2 Entfernt Gberwacht getaggter Korpus

Als Grundlage eines vollstindig annotierten Korpus fiir diese Arbeit wurden 1010 Stellenanzeigen gecrawlt. Als
Quelle dient hierfiir die Meta-Jobsuchmaschine Jobrapido®. Gesucht wird hier nach dem Begriff ,Informatik*.
Abbildung 4.1 zeigt beispielhafte Suchergebnisse. Umrandet sind die Metadaten, die fast genau so im Text der
Stellenanzeige zu finden sind. Es handelt sich dabei um die Stellenbezeichnung, die Firma und den Ort wie in
Tabelle 4.1.

CAD-Berater (miw) CATIAMAX Automotive Darmstadt

m Engineering Methods Ag

Assistent im Projektmanagement (miw) - Projektmanagement, [T Darmstadt

Cdi Concepts Development Integration Ag

Produkimanaager Online Shop BZ2B (miw) Darmstadt
JobManager24 GmbH

Abbildung 4.1.: Metadaten als liberwachte Lerngrundlage.

An dieser Stelle sei erwihnt, dass die Beobachtungen im Sinne des CRFs genau die Tokens der Textknoten* des
HTML-Dokuments sind. Abbildung 4.2 zeigt, wie die Anzahl der Tokens {iber den Datensatz von Jobrapido verteilt
ist. Dabei wird zwischen angezeigten (,,displayed”) und allen Tokens zusammen unterschieden. ,,Angezeigt“ meint
in diesem Falle, dass der Textknoten des Tokens bei Offnen der HTML-Datei im Browser® ohne Nutzerinteraktion
dargestellt wird. Aus dem kumulativen Histogramm geht hervor, dass ca. 70% der Stellen weniger als 500 ange-
zeigte Tokens besitzen. Nimmt man auch die versteckten® hinzu, erreicht man erst mit <1600 Tokens diese 70%.
Spéter wird mit derselben Analyse eines grof3eren Datensatz klar, dass hier vergleichsweise viele Stellen mit vielen
versteckten Tokens vorkommen.

Wegen einer Kooperation mit der Meta-Jobsuchmaschine cesar’ mit denselben Meta-Feldern riickt das Crawling
im weiteren Verlauf der Arbeit in den Hintergrund. Von cesar werden regelmif3ig neue Stellenanzeigen und ihre
Uniform Resource Locators (URLSs) zur Verfliigung gestellt.

4.1.3 Tags manuell vervollstandigen

Der entfernt iiberwacht getaggte Korpus ist bei weitem nicht fehlerfrei. Die Metadaten sind meistens manipuliert
und konnen nicht exakt so gefunden werden. Auf der anderen Seite werden Metadaten zuféllig in Teilen des
Dokuments exakt gefunden, die nichts mit der Stelle zu tun haben. Viele Jobanzeigen enthalten solchen soge-
nannten Boilerplate wie z. B. Navigationselemente oder dhnliche Jobangebote. Diese sollten nicht getaggt werden.
In [LBC"10] wird grob skizziert, wie man Boilerplate identifizieren kann. Mit gut gewéhlten Merkmalen der Beob-
achtungen sollte es jedoch moglich sein, diese Aufgabe auch dem CRF zu {iberlassen.

Des Weiteren miissen noch die Annotationen der weiteren Tags erstellt werden. Dies geschieht in paralleler
Teamarbeit mit WebAnno®. Abbildung 4.3 zeigt die Annotationsoberfliche von WebAnno. Ein Nutzer wihlt mit dem
Cursor Tokens aus. Ein Dialog erscheint (nicht im Screenshot) und fragt nach dem zu vergebenden Tag. Auf Kosten
der Ausdrucksfahigkeit wird nicht {iberlappend annotiert, um mit einem einzigen CRF-Modell auszukommen. Dies
betrifft jedoch hauptsachlich nur die Aufgabenbeschreibung, die oft auch Fihigkeiten und Talente enthilt. Ein

http://de.jobrapido.com/

4 Siehe Document Object Model (DOM) des W3C unter http://www.w3.org/DOM/.

Es wird stets die Implementierung von WebKit (https://www.webkit.org/ der Qt-Bibliothek (http://qt-project.org/) in der
Version 4 verwendet.

Blatter der Textknoten mit Schriftgréf3e < 0 oder reine Hohe in der Browser-Geometrie < 0.

http://www.cesar.de/

https://code.google.com/p/webanno/
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Abbildung 4.2.: Kumulatives Histogramm mit konstanter SchrittgréBe 100 und unendlicher GréBe des letzten Inter-
valls. In dem entfernt generierten Datensatz kommen viele Stellen mit nicht angezeigten Tokens
vor.

grofdes Problem stellt die Konsistenz der verschiedenen Annotatoren dar. Ein internes Dokument von Richtlinien mit
vielen Regeln und Beispielen wichst kontinuierlich. Die zu annotierenden Felder werden nachfolgend konkretisiert.

Semantische Tags

Erste Annotationsdurchldufe ergaben, dass die Unterscheidung zwischen praktischer Erfahrungen und speziellen
Féahigkeiten zu grof3en Inkonsistenzen fiihrt. Sie werden deshalb schlicht zusammengefiihrt in ein umfassendes
,Skill“-Feld. Weiterhin werden Kontaktdaten (u.a. Uniform Resource Locator (URL) der ausschreibenden Firma)
und das Feld der Referenznummer eingefiihrt. Wichtig ist noch das Auftrennen von Fahigkeiten, Talenten, Sprach-
kenntnissen und Ausbildungsanforderungen. Diese gewiinschten Eigenschaften des Bewerbers werden in die drei
Teile

* Name / Beschreibung
* Niveau
* Notwendigkeit

unterteilt. Abbildung 4.4 gibt einen ganzheitlichen Uberblick iiber alle semantischen Felder. Im Endeffekt ergibt
sich die doppelte Anzahl an Tags + 1 aufgrund der BIO-Labels. Dadurch lassen sich z.B. aufeinander folgende
Labels desselben Typs separat extrahieren.
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showing 2-2 of 220 sentences

ad_title]

Domsel - Consulting - Stellenangebote Software Entwickler VB ( m / w ) Mit neuen Ideen zum Ziel Als Personalberatung finden und vermitteln wir seit mehr als 15 Jahren

Mitarbeiter in Festanstellung fir unsere Kunden aus den Branchen Informationstechnologie und Wertrieb . Fir unsere Kunden suchen wir engagierte und qualifizierte Mitarbeiter in
deren Fokus Sicherheit , Perspektiven und Innovation stehen . Unser Auftraggeber ist ein international tatiges Beratungsunternehmen , das vor allem in den Bereichen
Unternehmensfilhrung und Logistik Maistdbe setzt | Als Kompetenzunternehmen stellt es eine Schnittstelle zwischen dffentlicher Hand und Markt dar und unterstitzt seine
Kunden im Vergabe - und Vertragsmanagement und beim Beschaffungsprozess von Leistungen und Waren . Durch optimale Ressourcenplanung und
Geschéftsprozessoptimierung ist unser Auftraggeber ein Garant fiir den betrieblichen Erfolg seiner Kunden . Fir die weitere Expansion des Unternehmens suchen wir

start_date| location_other_region| ad_title|
zum nachstméglichen Zeitpunkt im  Rhein - Neckar - Raum eine / n Software Entwickler (m/w) . Inr neues Aufgabengebiet sieht wie folgt aus :

task
Entwicklung einer Rich Interet Application mit Datenbankanbindung Entwicklung von Desktop - und C / S - Anwendungen
skil_name|  [skill_name] skill_name skill_name
Entwicklung individueller Anwendungen ( Point Solutions ) Programmiersprachen : Visual Basic , Flex3 /Action script 3, T-5QL
necessi

E'igenstandiges Al ) internationalen Team mit Anwendungsb _t'hodenspeziahsten Idealerweise verfligen Sie (ber : eine qualifizierte Ausbildung im

education education_Level [sKILL_name| skillname|  [skill_name|
IT - Bereich oder eine technische Ausbildung sicherer Umgang mit Visual Basic , M5 Office gute Kenntnisse in MS VisualStudio (| VB ), ASP.MET und
SKIll_name [SKill_name] necessi
MS SQL Server 2005 Praxiserfahrungen mit Adobe Flex3 sind von Vorteil Unser Auftraggeber bietet Ihnen : Eine abwechslungsreiche und anspruchsvolle Tatigkeit in
Festanstellung in einem interdisziplindren und internationalen Team mit Anwendungsberatern und Methodenspezialisten . Meben einer guten Dotierung bietet Ihnen unser
Auftraggeber auzerdem ein flexibles Arbeitszeitmodell , in dem Sie sich mit neuen Ideen eigenstandig und lésungsorientiert einbringen kinnen . Ihr Arbeitsplatz befindet sich in
Location_city|

zentraler Lage direkt am Hauptbahnhof Mannheim . Wenn Sie eine Leidenschaft flr T - Themen haben , dann freuen wir uns auf Ihre vollstandigen Bewerbungsunteriagen per E -
Mail unter Angabe Ihrer Gehaltsvorstellung und Ihres maglichen Eintrittstermins an unsere E - Mail Adresse oder iiber unsere Homepage . Fr Fragen zum Untemehmen oder zur

Aufgabe steht lhnen  Herr Domsel  gerne unter der Telefonnummer 06241-985211 jederzeit zur Verfiigung . Wir freuen uns auf Ihre Anfragen . Domsel Consulting —
contact_tel contact_url

Flatenstrage 11 — 68623 Lampertheim — 06241-985-211 — www.domsel.de Bewerben Sie sich hier Vorname : Nachname : E - Mail : Laden Sie hier Inren Lebenslauf hoch
Bewerbungsanschreiben

Abbildung 4.3.: WebAnno [YGdCB13] ,named entity"-Ebene.
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Stellenbezeichnung

Ort

Firma
Gehalt

Aufgabe

Umfang & Art

— —EEN

Position

i Telefon

Ende URL

Referenz Ausbildungslevel

Ausbildung Name
Notwendigkeit

Sprache

Level
Talent
Tatigkeit
Skill

Abbildung 4.4.: Uberblick tiber alle zu extrahierenden Felder. Die rot markierten Felder existieren trotz der mehre-
ren Kanten wegen des dhnlichen Vokabulars nur einmal.
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4.1.4 Taggingrichtlinien

Die Richtlinien des manuellen Taggings der Stellenanzeige lassen sich in zwei Rubriken teilen. Die erste Rubrik stellt
dabei die Unterteilung der Stellenanzeige in Boilerplate- und zu taggenden Stellenanzeigentext wie in Tabelle 4.2

dar.
Art des Taggings Taggingrichtline
* Boilerplate wird nicht getaggt
Boilerplate * Indiz (u.a.): <div style="display: none;" ... >, ,Diese Stellenangebote konn-
ten Sie auch interessieren: ...“
Stell ) * Regel von Abschnittsiiberschriften
clenanzege » 28 Tagmoglichkeiten mit jeweils unterschiedlichen Taggingregeln

Tabelle 4.2.: Unterteilung von Stellenanzeigen in Boilerplate und relevanten, stellenbezogenen Inhalt beim Tagging.

Im Folgenden werden die Richtlinien der zu extrahierenden Tags im Detail in Tabelle 4.3 beschrieben. Der Stand
der Richtlinien basiert auf dem 29.08.13. Als dynamisches Dokument werden die Richtlinien laufend angepasst,
optimiert und erweitert. Es handelt sich dabei nur um einen kurzen Auszug des internen Dokuments. Im Anhang
in Tabelle B.1 finden sich Ausziige zu den Richtlinien der weiteren Felder.
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4.1.5 Uberblick tiber die Verteilung der wichtigsten Tags

Tabelle 4.4 gibt in absoluten Zahlen konkret an, wie viele Spannen pro Label auf allen 1010 Stellen zusammen
getaggt wurden. Die inhaltlich wichtigsten Felder gehoren auch zu denen, die am héufigsten vorhanden sind. Sel-
tener und damit auch schwieriger zu lernen sind hingegen die Felder administrativer Natur wie z. B. Faxnummern
oder die Position der Kontaktperson. Auch sind konkrete Angaben zum Gehalt erwartungsgemaf$ niedrig.

Label | Anzahl Label | Anzahl
Stellenbezeichnung | 1806 Ort: Stadt | 1330
Firma | 3263 Ort: Land | 84
Aufgabe | 6099 Ort: Adresse | 20
Kontakt: E-Mail | 784 Ort: Region | 112
Kontakt: Fax | 33 Ort: Staat | 377
Kontakt: Person | 343 Ort: PLZ | 118
Kontakt: Position | 36 Notwendigkeit | 1008
Kontakt: Telefon | 341 Umfang & Art | 702
Kontakt: URL | 801 Referenz | 930
Ausbildung | 2218 Gehalt | 30
Ausbildungslevel | 2052 Tatigkeit | 713
Ende | 610 Skill | 5663
Sprache | 769 Start | 926
Level | 4816 Talent | 3763

Tabelle 4.4.: Absolute Haufigkeiten ganzer Spannen von Labels im manuell getaggten Datensatz von 1010 Stellen.

Abbildung 4.5 zeigt, wie die acht fiir das Matching interessantesten® Labels iiber die manuell getaggten Stellen
als zusammenhangende Spannen verteilt sind. Es wird keine Deduplizierung vorgenommen. Wie bereits vermutet,
enthilt jede Ausschreibung mindestens den Titel der Stelle (,,ad title“). Knapp iiber 60% enthalten genau drei Fir-
menbezeichnungen, gefolgt von iiber 55%, die die Stellenbezeichnung genau einmal verwenden. Gute 40% stellen
keine konkreten Sprachanforderungen, fast genau so viele fordern genau eine und >15% fordern mindestens zwei
gesprochene Sprachen. Zu den héaufiger in einer Stelle vorkommenden Labels gehoren die geforderten allgemei-
nen Fahigkeiten, Aufgabenbeschreibungen und Talente, wobei letztere in {iber 20% der Stellen nicht konkretisiert
werden. Ca. 10% enthalten jedoch 10 und mehr.

In Abbildung 4.6 wird mittels Histogrammen entschliisselt, welche Labels im Schnitt aus wie vielen Tokens
bestehen. Ausbildungen, Sprachen, Stiddte und personliche Anforderungen bestehen zumeist aus nur einem To-
ken. Es iiberrascht auRerdem nicht, dass Aufgabenbeschreibungen eher ldngerer Natur sind. Die erstaunlich hohe
durchschnittliche Lange von Stellenbezeichnungen hat zwei Ursachen, welche zusammenspielen. Das Allgemeine
Gleichbehandlungsgesetz (AGG) zwingt die Inserenten haufig dazu, die Stellentitel mit Phrasen wie z.B. ,,(w/m)“
auszustatten. Die Tokenisierung, die in Abschnitt 4.2.1 erldutert wird, erzeugt daraus nun die 5 zusétzlichen Tokens
L we /%, meund )¢ Es ist zu erwarten, dass sich diese Phrasen als besonders hilfreiche Features herausstellen.

4.2 Implementierung des Parsers

Wie bereits erwahnt, wird als CRF die CRFsuite [Oka07] verwendet. Es wird nun erldutert, wie sich den Stellen
Beobachtungen in Form von Tokens gewonnen werden. Diese werden ihren Features und BIO-Labels zugeordnet,
um damit ein CRF zu lernen.

4.2.1 Tokenisierung als Beobachtungen

Tokenisierung ist die Unterteilung von freiem Text in atomare Bedeutungstrdger. In der Literatur wird dies oft
mit Wortern beschrieben. Anwendungsspezifisch gesehen ist diese Beschreibung jedoch unzureichend. Als Beispiel

®  Wegen ihrer inhaltlichen Relevanz.
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Abbildung 4.5.: Histogramm mit konstanter SchrittgréBe 1 und unendlicher GréBe des letzten Intervalls. Uberblick
Uber die Verteilung der wichtigsten Tags im manuell vervollstandigten Korpus.

hierfiir soll das grundlegende Element von Hypertext dienen: der Hyperlink in Form von URLs. Deren Bestandteile
lassen sich nach ihrer Grammatik!? in alle Bestandteile aufteilen. Beabsichtigt man jedoch die Extraktion ganzer
URLs, wire eine Auftrennung nicht nur vergeudete Rechenzeit!!, sondern die Segmentierung bei der IE wire
zusétzlich komplexer.

Wichtiger ist jedoch eine schnelle Tokenisierung mit wenig reguldren Ausdriicken (Einfachheit). Es wird eine
Ubertokenisierung in Kauf genommen, damit moglichst exakt annotiert werden kann (Robustheit). Im Extremfall
wiére eine zeichenweise Auftrennung denkbar. Diese wiirde aber das Modell des CRFs deutlich zu stark belasten.
Zusitzlich erschwert wird die Tokenisierung durch viele neue Zeichen im Unicode-Standard'?, die in alten Tokeni-
sierungsverfahren nicht beriicksichtigt werden. Fiir Unicode existieren offizielle Standards zur Tokenisierung'®, die
z.B. von Ucto'* implementiert werden. Diese trennen jedoch Datumsangaben z. B. im Format MM/DD/YYYY rigoros
auf.

Nach der Extraktion sollen die Informationen moglichst in ihrer urspriinglichen Form gespeichert werden. Bei
jeder Trennung wird daher mitgefiihrt, ob ein neues Subtoken Beginn (B) oder ein innerer (I) Teil des Ausgangsto-
kens ist. Als Anker dieser rekursiven Definition dient eine einfache Whitespace-Tokenisierung einzelner Textknoten.
Es wird also angenommen, dass sich Tokens niemals {iber Whitespace oder Textknoten > hinweg erstrecken.

Im Detail wird daher die iterative Tokenisierung aus Algorithmus 4.1 vorgeschlagen. Sei C die Menge der Daten-

punkte (Zeichen) in Unicode. Dann ist Algorithmus 4.1 eine Funktion t : CN — ((G;p ,{B,1})), also eine Abbildung
von N Zeichen auf eine Sequenz von P Paaren von Tokens der Lange L, und Markierungen, ob es sich um den
Beginn eines whitespace-getrennten Tokens handelt.

10 http://www.w3.org/Addressing/URL/5_BNF.html

11 Fehlerfreies Erkennen von URLSs mittels ihrer Grammatik wire genauso komplex wie ihre Auftrennung zur Tokenisierung, konnte aber
mit reguldren Ausdriicken angenihert werden.

http://www.unicode.org/

http://www.unicode.org/reports/tr29/

http://ilk.uvt.nl/ucto/

Seltene Ausnahmen bilden Hervorhebungen von Bestandteilen von Tokens, z. B. Bewerber<strong>in</strong>, was als Bewerberin
dargestellt werden soll, jedoch unwiederbringlich in , Bewerber* und ,,in“ aufgetrennt wird.

12
13
14
15
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Abbildung 4.6.: Histogramme mit 20 gleich groBen Intervallen lber die Lénge in Tokens der acht wichtigsten Labels.

In Algorithmus 4.1 ist T durch vier reguldre Ausdriicke r; in Python implementiert. Sei C,, die Menge der
Unicode-Zeichen aus Abbildung 4.n. Auflerdem seien

jnnen = 64.7 U 64.8 (4.1)
und
Rand= | ] ¢, (4.2)
x€{4.7,..,4.11}

Dann findet r; alle moglichst langen'® Sequenzen von Jnnen inklusive der beliebig vielen'” umgebenden Rand-
Zeichen und behandelt diese Sequenzen als ein neues Token. Der Ausdruck r, liefert Zeichen aus C,4;, als neue
Tokens, wenn links davon keine Ziffer steht. Ausdruck r5 arbeitet analog fiir die rechte Seite. Damit bleibt z. B.
das Token (11/11/2011) erhalten, (1/a) wird jedoch aufgetrennt in ((1), (/), (a)). Abschliefend schneidet r, alle
moglichst langen Teilsequenzen von Rand-Zeichen, die durchgehend am linken oder rechten Rand eines Tokens
stehen, ab.

VEn nms | [#0ANA AP BBV Y 7 4<] <4 1<<9O06@) O DO
0002030 OMME =y ", LAV CIIWILTANMOIETIO0cOr \NONOR

Abbildung 4.7.: Unicode-Block der geometrischen Formen. Werden haufig als Aufzdhlungszeichen verwendet und
sollen immer abgetrennt werden.

12i¢ ] 7@&; ; ..oeQdommmo- - OREO™

Abbildung 4.8.: Verschiedene Satzzeichen und Aufzdhlungszeichen, die immer zu einer Trennung fiihren sollen.

16 Ein ,+“in reguliren Ausdriicken.
17 Ein ,*“ in regulidren Ausdriicken.
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Algorithmus 4.1 Framework zur riickabwickelbaren Tokenisierung

Bendétige: Unicode-Datenpunkte C

Benotige: Eingabetext text € CV

Benoétige: Beginn und innere Markierungen {B, I}

Benotige: Whitespace-Tokenisierung ws : €M — (GIL,P )

Benétige: PTB-Tokenisierung ptbt : CM — (Gﬁp )

Benotige: Weitere Tokenisierungsverfahren T, die vor allem Variationen von iiblichen Satzzeichen und Sonderzei-
chen behandeln, siehe hierzu Abbildungen 4.7-4.11

1: (tq1,...,tp) «— ws(text) // Whitespace-Tokenisierung
2: ergebnisy, = ((t1,B),...,(tp,B)) // Markiere whitespace-getrennte Tokens stets als Beginn
3: forall f € {ptb}UT do
4: ergebnis,,, < ()
5: for all (t,b) in ergebnis,;, do
6: (t1,...,tp) — f(t)
7: if b = B then
8: neu < ((ty,B),(ty,1),...,(t,,I)) // Erhalte Anfang eines whitespace-getrennten Tokens
9: else
10: neu « ((tq,1),(ty,1),...,(t,,I)) // Weitere Tokenisierung eines inneren Tokens
11: end if
12: ergebnis,,,+ = new // Hinge neu an das neue Ergebnis
13:  end for
14:  ergebnisy, < ergebnis,,,
15: end for

16: return ergebnis,,, // Aquivalent zu ergebnis,,

arn 4 r YA/ AV /A ,M " 1 AR

1]
" <>R»

Abbildung 4.9.: Anfiihrungszeichen und Zeichen, die als solche missbraucht werden.

4.2.2 Features der Beobachtungen (Tokens)

Aus den Tokens als Beobachtungen der DOM-Textknoten lassen sich mehr als nur umliegende Tokens als Features
generieren. Zum Einsatz kommen hier:

* BI der Tokenisierung

* Form

* HTML-Tags (allgemein XPath)

¢ POS-Tags'®

e Wortstamm

* Listen

* Visuelle Auffélligkeiten (CSS)

* Uniiberwachte POS-Tags

* Features anderer Beobachtungen

* N-Gramme aller bisherigen Features

18 Fiir die Experimente dieser Arbeit wurde ein Naive Bayes POS-Tagger mit dem TIGER Corpus (http://www.ims.uni-stuttgart.
de/forschung/ressourcen/korpora/tiger.html) trainiert. Es bietet sich aber an, auch fiir diese Aufgabe ein CRF zu verwenden.
Wapiti [LCY10] bietet ein bereits trainiertes Modell zur freien Nutzung an.
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07 Ve e*%k, 0, ——— -

Abbildung 4.10.: Zeichen, die lediglich innerhalb von Ziffern nicht trennen sollen.

n O [ ] "

Abbildung 4.11.: Punktzeichen und Zeichen, die als solche missbraucht werden.

BI

Die BI-Markierungen der Tokenisierung aus Abschnitt 4.2.1 kdnnen auch als Features der Tokens verwendet wer-
den. Dies soll dem CRF bei der Segmentierung der tendenziell iibertokenisierten Worter helfen.

Form auf Zeichenebene

Das einfachste Feature ist die Form auf der Ebene der Schriftzeichen. Hier wird das klein geschriebene Token als
Feature hinzugefiigt. Vorkommen von Gro3schreibung und Zahlen und weitere Muster, wie sie gerne bei der Named
Entity Recognition (NER) verwendet werden, kommen auch hier zum Einsatz. Sie sind der CRFsuite entnommen:

* Enthélt: alphabetische Buchstaben, Ziffern (jeweils binér)

* Typ € { ,,Nur GrofSbuchstaben, ,Nur Ziffern“, ,Nur Symbole“, ,Nur GrofSbuchstaben oder Ziffern“, ,Nur
Grofsbuchstaben oder Symbole, ,Nur Ziffern oder Symbole“, ,Nur Grolsbuchstaben, Ziffern oder Symbole®,
,GroRgeschrieben®, ,Nur Buchstaben“, ,Nur Buchstaben oder Ziffern“ }

* Ersetze zeichenweise:

— Grol3buchstaben durch U

- Kleinbuchstaben durch L

- Ziffern durch D

— Punkt und Komma durch Komma

— Semikolon, Doppelpunkt, Fragezeichen und Ausrufezeichen durch Semikolon
— Rechenoperatoren (+-*/=|_) durch Minus

- Offnende Klammern durch (

— Schliefende Klammern durch )

* Zusammenfassung der benachbarten identischen zeichenweisen Ersetzungen. So wird z.B. aus dem Wort
,Karo5“ zunéchst ,,ULLLD*, was zu ,,ULD* zusammengefasst wird.

XPath

HTML in seiner Baumstruktur kann wie ein Baum traversiert werden. Sogenannte XPaths definieren diese Pfade.
Als einfachstes Feature dient fiir jeden Textknoten der Name des Blatts seines XPaths und ob es der erste des
aktuellen Textknoten ist.

Part-of-Speech (POS)-Tags

Im NLP ist das POS-Tagging meist der nichste Verarbeitungsschritt nach der Tokenisierung. Jedem Token wird
seine Wortart als Feature hinzugefiigt.
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Wortstamm

Wortstammbildung oder auch ,stemming” ist der ebenfalls beliebte Versuch beim NLP, moglichst viele Zeichen
eines Tokens heuristisch schlichtweg abzuschneiden, ohne den Bedeutungsgehalt zu stark zu zerstéren. Man hofft,
sinnverwandte Worter so zusammenfassen zu konnen, um den Recall zu erhéhen, ohne die Anzahl der Falschtreffer
im selben Mal3e zu steigern. Fiir dieses Feature wird Pattern [DSD12] verwendet.

Listen

Besonders hilfreich fiir die Erh6hung des Recalls sind anwendungsspezifische Listen. Als bindres Feature dient
daher, ob ein Token Teil einer Sequenz von Tokens ist, die exakt so in einer Liste auftaucht. Es werden folgende
Listen verwendet:

* Deutsche Stoppworter
¢ Firmen
¢ Deutsche Stidte und Bundesldnder

e Lander (auf Deutsch)

Weitere Listen konnen jederzeit hinzugefiigt werden.

Visuelle Auffalligkeiten

Nicht nur die HTML-Tags implizieren Aussehen. Mit CSS-Anweisungen werden iiblicherweise weitere visuelle Auf-
falligkeiten eingebracht. Diese Andersheit mancher Elemente soll helfen, markante Textstellen zu identifizieren.
Die folgenden Features werden fiir jeden Textknoten verwendet:

* Angezeigt (binar)
e Schriftdicke (diinn, normal, dick)

* Schriftgrof3e (groBer, gleich oder kleiner als die hdufigste von angezeigten Tokens)

Schriftfarbe (gleich oder anders als die haufigste von angezeigten Tokens)

* Schriftstil (normal, kursiv, schrég)

Unilberwachte POS-Tags

Aus ca. 1 Gb deutscher Stellenanzeigen wird mit dem Programm UnsuPOS [Bie06] ein uniiberwacht gelernter
POS-Tagger trainiert. UnsuPOS ist parameterfrei und erzeugt generisch nummerierte POS-Tags fiir Tokens mit
einem Viterbi-Tagger. Der uniiberwachte POS-Tag und die binére Information, ob sich der Tagger sicher ist, weil er
das getaggte Token kennt, werden als separate Features verwendet.

Features anderer Beobachtungen

Das CRF bietet den grolsen Vorteil, auch Merkmale der sequentiellen Nachbarn einer Beobachtung dieser hinzuzu-
fiigen. Sind alle Features eines Tokens erstellt, stellt sich die Frage, welche Features welcher Nachbarn zusétzlich
verwendet werden sollen.

N-(P)-Gramme

Ein Spezialfall von Features anderer Beobachtungen sind N-Gramme. Fiir ein Token t und ein Feature f werden
bestimmte Sequenzen der Linge N dieses Features als ein Feature fiir t hinzugefiigt. Typischerweise verwendet
man eine symmetrische Anzahl N-Gramme vor und hinter ¢t. Ein N-P-Gramm sei im Folgenden die Menge der N-
Gramme, die Features von hochstens P Positionen vor und nach t und alle dazwischen enthalten. Jedes bisherige,
beobachtungsgebundene Feature ist also ein 1-0-Gramm.
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4.2.3 Normalisierung

Die Normalisierung wird in die Bewerberqualifikationsvorhersage in Abschnitt 5.1 verlagert. Bei dessen Losung
mittels IR konnte das Ziel der Reduktion mittels Normalisierung umgekehrt auch mittels Expansion des Querys
erreicht werden. Darauf wird jedoch wegen der schlechteren zu erwartenden Ergebnisse verzichtet.

4.3 Evaluation

Ziel der Evaluation ist es, zu erkennen, wie gut das CRF mit den angegebenen Features neue Stellenanzeigen
taggen kann und ob eine zufriedenstellende maximal zu erwartende Genauigkeit erzielt werden kann. Dafiir wird
ein Trainingskorpus aufgeteilt in maximal 90% Trainingsdaten und 10% Testdaten. Fiir einen linear wachsenden
Anteil des Trainingskorpus wird jedes mal ein Modell gelernt und auf den selben Testdaten evaluiert. Gemessen
werden dabei pro Feld die Préizision

#richtig positiv

p (4.3)

~ #Klassifiziert positiv

und der Recall

#richtig positiv
= — 4.4)
#echt positiv

Dabei ist #richtig positiv die Anzahl der korrekterweise als positiv (im Sinne eines Labels) klassifizierten Beob-
achtungen und #echt positiv die Gesamtanzahl der Beobachtungen eines Labels. Die Anzahl der vom Modell als
positiv klassifizierten Beobachtungen werden mit #klassifiziert positiv angegeben.

Die Mal3e werden iiber ganze extrahierte Spannen gemessen. Das heif’t, dass nur komplett richtig klassifizierte
Spannen eines Feldes als richtig positiv gewertet werden. Teilweise Ubereinstimmungen zihlen als Fehler. Die
beiden Werte werden iiber das harmonische Mittel zum F-Malf3

p*r

Bp)tr (4-3)

Fg=(14p%)*

mit f = 1 kombiniert. Es entsteht eine sogenannte Lernkurve, an der man nicht nur erkennt, wie viele Fehler noch
gemacht werden und wie viele korrekte Informationen nicht als solche erkannt werden. Sie vermittelt auch, ob die
verwendeten Features und das Modell bereits ausgereizt werden, die Qualitdt mit mehr Trainingsdaten also nicht
mehr weiter erhoht werden kann.

Alle Features werden als 1-2-Gramme, die Wortidentitat, der HTML-Tag, der POS-Tag, die zusammengefasste
Form und der Formentyp zusétzlich als 2-2-Gramme hinzugefiigt.
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4.3.1 Entfernt Gberwacht getaggter Datensatz

Abbildung 4.12 zeigt die Lernkurven fiir die initial gecrawlten Stellen des entfernt iiberwacht getaggten Datensatz.
Location (meist Stadte) funktioniert wegen der vielen Fehler und Inkonsistenzen in den Metadaten verhéltnismaRig
schlecht.

1 "Teeeocoeoooocoeoo00000060000000 0 |
0.9} =
0.8 - |
0.7 =
0.6 5
0.5 =
0.4 —m— ad title

—x— company
0.3 location ||
—o— (@)
02 | | | | |
0 200 400 600 800

Abbildung 4.12.: Lernkurven mit 10% Testdaten vom entfernt Gberwacht getaggten Korpus.

4.3.2 Manuell vervollstandigter Korpus

In Abbildung 4.13 werden die Lernkurven mit den manuellen Labels dargestellt. Alle Kurven sind Teil eines Durch-
gangs und werden nur aus Platzgriinden in getrennten Diagrammen platziert. Das Diagramm links oben enthélt
in etwa dieselben Labels wie Abbildung 4.12. Lediglich ,location“ ist unten rechts nun unterteilt in die typischen
Adressbestandteile. Durch die Liste von Stadtenamen als Feature kann besonders ,location city* profitieren. Aulser-
dem scheinen die F-Werte noch nicht zu konvergieren. Die Klasse der nicht zu extrahierenden Tokens O verlauft
insgesamt etwas niedriger. Dies sollte jedoch mit der enorm gewachsenen Anzahl von Klassen zu erklaren sein.

Einige Felder sind sehr schwer zu lernen und erzielen Werte unter 0.5, da sie zu selten vorkommen. Auf der
anderen Seite scheinen personliche Anforderungen und die Aufgabenbeschreibung wegen des grof3en Vokabulars
langst nicht zu konvergieren, erzielen aber dennoch bereits gute Werte > 0.8.
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Abbildung 4.13.: Lernkurven mit 10% Testdaten vom manuell getaggten Korpus.




4.3.3 Ablation der visuellen Features

Ablation von Features ist das Wiederholen der Evaluation, wobei bestimmte Feature(-gruppen) zum Trainieren des
Modells weggelassen werden. Eine wesentliche Idee in dieser Arbeit stellen die visuellen Features dar. Diese er-
weitern das sogenannte ,,Web-Scraping” bestehend aus dem eher klassischen Web-Crawling mit reinem Extensible
Markup Language (XML)-/HTML-Wrapping um die Auswertung der Informationen, wie ein Dokument dem Nutzer
im Endeffekt dargestellt wird. Es werden bereits einige visuelle Auffélligkeiten modelliert und als Features verwen-
det. Hierzu gehort vor allem die Angabe, ob ein Token iiberhaupt angezeigt wird. Deren positiver Einfluss auf die
Qualitat der extrahierten Informationen wird in Abbildung 4.14 dargelegt. Generell kann ein Vorteil der visuellen

1 1

09| -1 09} a

%

y, /'\-"/:/.:E;E
08 =7 {osl " |

0.7 - 0.7 + : |
education
—=— education -visuell
ad title company
0.6 —=—  ad title -visuell |7 0.6 —#— company -visuell |
location city talent
—#— location city -visuell —— talent -visuell
| | | | | | | |
0-5 200 400 600 800 0-5 200 400 600 800
1 T
0.9 .

0.8 |- //x

0.7 language name |
—=— language name -visuell
task
0.6 |- - task -visuell 2
skill name
—o—  skill name -visuell
0.5

| | | |
200 400 600 800
Abbildung 4.14.: Lernkurven mit 10% Testdaten vom manuell getaggten Korpus im direkten Vergleich zu ohne
visuell unterstiitzte Features (,-visuell”).

Features festgestellt werden. Haufig ist der Abstand zweier Lernkurven eines Labels bei der grofsten Trainingsmen-
ge am grofdten. Den groBten Verlust unter Ausschluss visueller Features erleidet das F-Maf3 bei der Erkennung von
Ausbildungsanforderungen.

Um jedoch Aussagen iiber die Signifikanz dieser Ergebnisse treffen zu konnen, wird jeweils eine achtfache Kreuz-
validierung auf allen Daten — einmal mit und einmal ohne visuelle Features — durchgefiihrt. Bei der N-fachen Kreuz-
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validierung wird ein Trainingskorpus zufillig!® in N gleich grofRe Partitionen eingeteilt. In Durchlauf n wird nun
ein Modell mit allen Partitionen exklusive der n-ten trainiert und das Performanzmal$ auf Testpartition n ermittelt.

Tabelle 4.15 gibt fiir jedes Label die Differenz der durchschnittlichen F-Scores iiber alle Kreuzvalidierungsitera-
tionen (,,Folds“) an. Nur zwei Labels, ndmlich die Kontakttelefonnummer und die Region werden ohne die visuellen
Features besser erkannt.
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Abbildung 4.15.: Veranderung der durchschnittlichen F-Scores Uber alle acht Folds. Ein negativer Wert vermittelt
eine Verbesserung durch die Ablation der visuellen Features.

Mit dem Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test [Wil45] kann nun fiir jedes Label die Signifikanz der jeweiligen Ab-
weichung bestimmt werden. Er eignet sich deswegen besonders, da wegen der niedrigen Stichprobenzahl keine
zugrunde liegende Verteilung angenommen werden kann und muss. In der zweiseitigen Variante des Test wird
gepriift, ob sich die Mediane der paarweisen Messungen unterscheiden. Bei der einseitigen wird getestet, ob einer
der Mediane wahrscheinlich hoher liegt als der andere. Die acht Differenzen eines jeden Folds werden als die Bele-
gungen der unabhingig und identisch verteilten Stichprobenvariablen D, angenommen. Fiir ein Signifikanzniveau
von 5% stellt der Test sowohl zweiseitig als auch einseitig signifikante Unterschiede fiir die Labels Ausbildung,
Notwendigkeit, Skill, und Start fest. Fiir Kontaktperson und Talent kann jeweils nur eine einseitige Signifikanz
bestimmt werden. Die beiden Verbesserungen durch die Ablation konnen nicht als signifikant bestétigt werden.

Die visuellen Features werden damit zur Weiterverwendung empfohlen, da keine signifikanten Verschlechterun-
gen und sonst nur — teilweise signifikante — Verbesserungen auftreten.

Bei der Frage, warum genau z.B. die Ausbildungsanforderungen mit visuellen Features besser funktionieren,
konnte Abbildung 4.16 helfen. Sie zeigt die Unterschiede bei den visuellen Features zwischen Ausbildungstokens,
anders getaggten und allen anderen Tokens. Der grof3te Unterschied liegt darin, ob ein Token angezeigt wird oder
nicht. Ansonsten unterscheiden sich die absoluten Differenzen iiber Stil, GréRe, Farbe und Dicke hinweg stark
unterschiedlich, was auf die Trennfahigkeit anhand dieser Features schlief3en ldsst. Fiir ein einzelnes visuelles
Feature sind vor allem die relativen Unterschiede anhand der Positionen interessant.

19 Jedoch jeweils mit und ohne visuelle Features gleich.
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Abbildung 4.16.: Relativen Haufigkeiten der visuellen Features von als Ausbildung getaggten, anders getaggten
und ungetaggten Tokens. In den eckigen Klammern steht die Position des Features, relativ zum
aktuellen Token.
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4.3.4 Ablation der uniiberwachten POS-Tags

Fiir die uniiberwachten POS-Tags wird die achtfache Kreuzvalidierung nach deren Ablation wie im vorangegangen
Abschnitt wiederholt. Tabelle 4.17 zeigt analog dieselben durchschnittlichen Unterschiede. Sie sind hier im Schnitt
deutlich grofSer. Wieder fiir das Signifikanzniveau von 5% funktionieren nach der Ablation die Felder Kontaktper-
son, Level, Skill, Tatigkeit, und Talent signifikant schlechter.

UnsuPOS ist also in der Lage, diese Konzepte implizit gut zu erfassen. Dessen Features sollten daher weiterhin
verwendet werden, da sie nur zu signifikanten Verbesserungen und zu keinen signifikanten Verschlechterungen
beitragen.
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Abbildung 4.17.: Veranderung der durchschnittlichen F-Scores Uber alle acht Folds. Ein negativer Wert vermittelt
eine Verbesserung durch die Ablation der uniiberwachten POS-Tags.
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5 Vorhersage der Bewerberqualifikation

Die Vorhersage der Bewerberqualifikation soll zunéchst fiir den aktiv Arbeitssuchenden entwickelt werden. Dem
Endnutzer sollen also moglichst gute Stellen vorgeschlagen werden. Diese Aufgabe wird hier als IR-Problem behan-
delt. Geméal der Einleitung von [MRS08] miissen dazu drei wichtige Aspekte definiert werden. Es ist die Menge
der zu durchsuchenden Dokumenteinheiten festzulegen, wie Suchanfragen als Queries formuliert und interpretiert
werden und wie sich daraus eine Ergebnismenge mit relevanten Dokumenten ableitet.

Quantitativ betrachtet ist der Suchraum relativ offensichtlich und besteht aus der Menge der (getaggten) Stel-
lenanzeigen. Qualitativ gesehen ist jedoch noch zu iiberlegen, wie die extrahierten Slots eingesetzt werden sollen.
Wenn das ausgefiillte Nutzerprofil mit teilweise vordefinierten Eingabeoptionen als Query verwendet werden soll,
bietet es sich an, die entsprechenden Slots der Stellenangebote zu normalisieren, um eine héhere Trefferquote zu
erzielen. Relevante Stellen seien jene, auf die sich der Suchende bewerben wiirde. Dieses Informationsbediirfnis
lasst sich nur schwer objektiv durch andere Personen einschétzen.

Erst mit ausreichend vielen Feedbackdaten lasst sich ein Vorschlagesystem wie in [HKVO08] durch kollaboratives
Filtern aufbauen. Um bei diesem datengetriebenen Entwicklungsprozess moglichst schnell Feedback zu verschie-
denen Arten von Stellen zu erhalten, konnten die angezeigten Ergebnisse mit thematisch abweichenden Stellen
angereichert werden.

5.1 Datengetriebener Entwicklungsprozess

Um iiberhaupt evaluieren zu konnen, wie gut Stellen dem Nutzer vorgeschlagen werden, muss eine initiale Losung
bereits so gut funktionieren, dass die Nutzer bereit sind, diese zu nutzen, und erste positive Treffer erzielen konnen.
Damit konnen Paare von Stellenanzeigen und anonymisierten Nutzerprofilen erstellt werden, erweitert um den
jeweiligen Hinweis vom Nutzer, ob es sich um ein relevantes Ergebnis handelt oder nicht.

Mit diesen Daten lassen sich nicht nur die Stellschrauben des IR-Systems direkt optimieren. Vor allem kollabo-
ratives Filtern wird, mit seinem einfachen Vektormodell und der damit verbundenen geringen Notwendigkeit einer
definierten Ahnlichkeitsfunktion, erst mit groRer Feedbackzahl qualitativ hochwertig.

5.1.1 Uberblick (iber die Rohdatengrundlage von Stellenanzeigen

Die Datengrundlage der Entwicklung und Evaluation von IR-Systemen zum Vorschlagen von Jobs soll ein Datensatz
von 167084 Stellenanzeigen, bereitgestellt von cesar, dienen. In diesem Datensatz im XML-Format werden fiir jede
Stelle folgende (durch cesar extrahierte) Informationen bereitgestellt:

e URL zum Originaldokument (HTML)

* Kurzbeschreibung (extrahiert)

e Ort (extrahiert)

¢ Firma (extrahiert)

* Anzeigenvolltext (extrahiert)

Verteilung der Tokens

Abbildung 5.1 stellt analog dieselben Beobachtungen wie die Abbildung 4.2 fiir den Rohdatensatz dar. Bei den
Tokens zeichnet sich ein gleichméRigeres Verhéltnis zwischen sichtbaren und allen Tokens ab.
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1.0 Kumulatives Histogramm der Anzahl Tokens Uber Stellenanzeigen

Anteil Stellenanzeigen

I displayed tokens
Il tokens

o) 500 1000 1500 2000 2500 3000
Anzahl der Vorkommen in einer Stellenanzeige

Abbildung 5.1.: Kumulatives Histogramm mit konstanter SchrittgroBe 100 und unendlicher GroBe des letzten In-
tervalls. In dem von cesar bereitgestellten Datensatz kommen Stellen mit vielen nicht angezeigten
Tokens seltener als wie in Abbildung 4.2 dargestellt vor.

Vorkommen der Talente

Durchsucht man den Volltext der 167084 Stellenanzeigen nach exakt! diesen Talenten (Stemming? und Klein-
schreibung wird jedoch angewandt), werden bereits 117003 Anzeigen gefunden. Ca. 70% der Stellen enthalten
demzufolge mindestens eines dieser Talente. Tabelle 5.1 listet die haufigsten Talente auf. , Teamfiahigkeit“ fiihrt mit
relativ grofSem Abstand und ist auch das am héufigsten getaggte Talent.

5.2 Erster naiver Prototyp

Um bereits wahrend der Entwicklung des Stellen-Parsers den datengetriebenen Entwicklungsprozess zum Matching
zu starten, wird mit den Stellen von cesar direkt® ein einfaches Suchsystem mit Haystack* und Solr® aufgebaut.
Beide werden mit den Standard-Konfigurationen von Haystack in Betrieb genommen. Einzig der Solr-Stemmer und
die Solr-Stoppworter werden auf Deutsch hinzugefiigt. AuBerdem wird die Standardverkniipfung von Queryteilen
auf OR gesetzt.

Ein Query wird nun aus zwei veroderten Teilen erzeugt:

+ Standard Haystack AutoQuery®, erstellt aus den Eingaben eines optionalen Suchfeldes, sucht nur im Ange-
botsvolltext

» Standard Solr ExtendedDisMax mit allen Eintrédgen aus dem Curriculum Vitae (CV), aulBer den in der Vergan-
genheit besuchten Standorten von Schule, Ausbildung, ..., (q.alt) in allen vier Feldern (qf) gesucht, Firmen
nur als Phrasen, qs = 10

Abbildung 5.2 zeigt einen Jobvorschlag fiir den Autor und bittet um explizites Feedback. Aber auch implizites
Feedback, wie das Betrachten des Volltextes oder das Anklicken der URL, werden als subtile Interessensbekundung
protokolliert.

,Phrase Query“ gemaf} [MRS08] in doppelten Anfiihrungszeichen.

Deutscher Snowball-Stemmer (http://snowball.tartarus.org/algorithms/german/stemmer.html).

Es sei daran erinnert, dass hier zumindest auch die Slots Stellenbezeichnung, Ort und Firma vorhanden sind und separat durchsucht
werden konnen.

http://haystacksearch.org/

http://lucene.apache.org/solr/

http://django-haystack.readthedocs.org/en/latest/inputtypes.html
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Héaufigste Talente

Talent Anteil
Teamféhigkeit 17,3%
Flexibilitat 12,2%
Engagement 9,9%
Projektmanagement 7,6%
Koordination 6,6%
Eigeninitiative 6,6%
Belastbarkeit 6,5%
Organisation 6,3%
Kundenorientierung 5,1%
Zuverlassigkeit 5,0%
Kreativitit 4,4%
Durchsetzungsvermégen 4,4%
Préasentation 3,3%
Verhandlungsgeschick 3,0%
Verantwortungsbewusstsein ~ 2,9%
Leistungsbereitschaft 2,6%
Networking 2,3%
Uberzeugungskraft 1,5%
Selbststandigkeit 1,4%
Serviceorientierung 1,3%
Analytisches Denken 1,1%
Ergebnisorientierung 1,0%
Offenheit 1,0%

Tabelle 5.1.: Die haufigsten Talente, die in mindestens 1% der Stellen vorkommen.

| Verfeinern

Ist dieser Job ein guter Treffer fiir Dich?

Entwickler — Entwicklung zum Junior
Software Architekt (w/m) — bundesweit

Firma: unternehmerisch , ebenso handeln und einen Partnerschaft
URL: http://iwww.best2find.de/java-entwickler-entwicklung-zum-junior-soft...
Ort: 00000 bundesweit

Anzeigenvolltext (g

Abbildung 5.2.: Jobvorschlag mit der Bitte um explizites Feedback.




5.3 IR anhand der extrahierten Informationen

Im Folgenden wird gezeigt, wie der erste Prototyp mit den extrahierten Feldern verbessert wird. Es folgt zunichst
eine Ubersicht {iber den komplett automatisch getaggten Datensatz. Anschlieend wird erklért, wie die zusétzlichen
Informationen verwendet werden.

5.3.1 Uberblick tiber den geparsten Korpus

Alle Anzeigen des cesar-Datensatzes wurden anhand ihrer URL heruntergeladen. Sdmtliche Dokumente wurden
anschliefend von einem CRF - trainiert auf allen getaggten Stellen der Parsing-Evaluation aus Abschnitt 4.3.2 —
getaggt. Abbildung 5.3 stellt analog dieselben Beobachtungen wie die Abbildung 4.5 fiir den automatisch getaggten
Datensatz dar. Von den acht wichtigsten Labels werden nun deutlich mehr nie vergeben. 20% der Stellen erhalten

0.6 Histogramm der Anzahl Tags Uber Stellenanzeigen
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Abbildung 5.3.: Histogramm mit konstanter SchrittgréBe 1 und unendlicher GréBe des letzten Intervalls. Uberblick
Uber die Verteilung der wichtigsten Tags im automatisch getaggten Korpus von cesar.

keine Stellenbezeichnung, was sicherlich zum Grof3teil einem niedrigen Recall zu schulden ist. Es ist jedoch auch
davon auszugehen, dass bei manchen Stellen das Crawling der HTML-Daten misslungen ist.

5.3.2 Normalisierung der extrahierten Informationen

Laut Abschnitt 2.2 ist die Normalisierung Teil der IE und sollte damit auch als Teil des Parsers betrachtet werden. Da
es hierbei jedoch auch um die Entwicklung der zu durchsuchenden Dokumente geht und sich die Normalisierung
aus den genormten Feldern des EuropassCV und der Talente heraus motiviert, wird sie in diesem Teil der Arbeit
vorgestellt. Eine Expansion des Querys in verschiedene Schreibweisen der genormten CV-Felder wére ebenfalls
denkbar. Dies kénnte jedoch zu ungewollten Uberlappungen fiihren, weshalb von dieser Vorgehensweise abgesehen
wird.

Die Zuweisung zwischen den standardisierten Eintrdgen einer Norm und deren verschiedenen Schreibweisen
soll fiir die hdufigsten Vorkommen von Schreibweisen unterstiitzt durch ,fuzzy matching“ manuell vorgenommen
werden. Es ist davon auszugehen, dass extrahierte Schreibweisen mehreren Normierungen zugewiesen werden
koénnen miissen.

Fiir diese Arbeit sollen Anforderungen an die Talente und gesprochenen Sprachen eines Bewerbers normalisiert
werden. Dabei wird die Ahnlichkeit zum Zipfschen Gesetz betrachtet. Es wird in [MRS08] so definiert, dass die
Haufigkeit cf; des i-t hdufigsten Terms (Rang i) proportional zum Kehrwert seines Rangs ist:

1
cf; T (5.1)
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Diese Formel lasst sich in das dquivalente ,,power law*
_ ik
cf; =ci". (5.2)
mit den Konstanten ¢ und k umformulieren. Logarithmiert man beide Seiten, wird klar, dass auf logarithmischen

Skalen stets eine Gerade entsteht. Abbildung 5.4 zeigt dies empirisch an den automatisch getaggten Talenten des
cesar-Datensatzes. Die Messwerte scheinen sich gut durch eine Gerade annéhern zu lassen.

10°

10*

103

102

10t

10° ‘ ‘
10° 10! 102 10° 10*

Abbildung 5.4.: Sortierte Haufigkeiten von getaggten Talenten auf logarithmischen Achsen. Die hohe Ahnlichkeit
zu einer Geraden lasst ndherungsweise ein ,power law" vermuten.

Da Héufigkeiten, die der Gleichung (5.1) folgen, mit steigendem Rang sehr schnell fallen, erscheint es als sinn-
voll, zunéchst die haufigsten Vorkommen zu normalisieren, um eine moglichst grolle Abdeckung zu erzielen. Ins-
gesamt wurden 111686 Sprachen und 723612 Talente getaggt. Diese bestehen jedoch aus nur 202 bzw. 8074
einmaligen Zeichensequenzen. Werden nun die 60 héufigsten Sprachen bzw. 300 haufigsten Talente normalisiert,
werden bereits 111466 (~99,8%) bzw. 633897 (~87,6%) der Vorkommen abgedeckt.

Tabelle 5.2 zeigt das einfache Datenbankschema in Form von Spaltennamen und gibt einige Beispiele an. Viele
Zuweisungen sind relativ eindeutig. Manche sind jedoch komplexer und es ist nicht immer einfach, getaggten Talen-
ten passende aus der Norm zuzuordnen. Dies ist sogar bei den Sprachen der Fall, da die Stellen meist nicht zwischen
den spezielleren Sprachdetails unterscheiden. Bei den Sprachen wird der Standard von Django’ verwendet, welcher
sich wiederum am Standard ISO 6398 orientiert.

5.3.3 Umsetzung

Tabelle 5.3 beschreibt, wie aus den einzelnen Angaben im Nutzer-CV jeweils ein ExtendedDisMax generiert wird,
der wiederum mit allen anderen mit OR verkniipft wird. Es wird versucht, auf den jeweils zum CV passenden
Feldern zu suchen. Wegen der Beschrankung auf maximal ein Label pro Token, werden hierbei Kompromisse ein-
gegangen. So wird beispielsweise mit den Fihigkeiten eines Nutzers auch in der Aufgabenbeschreibung gesucht.

https://github.com/django/django/blob/stable/1.5.x/django/conf/global_settings.py

8 http://www.iso.org/iso/language_codes
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Label Getaggte Spanne Normalisierung

Talent teamorientiertes* Teamféhigkeit

Talent ,Teamorientierung* Teamféhigkeit

Talent opartnerschaftlichen” | Einfithlungsverm6gen
Talent ,partnerschaftlichen“ | Diplomatisches Geschick
Talent ,partnerschaftlichen“ | Liebevolles Wesen
Talent ypartnerschaftlichen“ | Loyalitat

Talent ypartnerschaftlichen“ | Emotionale Intelligenz
Sprache | ,Deutsche” Deutsch

Sprache | ,Deutschkentnisse” Deutsch

Sprache | ,,Chinesisch“ Vereinfachtes Chinesisch
Sprache | ,,Chinesisch“ Traditionelles Chinesisch

Tabelle 5.2.: Beispiele zur Normalisierung von extrahierten Informationen. Nur als gesamte Tripel sind die Zeilen
eindeutig zu halten.

Nutzereingaben = q.alt | P E. | Durchsuchte Felder gf = pf

Talente (Text) X Extrahierte Talente

Talente (Codes) X Normalisierte extrahierte Talente

Sprachen (Text) X Extrahierte Sprachen

Sprachen (Codes) X | Normalisierte extrahierte Sprachen

Schulabschliisse X | education_level, Volltext

Hochschularten X | education_level, Volltext

Studienrichtungen X | education, Volltext

Studienabschliisse X | education_level, Volltext

Arbeitsverhaltnisse X position_type, Volltext

Wohnort X | location_*, Volltext

Suchfeld X ad_title, company, location_*, task, education, talent, skill *, position_type,
language name, education_level, Volltext

Fahigkeiten v skill name, skill activity, task, talent, ad_title, Volltext

Gelernte Berufe v | education, ad_title, skill name, skill activity, Volltext

Studienficher v | education, ad_title, Volltext

Berufserfahrungen v | task, skill name, skill activity, ad_title, Volltext

Firmen & Schulen v | Nur als Phrasen, company, Volltext

Tabelle 5.3.: Pro Zeile ein ExtendedDisMax wie in Abschnitt 3.3.2 unter Solr gezeigt. Die Parameter gs und pf werden
jeweils auf 10 gesetzt. Die Spalte ,Pro Eingabe” gibt an, ob ein ExtendedDisMax fir jede einzelne

Angabe erstellt wird oder nur einer fir alle Angaben mit Leerzeichen aneinander gehangt.
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5.4 Evaluation

5.4.1 Metriken zur Bewertung der IR-Systeme

Da es unmoglich ist, zu bestimmen, wie viele Stellenanzeigen fiir eine Suchanfrage relevant sind, wird ein Evalua-
tionsmal? bendtigt, das ohne Recall auskommt. In [MRS08] werden in Kapitel 8.4 zwei solche Mal3e vorgestellt,
namlich , Precision@k“ und ,,Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)*“.

Ersteres ist die Anzahl der relevanten Dokumente unter den ersten k Ergebnisse geteilt durch k fiir jede Suchan-
frage. AnschlieSend wird der Mittelwert iiber alle Queries berechnet. Laut [MRS08] ist dieses Maf3 jedoch nicht
sehr stabil bei Vergleichen von Systemen.

Im zweiten Fall sei Q die Menge der getdtigten Suchanfragen, k die Anzahl der besten, zuriickgelieferten Vor-
schldge und R(j, d) die Relevanz des d-t besten Resultats fiir Query j. Dann ist der NDCG definiert als

B k 2R(] m) _ 1
ndcg(9Q,k) = ql Z kj Z log2(1 Ty’ (5.3)

j€Q

wobei Z; als Maximum der inneren Summe das Maf3 zwischen 0 und 1 normalisiert. Die innere Summe wird
gleich 0 gesetzt, wenn sich kein relevantes Dokument in den ersten k Ergebnissen befindet. Befindet sich jedoch
mindestens ein relevantes Dokument (R > 0) in der Ergebnismenge und sind die entsprechenden Relevanzwerte
absteigend sortiert, wird der Maximalwert von 1 erreicht.

Die beiden Maf3e komplementieren sich sehr gut, da Precision@k besonderen Wert darauf legt, moglichst viele
relevante Ergebnisse in den ersten k Treffern vorzufinden, wahrend NDCG eher auf deren Reihenfolge achtet und
bereits fiir nur ein einziges relevantes Dokument an erster Stelle den Maximalwert von 1 vergibt.

5.4.2 Erster naiver Prototyp

Fiir die bislang 179 getitigten Suchanfragen 9,9 und jeweils 5 bewerteten Stellen (Relevanz fiir ,,JA“ = 1, , VIEL-
LEICHT* = 0.5 und ,,NEIN“ = 0) ergibt sich ein noch verbesserungsbediirftiger, jedoch noch nicht sehr aussagekraf-
tiger Wert fiir ndcq(Q,,9,5) = 0.4159. Die weiteren Messwerte finden sich in Tabelle 5.4. Fiir die Nutzer, die auch
auf Anfrage kein Feedback abgegeben haben, wurde nach bestem Wissen manuell bewertet. Dieser Anteil liegt bei
ca. 37%.

k | NDCG@k | Precision@k
1 0.2690 0.3017
2 0.2826 0.2765
3 0.3271 0.2793
4 0.3610 0.2737
5 0.4159 0.2849

Tabelle 5.4.: NDCG@k und Precision@k fiir den naiven Prototyp und 179 Queries bei jeweils 5 bewerteten Ergebnis-
sen.

5.4.3 Unterstltzt durch extrahierte Informationen

Das Experiment aus Abschnitt 5.4.2 wird mit der Umsetzung mit den extrahierten Feldern aus Abschnitt 5.3.3 wie-
derholt. Bei schnellen Vorabtests zeigt sich, dass nun vor allem Dokumente zuriickgeliefert werden, die besonders
viele Stellenangebote enthalten. Hierzu zdhlen vor allem Dokumente von Stellenbérsen, die bis zu 25 Stellen auf
einer Seite abbilden. Dieses Problem wird temporér versucht zu 16sen, indem zu gro3e Dokumente iibersprungen
werden. Die konkreten Grenzen liegen hier bei < 8000 Tokens und < 10 Stellentitel / Referenznummern oder
bei < 800 Tokens. Wegen der neuen, anderen Suchergebnisse werden die Nutzer manuell um Feedback gebeten.
Geben sie keines ab, wird erneut nach bestem Wissen manuell bewertet. Dieser Anteil betragt hier ca. 33%. Die
Ergebnisse finden sich in Tabelle 5.5.
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Precision@k

k | NDCG@k
1 0.3447
2 0.3593
3 0.3696
4 0.4168
5 0.4785

0.4134
0.3352
0.2849
0.2779
0.2860

Tabelle 5.5.: NDCG@k und Precision@k fiir die Umsetzung mit den extrahierten Feldern und 179 Queries bei jeweils

5 bewerteten Ergebnissen.

5.4.4 Vergleichende Analyse

Mit der Suche auf den extrahierten Feldern kann die Precision@k besonders fiir kleine k verbessert werden. In den
ersten 1-2 Ergebnissen finden sich nun also haufiger gute Vorschlédge. Interessanterweise ist dies fiir k > 3 eher
nicht der Fall. Der NDCG@k ist jedoch fiir jeden Wert von k grof3er. Dies zeigt, dass sich fiir grof3ere k zumindest die
Reihenfolge verbessert. Wegen der geringen Stichprobenzahl kénnen noch keine signifikanten Aussagen getroffen
werden. Es zeichnet sich jedoch ein Trend zur Verbesserung ab, obwohl viele Angebote wegen zu haufiger Stellen

in einem Dokument heraus gefiltert werden.
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6 Fazit und Ausblick

Fazit und Ausblick sollen fiir die beiden Schwerpunkte der Arbeit getrennt gegeben werden.

6.1 Fazit

Im Folgenden werden die Erkenntnisse dieser Arbeit fiir das Parsing und Matching getrennt zusammengefasst.

6.1.1 Parsing

Das eingangs erklédrte Ziel, dem Computer beizubringen, Stellenanzeigen besser zu verstehen, kann mit dem CRF
zufriedenstellend erreicht werden. Die Evaluation auf den manuell getaggten Stellen zeigen bereits gute Ergebnis-
se. Die visuellen Auffalligkeiten als Features zeigen einen positiven Einfluss, sodass iiber weitere optische Merkmale
nachgedacht werden sollte. Mit Angaben iiber Hohe, Breite und Position eines jeden Textknoten kénnte ein heuris-
tischer Wert geschitzt werden, wie stark ein Token im kognitiven Fokus des Betrachters liegt.

6.1.2 Matching

Die beste Extraktion der wichtigen Informationen ist nahezu wertlos, wenn diese nicht auch dazu verwendet wer-
den konnen, passende Stellen- oder Bewerbervorschldge zu erhalten. Zur erleichterten Vergleichbarkeit werden
die vorgestellten Systeme moglichst nah an ihrer Standardkonfiguration betrieben. In der Evaluation aus Abschnitt
5.4 wird empirisch die Tendenz aufgezeigt, dass mit relativ leicht zu formulierenden Queries auf den extrahier-
ten Feldern die zuriickgelieferten Ergebnisse sowohl in Qualitét als auch in Reihung verbessert werden konnen.
Es tritt jedoch das Problem auf, dass Dokumente mit mehreren Stellenanzeigen zu gut platziert werden, da diese
Anforderungen und Angaben enthalten, die auf verschiedene Personen zutreffen konnen.

6.2 Ausblick

Das vorgestellte System befindet sich stets in der Weiterentwicklung. Neben der Verbesserung und Erweiterung der
bisherigen Ansitze und Taggingdaten, sind weitere, dariiber hinausgehende Ideen zu verfolgen.

6.2.1 Parsing

Beim Tagging von Stellen kann der niedrige Recall datengetrieben weiter verbessert werden. Weitere Features und
deren Auswirkungen sind zu beobachten. Weiteres manuelles Tagging sollte ebenfalls zur steten Verbesserung der
F-Werte fiihren. Vor allem fiir den tatséchlichen Betrieb des Parsers miissen heterogene Stellenanzeigen aus anderen
Gebieten manuell getaggt werden. In der Studie von [CDPWO02] wird untersucht, wie ein bereits existierendes IE-
System mit den Annotatoren zusammenarbeiten kann. Auch andere Sprachen in Stellenanzeigen sollen in Zukunft
beachtet werden.

Die Aufhebung der Beschridnkung auf nicht {iberlappende Labels wird auch in Betracht gezogen. Das resul-
tierende Multi-Label-Problem konnte durch mehrere CRFs gelost werden. Diese sollten jedoch nicht unabhéngig
voneinander sein. Hier gilt es zu untersuchen, welches Modell welche Labels {ibernimmt und welche Labels sich
wiederum als brauchbare Features fiir die folgenden Modelle eignen. Diese Abhingigkeiten werden in der Arbeit
von [GMO5] untersucht und ausgenutzt.

Zusammengehorende Felder werden bislang nur heuristisch miteinander verkniipft. Welches Niveau jedoch tat-
sdchlich zu welchem Skill gehért, kann in WebAnno ebenfalls annotiert werden. Diese Relationen konnten an-
schlieBend ebenfalls gelernt und evaluiert werden. Besonders interessant aber wéren die Auswirkungen auf die
Matching-Qualitét.
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In [SMO06] werden ,Skip-Chain“ CRFs fiir Dokumente vorgeschlagen, in denen die selben zu extrahierenden
Informationen mehrfach vorkommen. Dies ist bei Stellenanzeigen tatséchlich 6fter der Fall. Dieses Modell erweitert
das linear verkettete CRF um Faktorknoten zwischen identischen Beobachtungen und kann so beispielsweise besser
mehrere Vorkommen desselben Seminarsprechers extrahieren.

6.2.2 Matching

Besonders wertvoll wire Feedback durch ausschreibende Firmen und Vermittler aus bereits vollzogenen Einstel-
lungen. Mit dem datengetriebenen Entwicklungsprozess wird ein System zur Gewinnung immer neuer Klickdaten
verbessert, um damit in Zukunft kollaboratives Filtern einzusetzen. Auferdem kann mit mehr Feedback die Eva-
luation stabilisiert werden, um signifikante Aussagen treffen zu kénnen. Um den Zeitaufwand bei der manuellen
Normalisierung zu verteilen, soll Crowdsourcing zum Einsatz kommen. In Zukunft soll auch der Suchprozess um-
gekehrt werden, sodass ausgehend von einer Stellenanzeige passende Bewerber gefunden werden. Ein bis zum
Schluss verborgenes, grof3es Problem bleiben Dokumente mit mehreren Stellenanzeigen. Hierfiir konnen Textseg-
mentierungsverfahren wie z. B. von [RB12] herangezogen werden.
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A URLs in FuBnoten

Samtliche URLs in Fullnoten wurden zuletzt am 23.09.2013 besucht.
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B Taggingrichtlinien

Tabelle B.1 erweitert die Taggingrichtlinien aus Tabelle 4.3 um Regelausziige und Beispiele der verbleibenden

Labels.

Label

Richtline (Auszug)

Beispiel

Contact email

Email-Adresse markieren

stobias[at]kroenke[punkt]de“ = contact_email

Contact fax

Inkl. Lindercode und ,,+“

»1+49(123)4567890“ = contact_fax

Contact name

Inkl. Anrede

,Herr Tobias Kroenke“ = contact name

Contact position

Position, die Kontaktperson innehalt

,Herr Tobias Kroenke (Recruiter)*
—, Recruiter = contact_position

Contact tel

Inkl. Ldndercode und ,,+“

»1+49(123)4567890“ = contact_tel

Contact url

Inkl. Protokoll

,Weitere interessante Stellenangebote finden
Sie unter https://mecruiting.de“
—,https://mecruiting.de” = contact_url

Education level

Ausbildungsniveaus

,Abgeschlossenes  Studium®, ,Ausbildung®,
»2Hochschulstudium“ = education_level

* Niveau / Auspragung einer Eigenschaft
* Muss in Verbindung mit skill name, ta-
lent oder language name stehen

End date Bis wann die Stelle zu auszuiiben ist ,Projektende September 2013“
—,September 2013“ = end_date
Level ,Fundierte Berufserfahrung im Bereich der

Schiittguttechnik”
— Fundierte Berufserfahrung” = level
—,Schiittguttechnik” = skill name

Location address | Adresszeile ,Luisenplatz 3“ = location_address
Location country | Land »,Deutschland“ = location_country
Location state Bundesland ,Hessen“ = location_state
Location region | Meist Regionen LSweltweit* = location_region
Location zip PLZ ,04283“ = PLZ

Necessity

Notwendigkeit einer Eigenschaft

,von Vorteil“, jwiinschenswert“ = necessity

Position type

Art & Umfang der zu besetzenden Positi-
on

»Reisebereitschaft®, ,Vollzeit“ = position_type

Reference Referenznummer ,,ABC1234567890“ = reference

Salary Gehalt ,8€ / h* = salery

Skill activity Wie eine Fihigkeit angewandt wird ,Erfahrung im Umgang mit SAP“
— Erfahrung® = level
—,Umgang” = skill activity
—,SAP“ = skill name

Start date Ab wann die Stelle zu besetzen ist »ADb sofort“ = start_date

Tabelle B.1.: Auszug aus den Taggingrichtlinien der verbleibenden Labels mit Beispielen.
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