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amenvatting

MatchCare Inrormatlon Services is een gro speler op de Nederlandse vacaturemarkt Haar voomaamste

activltelt Is het verzamelen, verrljken en verkopen van vacature-Informatle en het verr$chten van onderzoek

naar trends op de arbeidsmarkt. Deze vacature-Informatle wordt uL diverse gedrukte media verkregen door

het Invoeren van do gepubliceerde personeelsadvettenties Wi een door MatchCare ontwlkkelde applicatie. Dit

proces, het vacatureverwerldngsproces, Is verreweg het meest arbeidsintenseve proces binnen do organisatle

en daarom wordt er veel tljd en aandacht besteed aan het effIciënter inrlchten van het proces.

Met name wordt, door middel van diverse projecten, getractit subprocessen van het vacatureverweildngs-

proces te automatiseren.

Het subpc waar dit afstudeerproject zith op richt Is do labelWig van vacaturetekst doze eerste stap blj het

invoeren van do tekst van een personeelsadvertentie in do appllcatle bestaat ult het opdelen van do

vacaturetekst In een zestal onderdelen (do labels), te weten Werkgeversomschrljvlng, Functletitel,

Functieomschrljving, Proel, Arbeidsvoo,waarden en SoilIcItatle-Informatle.

Het vermoeden Ijkt gewethgd dater bepaalde wetmatigheden m.b.t. do opbouw van do advertenties bestaan

die het automatiseren van dit labeiproces mogeljk maken.

Het voortraject van dit afstudeerproject rIdt zich op het conaeet maken van deze wetmatigheden d.m.v. een

kwantlthtleve analyse van het domein van do personeelsadtentle. Door mkideI van een ultgebreid

llteratuuronderzoek wordt do brulkbaarheld van verschlllende Document Understanding-methodleken

voor het automatiseren van do labeling onderzocht. Net hoofddoel van het onderzoek Is het ontwerpen van

een methodlek (en een bljbehorende infonnatieardiltectuur) dat van do gevonden wetmatigheden gebruik

maakt bij het verrichten van do geautomatiseerde labeling. Do ontwlkkelde labelmethodiek maal gebruNc van

een nleuwe representatie van do layout van een vacature waarblj do nadruk lIgt op do wit-ruirrte tussen

teksthlokken: het nachtv1eL

— III —



__________

oorwoord

Doze afstudeerscriptie bevat n versiag van het afstudeeronderzoek dat de perlode van december 2001

tot maart 2003 is ultgevoerd blJ MatdCare Information Systems.

Hat onderzoek werd ultgevoerd am de haalbaarheld van een geautomatiseerde labelmethodlek als veivanger

voor het handmatlge labeipraces van MatchCare te onderzoeken. Jhoewel de resuftaten veelbelovend zljn zal

de voorgestelde labelmethodlek noolt ki de praktljk gmplernenteerd rden. Dat Iumt doordat MatchCare In

hat voorjaar van 2003 falIllet Is gegaan. Het failhssement werd grotendeels veroorzaakt door de econon,ische

recessle na de aanslagen van 9/11 en door een vernleuwde wetgevlng die hat copyright op personeels-

advertentles veel strenger formuleerde waardoor hat voor MatthCare veel moeIIr werd vacaturegegevens

te publkeren en te verkopen.

Door het falilissement van MatchCare en hat vertrek van mIjn oorspronkelljko af deerdoojment professor

Spaaneiturg, naar Zweden heb 1k In hat voojaar van 2003 besloten fuiltime te gaan werken. Een paar

maanden geleden heb 1k toch besloten mljn afstudeeronderzoek af te ronden.

MIjn dank gaat allereerst ult naar mljn afstudeerdocent Michael Wilkinson en als tweede naar alle mensen die

al die jaren hat verbouwen en de overtulging hebben gehouden dat 1k ooit mlJn Informatlca-studle zou

afronden.
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Inleiding

77n impoifnt fri the r o(eccna'nic supie'nacy

In the 21st ca'ltu,y wit be the cwganlzatlcn dAnow'edge

Alvin Toffler, Powershift (1990)

De wereldbememde en vaak geciteerde trendwatcher en toelmstanaIIst AMn Toffler voorspelde al In 1990

wat de invloed van de verregaande informatiseing op de economie zou zlJn. Deze voorspellende woorden

geven aan dat inforrnatie Wi de huidige maatsthappg het belangrijkste machtsrniddel is: vroeger telde alleen

het bezit van geld, maar tegenwoordig kan je door lrormaöe te bezitten geld vordlenen. Volgens Trifler

zullen veel machthebbers hun positle v&llezen, omdat ze zich onvoldoende realiseren hoe beiangrljk het

machtsmiddel Infon-natie Is, en omdat ze de bevoiking nog steeds mm of meer als een soort proietariaat

beschouwen en niet als een cognitaiaaL

MatchCare Information Systems, de opdrachtgever van dit afstudeeronderzoelç speelt goed in op deze

gedachte met vacabire-Informatle als kempcoduct de vacature-informatie wordt verzameld, verwerkt, vernJkt

en verkocht. MatchCare geeft dus een goed voorbeeld van het omzetten van uiformatle In geld.

De laatste jaren van MatchCare staan vooral Wi het teken van ultbreiding van de kiantenportefeulile. Door

deze uithreiding ksljgt MatthCare steeds meer vacatures te verwerken. Oft werd Initleel bewerkstellgd door

het inzetten van meer personeel, maar zodra het aantal medewerless (o.a. door ruimtegebrek) haar

bovengrens had bereikt kwam het besef dat automatisering van het vacatureverwerkingsproces de juiste

methode wes cm de vergrootte vacature-Input te kunnen afhandelen.

Vanaf oktober 2000 is er door diverse medewerkers van MatchCare en door afstudeerders aan de RuG bid en

aandacht besteed aan het steeds verder aiLomatlseren van hot vacatureverwerklngsproces. Mljn

afstudeeronderzoek maakt daar ock deel vanut
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In dit inleldende hoofdstiA wordt achtereenvolgens dieper ingegaan op de opdrachtgever MatthCare, het

vacatureverwerkingsproces dat het kernproces van MatdCare vormt de inlioud en resuitn van

voorgaande afstudeeronderzoeken blj MatchCare door Marco NJme3jer en Maryam VflJheIm, de spedfieke

aanielding voor mijn afstudeeronderzoek en do formu$eilng van mJn onderzoekshypothese.

1. 1 Dc opdrachtgever

Matd,care Is ea7Jcv7ge zganigatIe gespedaksed in het kveren hocgwaardige.

abeidsgerefatee'de Inhoinatle aan paflijen die zake*jk actWzlfn op de ameidsma*t

Mafthca, Iei'e-t vacatwiata, ,naar ogt • ,appcvtag oi.e b/va'iIeek/
bencIs *7 de a,tedsmar*t of ove a,be*,smopeIIfkh&en van diën4opuIaIIes.

Kovftvn, Ma1d nwkt iv hear c*ér,te, de arbeidsrna,*t banWa,anter. O7Ien

van Matdica,e 4*, /n iabed,Iji.e',. genee,tei, tte Instelingen,
reintegratith1Js's1, a,s'7ster, fttes en ft ga'Isades BqyvcvybeMl deJ.te

Zooø'mietnien de o,.erheidsinstantie Ca',trum i- Wei* en Inkome, (vacaturezuilen).

Werkgeve,somschrfJvlng ult een vacature van MatthCare,

Nieuwsb.f,ad v/h Noorden (9 feb,ua,j 2002)

MatchCare Inlbrmabon Systems (hieme te noemen: MatchCare) is ontstaan ult do titgeverlj IntraMedium.

Deze uitgeveflJ werd in 1995 gestlcht door lw. Knk (flu General Manager van do productielocatle van

MatthCare te Groningen) en hield zlds bezig met het ultgeven van De Sollldtatlekranr. Deze weljks

uitgegeven krant bevatte ongeveer 2000 tnt 3000 samenvathngen van vacaWres voor mlddei en hoger

opgelelden die Ni do week ervoor waren gepubiiceerd In do landelijke en regionale dagbladen, in diverse huls-

aan-huisbladen en In diverse vakbladen. De samenvattingen van do verzarnelde vacatures werden gemaakt

door ruirn 100 medewerkers die, varspreid door het hole land, do samenvattingen via modem verstuurden

naar het kantoor in Groningen. C het kantoor werden do samenvattingen vervoigens gecontroleerd op

inhoud en voiledigheld, ingedeeld op nblek en opgeslagen in een centrale vacaturedatalase. De

Soliicitatieicranr kende een wekelljkse oplage van een paar duizend exempiaren.

Na een overname door VNU Business Publications ging IntraMediuni Ni mel 1997 verder onder do naani

KeyMark Services. De activiteiten werden ultgebreld met het verzamelen en verkopen van

arbeidsmarktgerelateerde mformatie. Dit was een voordehand iiggende stap omdat uit do centrale database

veel Hiformatle over do arbeidsmarkt afgeieid ken worden. De kemactiviteit bleet echter het verzameien en

pubikeren van samenvawngen van zo veel mogeJk vacatures. De Solhcitabekranr werd vanaf 1999 niet

rneer gepti,Iiceerd onidat het wekeijkse aantal samenvattingen te groot werd om middels do krant te

—n.
In juni 2000 is KeyMark Services overgenomen door AMSE (Advanced Matching Systems Europe), een holding

van de partidpatlemaatschapplj APM (Advanced Partidpatlon Management). KeyMark Services kreeg door
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deze ovemame de merknaam MatthCare van AMSE mee en werd daarmee omgedoopt tot het huidige

MatchCare In(ormatlon SeMces.

Na de overname door AMSE Is MatchCare zich gaan rlchten op het uitbreldei van haar kiantenportefeullie. De

be1angrkste beddjfsdoelstIing was dan oak het binnenhalen van afle grate Nederlandse ultgevers als Idant

Als eerste nleuwe, grate klant Is de uitgevedJ De Telegraa? binnengehaald. MatchCare verkoopt slnds 1

augustus 2000 wekelijks een vacaturedatabase met lu//text vacaturas aan de Telegraaf: hlerblj wordt de

volledige tst van een vacature opgenomen In de database l tegensteling tot bij samenvattingen waarblj

alleen een samenvattlng van de tekstvelden wordt gemaakt. De telcst van een fulltext vacature wordt zeer

gestructureerd en gesegmenteerd In de centrale vacaturedatabase opgeslagen: één vacaturerecord bevat

bljna 150 telcst-, selectie- en boolean velden.

Sarnen met de Telegraaf us MatchCare de jot-venture Zoomnet gestart De website www.zoomnet.nI

maakte (de site Is Inmlddels cm diverse redenen weer ult de lucht) het wei1czoelnden en werkgevers

mogeIk anonleni contact met elkaar te leggen. De werkzoekende kon op de site zljn oplelding, werkervaring

en carnErewensen vastleggen. Een door MatthCare ontwlkkeld matchlngalgoritrne zocht de best passende

openstaande vacatures blJ do geregistseerde gegevens. Net matchen was mogelk doordat gebruik werd

gernaakt van gestandaardiseerde waarden veor do functie, oplelding en branche. Net toekennen van deze

gestandaardiseerde waarden aan vacatures, de zogenaamde ier71JA* maakt deel uit van het

vacatureverwerldngsproces.

Na De Telegraar zIjn geleldelljk ate grate Nedetlandse ultgevers van landeIljte en reglonale dagbladen als

kiant binnengehaald. De belangrljkste beckjjfsdoelstelllng,

aIs Ievea'de' van vacatuies, gegei en ,appcwtaes ove de huid/ge
a,teidsma,*t de ,na,*t/efde van Nedetand i.den en eei 20 gs'vot moge4')*

dekkingsgebfed van k atleMw7nen oi.e de pvv(ess/aie?e arbeidgnar*t

reiken

was daarmee gerealiseerd. Deze utgevers (Telegraaf, PCM, Wegener, VNU, en do groep RegK-I (waailn een

aantal kielnere reglonale ultgevers vertegenwoordlgd zen)) vormen, samen met on-line vacaturebanken, do

belangrljkste afnemers van do geproduceerde vacatlire-Informatie.

Net binnenhalen van doze uitgevers heelt nlet alleen voor een stljgende omzet gezorgd, maar heeft er ook

voor gezorgd dat MatchCare geleldelljk toegang kreeg tot ate Nederlandse IandelIjke en reglonale dagbladen.

Illerdoor kreeg MatchCare een steeds vollediger beeld van de Nederlandse arbeidsmarkt en konden do

rapportages over de arbeidsmarld steeds beter do daadweiledijke situatie weergeven. Nnemers van deze

rapportages zijn ondere anderen overheldsinstelhingen.

Naast het hoofdkantoor van MatchCare, gevestlgd in Zaitbommel, kent het bedrljt 2 productlelocabes: do

primaire productielocatie ii Groningen, gevestigd In het Zemike Science Parlç en eon secundaWe locatle In

Deventer. Net hoo4dkantoor In Zaithommel vormt do thuisbasis voor het management en do administratleve,

financlële en commercië$e afdelingen. De locatie In Deventer hulst eon tiental medewerkeis die alleen do

vacatures ult do regionale dagbladen en enkele huls-aan-huisbladen In do buurt van Deventer en Utrecht

veiwerken.
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De productielocatle In Groniigen telt ongeveer 10 vaste medewerlrs, meer dan 150 productlemedewerkers

met flexibele werktden. Naast deze medewerkers zljn er flog ongeer 15 thuiswerkers die vanuit hun his,

verspreld door heel Nedetiand, vacatures verwerken. Kortgezegd haudt do productielocatle In Groningen zidi

bezig met het verzamelen, verwerken, verrljken en beheren van vacature-infarrnatle ult do gedrukte media.

Het Is dus slmpelgezegd een dataproductiebedrljf.

1.2 Het vacatureverwerkingsproces

Het belangrijkste proces binnen do productielocatie te Graningen Is het vacatureverwerklngsproces, dat vaak

verkort het vacatureproces genoemd wardt. Het vacatureproces zoals het enit zag voordat het deels

geautamatiseerd werd wordt weergegevan In Aguur 1.1.

In het vacatureproces wardt onderscheld gemaakt tissen ftlltextbronnen en samenvathrannen.

Fulltexthronnen zljn alle Lmw,er, (Ianddljke en regionale dagbiaden en vakbladen, maw geen huls-aan-

huisbiaden) waarvoor MatthCare een contlact heeft met do klart om do complete vacaturetelcst in het

emdpcoduct, een wekelÜkS op te leveren vacaturedatabase te vetwerken. MatchCare heeft dergelUke

contracten met alle grate Nedetlandse ultgevers. Voorbeelden van fuNtecthronnen zIJn Dagblad v/h Noorden,

do Telegraaf, do Volkskrant, het Algerneen Dagblad, do frjkmaarsche Courant, (iegblad do Umburger, bet

Brabants Dagblad, het Utrechts Dagblad en het Rotterdams Dagblad. Zoals In Aguur 1 te zien Is warden do

fulltexthconnen aeen op do productielocatie in Groningen rkantoor Gronlngeif) verwerkt.

Samenvathronnen zIjn alle bronnen waarvoor MatchCare do vacaturetekst alleen maar hoeft samen te vatten.

MatchCare zou do tekst van deze vacatures trouwens niet eons fulltext mogen verwerken omdat do tekst van

een vacature atteurssechteljk beschermd Is. Voorbeelden van samenvathronnen zijn Aciformatie, Binnenlands

Bestuis, Texthla en do UK. Afnemers van do wekelks opte leveren vacaturedatabase met doze

samengevatte vacatures zIjn met name on-line vacaturebanken.

Het vacatureproces bestaat uit do volgendo ondordelen:

- Scheuren, ontdubbeen en tellen: op do productielocatle In Graningen wordt het Invoeren van do

vacatures voorafgegaan door een vooitereidingsproces ultgevoerd door do afdell-ig Voort,ereidlng. De

invoermedewerkers die thuls hun vacatures invoeren verrithten deze werkzaamheden, voorz nodig,

zelf.

Het voorbereidlngsproces begint met het verzamelen van alle vacaturepagina s die In do bran

vaorkomen, het zogenaamde ien. Dit wordt gedaan am do bron In parties met ean klein aantal

vacatures, meestal éEn vacaturepagina, te kunnen verdelen over do invoerders. Sonwrlge

samenvatbronnen bevatten zo welnlg vacatures dat het scheuren niet nodig Is.

Dii do volgende stap, het onWuLtefe' wordt gekeken at er vacatures zlJn die In meerdere bronnen

voorkomen. Deze vacatures warden dubbele vacatres genoemd. Net komt veelvuldig voor dat in

verschil$ende editles van eon dagblad (bijvoobeeId Brabants Dablad editle lllburg en editie Den Bosch)

dubbele vacatures voorkomen. Eon dubbele vacature hoeft maw één keer In do mvoerappllcatle
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ingevoerd te wocden en i dan sirnpeweg ge4Øeerd rden. De dubbe4e vacature moet namelijk wel

dubbel (met beide bronvermeldingen) in de vacaturedatabase opgenomen worden.

De Iaate voorbereidingsstap betreft het ten van het aartai vacatures dat vooilcomt op een

vacaturepagina of in een niet-gescheurde samenvathron. Door het telien wordt een beeld verkregen van

het tcaie aantal te verwerken vacatures zodat de productieplaming daarop afgeemd In worden.

KANTOOR ThUIS I
GRONINGEN DEVENTER

Afdeuing
Voorbereiding

Afdehng
invoer

Afdeling
Controle
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Fulitext/samenVattiflg invoeren: voor het invoeren van fuiltext vacatures en samenvattingen van

vacatures wordt gebruik gemaakt van dezelfde invoerappilcade, genaamd BEN. BEN bevat bijna 150

tekst-, selectie- en booin veiden waarin vacature-informatie verwerkt kan worden. Een vacaturerecord

in BEN bevat een hoodinvoergedeeIte waann de invoerder de voigende gegevens dient In te vullen:

bron, datum van do bran. funthetttel en gevraagde opielding. Verder Is BEN opgedeeld hi een zestal

tabb4aden:

• Werkgever — bevat de genoemde Informabe over de werkgevar (bjvood)eekJ ovar de

afdelhig waarbinnen de functie valt en In welke branche de werkgever werlczaam Is);

• Functie - bevat de functle-omschrtjvlng (bvoorbeeId welke vera woordefljkheden bj de

funthe boron);

• Profiel — bevat do gesteide elsen (biJvoorbeeld hot aantal jaren we1ervaring, ervaring met

bepaalde appilcattes of bepaalde karakterolgensthappon)

• Arbeldsvoorwaardefl — bevat de genoemde arbeidsvoorwaardefl (bijvoorbeeld auto van de

mak', vnstiitkedng of PC pulvéplan);

• Sollicitatie - bevat Irtormatie over de sollldtatieprocedure (*oorbeeld reageren blnnen 14

dagen of IXW in het Engetsi;

• Adverteerder - bevat de adresgegevens van de adverteerder (In de meeste gevallen do

werkgever, maar de adverteerder ken ook een ultzend-, detachedngs- of werving &

selectiebureau ztJn).

De opdelng In doze 6 zogenaamde !nfonatiecategc.rien Is gekozen omdat do meeste vacatures zich

oak houden aan doze zelfde logisthe Indeing van do vacatsetekst.

Er ztjn drie soorten Invoerveidon binnen BEN:

• Tekstvelden - doze vekion bevatten stukken vrlje tekst. Me tabbladon met ultzonderlng van

bet tabblad Adverteerder bevatten een tekstveld en hot tabblad Werkgeverheeft er zelfs twee

(één voor do werigeversomscMviflg en één voor do eventueel aanwezlge

afdellngsomschrtjving). Do invoerder probeert eerst alle Informatle In hot vacaturerocord op to

nemen door middel van do selectie- en boolean velden, rnaar alle Informatle die overbhljft kan

do Invoerder volledig (In het geval van eon fulltext vacatire) of middets eon samenvathng

opnemen In hot bijbehorende tekstveld;

• Selectievolden - doze velden bevatten eon waarde die ult eon lIjst van mogeflJke waarden

geselecteerd moot worden (bljvoorbeeld hot opleidlngsniveau, het aantal jaren ervaring dat

vereist wordt of do brandie van do werkgevar). De meeste van deze selectievelden zljn

verrljldngsvelden;

• Boolean velden — met behulp van doze velden In do vorm van eon checkbox wordt door do

Invoerder aangegeven of do vacaturetekst bepaalde veel voorkomende Informatle bevat

Voorbeelden van veel voorkomende informatle zijn dat do functie retht geeft op eon aub van

zaak, dat do solikitatlebrief in bet Engels geschrevon moet worden en dat do vacature do zin

acqulsltle n.a.v. doze vacature wordt niet op ptJs gestelcr bevat De boolean veldon

versnellen hot fulltext Invoorproces doordat do invoerder doze veel vooilwmende zinnen met

behuip van eon diedcbox aan bet vacaturerecord toevoegt In plaats van door hot Intypen

ervan.
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Vernjken: Met venlfka'7 van de vacature een onderdeel van het Invoerproces waarbJ de liwoerder

inforrnatie aan het vacature-reawd toevoegt die niet Iettef1jk In de vacaturetekst terug te vinden Is Met

verrijken vereist dus een goede lnterpretatie van de vacature-Informatle. Met de toegevoegde formatle

wordt de vacature-Informatie aan de ene kant geclassificeerd en aan de andere kant gestandaardlseerd.

Het dassificeren gebeurt door het selecteren van do sector waann do functie yak (bljvoorbeeld

)uridisch, lnformatie en Communlcatletethnologle of CcmmercIeei'), do branche waarln de

werkgever valt (bljvoorbeeld ZakeIIjke dienstv&enlng *Markebng en Corn nlce of *Ovarheld) en

het opleid3ngsiveau dat van do solilcitant gevraagd wordt (*oorbeeld WO, HBO of MBO/H8O').

Door het dassl&een wordt het mogeIIJk In do vacaturedatabase te zoeken op functies en/of werkgevers

die In een bepaalde sector cq. branche vallen of op functies dIe een bepaald opleldlngsnrveau verelsen.

Met standaardlseren gebeurt door do functietitel en do gevraagde ople*dlng te matchen met een

functietitel en een oplelding ult een gestandaardiseerde II$t. Voor één en dezelfde functie kunnen

nameltJk verschdlende functietitels ban (do functietitels 'Sdioonma1r en cbjectverzorger

bJvoorbee4d dukien dezelfde functie aan evenals do functietitels 'rogrammex C++ en

App&atieprogrammeur"). Voor do gevraagde opleiding geldt oak dater verschlliende varlanten en

sdvljfwljzen bestaan die één en dezelftie opleldlng aandulden. Met standaardiseren zorgt ervoor dat een

zoekactie in do vacawredatabase niet aleen do vacatures oplevert die do gezochte functietitel Ietteflljk

bevatten, maar oak do vacatures met een afwijkende functietitel die dezelfde functie beschrljven.

Zowel het dassificeren als het sthndaardlseren zljn nodig om In do praktljk do gegevens In een on-line

vacaturebank enlgszlns zoekbaar te maln. Oak vereenvoudlgt het venljklngsproces hierdoor het maken

van bepaalde rapportages over bepaaldo trends op do arbeldsrnarkt (bijwaorbeeld het wekelljkse

aantal vacatures per sector, werkgeversbranche en opleldNigsnivu).

Na het Invoeren en verrljken van do vacature slaat do invoerder het vacattrerecord op In do centraie

vacaturedatabase.

- Controle: do afdeling Controle bestaat ult een klein aantal medewerkers, do controleurs, die

steekproefsgewljs do vacaturerecords controleren op correcte Invoer, volledigheld en Juiste verrijking. Do

vacaturerecords worden zonodig door do controleurs gecorrigeerd en aangevuld.

Met vetwerken van do vacatures vlndt hoofdzakdhjk plaats op vrijdag en op zaterdag. Dat komt doordat

verreweg do meeste vacatures (rulm 90% van het totaal) verschljnen In do zaterdagedltles van do bronnen.

Dater op vrijdag oak al vacatures verwerkt kunnen worden komt doordat MatchCare op do vvljdagnamlddag

al een aantal katernen van do zaterdageditles van do Telegraaf, do Voskrant hat Parool en hat Dagblad van

het Noorden ophaatt bIj do distlibutlecentra en do vacatu-epagina's van Dagblad do Umburger dlgitaal

aangeleverd warden via een FTP-site. In een meting over hat eerste kwartaal van 2002 kwam naar do

volgende spreiding van do aanlevei-ing van vacatures naar voren: op vrljdag ca. 28%, op zaterdag ca. 64%

en op do rest van do dagen samengenomen ca. 8%. Deze onregelmatige sprelding zorgt ervoor dat do

verwerldng van fulltextvacatures geconcentreerd Is op de viljdagavond en do zaterdag.

Toen het fulltextproces opgezet werd (met do Telegrad als enige fulkextbron) werden er wekdijks ca. 100

vacatures fulltext verwerkt. In dlezelfde pellodo werden er wekellJks Ca. 10.000 samengevat. Door het

geleideihjk binnenhalen van alle grole Nedertandse ultgevers Is het accent In het vacatureproces versthoven

van hat samenvatten naar do fulltextverwerldng. Tegenwoordig warden er weNeluiks Ca. 5.000

fulltextvacatures en ca. 5.000 samengevatte vacatures aan do centrale vacaturedatabase taegevoegd.
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Met proces dat de meeste aandatht krijgt Is het fulltextproces. Dat heelt dde oorzaken:

• het is het proces dat de meeste tIjd in besag neerit: op vrijdag en zaterdag is er blJna geen aandacht

voor bet samenvatproces omdat de invoerders ale besdiikbare UJd nodig hebben voar de verweddng

van de fulltextvacatureS. Met Is zelfs lange bid niet geIL*1 am alle fi lltextvacatures op vriJdag en

zaterdag te verwerken zadat er op maandag nag een restant verwerkt moest worden en er een

naleveting van de vacaturedatabase plaats moest vinden;

• het Is bet proces dat dat het meeste verbeterd kan warden (dit wordt ultgelegd m sectie 1.3);

• het Is het proces dat voor de meeste opbrengst zorgt.

1.3 procesinnovatie

Een paar maanden nadat begonnen was met de fufltextverwerking van de Telegraaf werd duidelijk dat wilde

MatthCare meer bronnen op de fulltextmanler gaan verweiten, bet nodlg was eq meer Invoerders In dienst te

nemen ó( Mttproces te versnellen. De bedrfs1e3ding koos ervoor het aantal invoerders aanzlenQjk lit

te bre3den maar tegelljkertljd oak te gaan werken aan een langetermljnoplasstng: het versnellen van het

fulltextproces door het (gedeeltelljk) automatiseren ervan.

Met bedrljf koos ervoor het fulltextproces en net bet samenvatproceS te Innoveren am de volgende redenen:

• het invoeren van een fulttextvacature kostte 2 a 3 keer zoveel tIjd ais het samenvatten van een vacature

zodat er blj het fulltextproces de meeste tljdswlnst geboekt zou kunnen warden. Met verwerken van één

fulltextvacature kastte een Invoerder gemiddeld rulm 10 mlntten zodat een Invoerder maar a 6

vacabires per uur ken ve,werken. Dit In tegenstelling tot het samenvatten van een vacature waarmee

een invoerder gemiddeld nag geen 5 mintten bezig was (gemlddeld 15 vacatures per uur). Verreweg het

grootste gedeelte van de bid bIJ het Invoeren van een fulltextvacature was de invoerder bezig met het

letteuljk overtypen van de vacaturetekst

• de bedrj(sle3dIng voelde Intuitlef aan dat het samenvatten van een vacature moelljker te automatiseren

zou ztjn dan het digitaal ldaarzetten van de Ietteilljke vacaturetekst voor de invoeider en daarmee zou al

een aanzienhijke tijdswinst geboekt kunnen warden;

• de bednjfslelding had vanaf het begin van het fulltextproces de verwachting dat bet zou ultgroeien tot

het grootste en belangiijkste proces van MatchCare;

In oktober en november 2000 zn respecbevehjk Marco Nijmeljer en Maryam Wilhelm een onderzoek

begonnen naar de automatisellng van het fulltextproceS als afstudeeronderzoel( aan de Pijksuniversiteit

Groninge'. Marco NmeIjer ontwikkelde een nieuw fufftextproces waarbij de vacaturetekst dlgltaal wardt

kiaargezet door de afdeling Voorbereldkig waama de invoerder in de invoerappbcalie BEN alleen nag maar de

selectievelden en boolean velden hoeft bij te werken (1]. Maryam Wilhelm anderzacht de mogelljkheld van

het toepassen van text-mining op bet ftiltextproces [2]. Daarblj onderzocht ze speciflek de mogefljkheld om

de InformatategOrle Profid geautomatiseerd te detecteren aan de hand van de vacaturetelat. In de

volgende twee paragrafen warden de onderzoeken nader besproken.
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1.3.1 Marco Nijmeijer

Marco NiJmejer van oktober 2000 tot Jun 2002 als afstudeerder bJ MatthCare betrokken geweest ZIJn

onderzoek rkhtte zld op het automatiseren van een nieuwe vwerIdngsmanler van fulltextvacatures. ZIjn

doelstling was het 'tlkken te rvangen door het kllkken, met andere woorden: het lettenlljk Intypen van

de vacatixetekst moest rvangen worden door een werkwtjze waarb do verwerking grotendeels met do

muls (het klikken) kon gebeuren. I-let door Marco ontworpen rueuwe fulttext vacatureproces us te zien in

Flguur 1.2.

In het vernieuwde fulltextproces zorgt do Scanafdding (voorheen do afdellng Voorberelding) ervoor dat do

vacaiuretelcst ldaargezet wordt voor do afdeling Invoer. (t gebeurt door do stappen schetren, onidubbelen,

scannen en beeldbewerken. De afdeling Invoer zorgt envoor dat do opgeleverde vacaturetekst op do Juiste

manier in BEN verw& wordt.

Voordat het vernleuwde vacattreproces beschreven kan worden moet eerst het verschil tussen een

personeelsadvertentle en een vacature duidelljk gemaakt wan-den. Een personeelsadvertentle is do gehele

commun.catie-uiting van één bepaalde adrteerder. In een personeelsadvertentie kan do adverteerder

meerdere vacatures opnemen. Zie Flguur 1.3 voor een voorbeeld van een personeelsadvertentie met

meerdere vacatures.

Het vemieuwde vacatureproces bestaat ult do volgende onderdelen:

- Scheuren en ontdubbelen: doze voonbereldlngsstappen zIJn anveranderd gebleven. Met tellen van do

vacatures op do vacaturepagina's Is editer lets naar achteren In het proces geschoven;

- Scannen: do gescheurde en ontdubbelde vacaturepagina's warden gescand met een scanner die

speciaal ontwikkald us voor het scannen van krantenpaglna'S (A2-fommaat). Per vacatLrepagina wordt

een 11F-bestand aangemaakt

- Beeldbewerken: het beeldbewerken us do processtap waarln do gescande vacaturepagina In TIF-

formaat wordt omgezet naar een aantal RTF-bestanden (één bestand per personeelsadvertentle) waarin

do ge-OCR-de tekst wordt geplaatst. Met beeldbewerkan wordt ultgevoerd In do door Marco ontwlkkeldo

applucatie UmCut Marco heeft doze naam gekozen omdat do applicatie In eerste instantle ontwlkkeld

was ann do gednIoade vacaturepagina's van Dagblad do Umburger op te knippen in tekstsegmenten.

Dagblad do Umburger begon al enige maanden voar do aanschat van do scanner zell do

vacaturepagina's te scannen en voor MatthCare Idaar te zetten op een FTP-site. Daarmee was Dagblad

do Umburger do eerste bran die dlgitaal verwerkt ward.
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Boeldbewerken

Flguur 1.2 - resulat van het afstudeeronderzoek van Marco NijmeIjer

het nieuwe fulltextproces.

Het bee4dbewerken bestaat ult 4 onderdelen:

Grafisch berken: ahereerst kan de beeldbewerker zonodig gedeeftes van de gescande

vacaturepagina bewerken met een aantal grafisthe operaUes. Het doel van het graflsth

bewerken de gescande vacaturepagina zodanig te bewerken dat elk tekstsegmert (als

dbeeldg) zo optlmaal mogelljk aan de OCR-applicatie aangeboden wardt OptImaal In dit

verband houdt In dat de vacaturetekst zo zwart mogelljk op ean zo wIt mogeljke athtergrond

staat. De operaties warden steeds ultgevoerd op een door de beeldbewerker gemaakte

selectie op de gescande vacaturepagina.
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De beschlkbare operatles zljn:

• Thresholden: met deze operatie stelt de beeldbewerker een ttweshold In zodat de

gtljswaarden lager dan de threshold worden omgezet in 0 (volledlg wit) en de

grljswaarden geliJk aan en grater dan de tfreshold warden omgezet in 1 (volledlg zwart).

Het dod van deze operatle Is het tekstsegment (als afbeeldlng) met een zo groot

mogeflik idetxversduII tussen de tekst en de achtergrond aan te kunnen bleden aan de

OcR-appitie;

• Inverteren: met deze operatle invertrt de beeidbewerker de grljswaarden. Oft nodig

als er witte tekst op een donkere achtergrond geplaatSt is;

• Vuilen met wit met deze operatle maakt de beeidbewerker de selectie helemaai wit. Oft

kan handig zijn ais er midden in een tekstsegeient kielne afbeeldlngen staan. Door het

wissen van dat scott albeeldUgen veridein je de kans dat de OCR-appiicatle de

afbeeldlng probeert am te zetten In tekst.

2. Tekst gelecteren: na het grafisch bewerken geeft de beeldbewerker de leesvolgorde binnen

de personeelsadvertentie aan door tekstsegmenten te selecteren (door er met de muis een

blok omheen te trekken) en deze segmerten per personeelsadvertentie met ekaar te

verbinden in de ieesvolgorde. In deze stap wordt dus voor het eerst onderscheld gemaakt

tussen do versdilllende personeelsadvertenties op do vacaturepagina;

3. OCR-en: na het selecteren van do tekstsegmenten warden doze aangeboden aan do O-
appilcatle. De afkortlng oa. staat voor Optical tharacter Recognition en staat voor een

methodlek waarmee een afbeeldlng die tekst bevat wordt omgezet In digitale tekst door het

herkennen van do vormen van do karakters ult do afbeeldlng. Elke personeelsadvertentie

wordt in do vorm van een aantal tekstsegmenten (als atbedding) aangeboden aan do O-

applicalie. Als resultaat wordt per personeelsadvertentie één RTF-bestand met daarln do ge-

OCR-de tekst opgeleverd. Als do OCR-appUcabe een acceptabel resultaat oplevert gaat do

personedsadvertentle verder het proces In bij do stap Telcstsegmentatie + tekstcurectie. Zo

nlet dan moet do vacature op do oude manier fulttext Ingevoerd warden In BEN (dus door het

Iett&ijk overtypen van do complete vacaturetekst);

4. Vacatures tellen: als laatste handdlng telt do beeldbewerker het aantal vacatures op do

vacaturepaglna. Dat wordt gedaan am een beeld van het table aantal te verwerken vacatures

te veflaijgen zodat do productieplanning daarop afgestemd kan warden.

Na bet beeldbewerken warden do personeelsadvertenties k do vorm van RTF-bestanden

overgedragen aan do afdeling Invoer voor do verdere verwerking ervan. T!jdons het gehele proces

hebben do beeldbewerkers en Invoerders do origlnele vacaturepagina blJ do hand zodat ze daarop

kunnen terugvallen in het geval van onduldelljkheden;

Tekstsegmentatle en tekstcorrectle: In deze stap splltst do Invoerder do telat van do

personeelsadvertentle op in do 6 informatiecategorleën die MatchCare hanteeit:

Werkgeversomschfljving, Functie-omSChrljvlng, Prollel, Arbeidsvoorwaarden, SolIcitatle-Informatie

en Adverteerdersgegevens. Er wordt een eca segment aangemaakt voor do functietitel. Het

segmenteren Is als exfra stap vóór het Invoeren In BEN opgenomen In het proces omdat do tekst

van een personeelsadvertentle, afgaande op lnttltle, sod Is opte delen In do 6 categorleën zonder

do tekst In zljn geheel te hoeven lezen. Deze verweildngsmethode Is intultief sneller dan do

methode waarln do gehele tekst In één stap wordt opgedeeld In alle mogdjke invoervelden. De

praktijk heeft inmiddels uitgewezen dat deze theorle valde Is.
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Figuuri3-een voornee van een personeesaaavere met meeruere vacatureL

De segmnlaUe wordt ultgevoerd Wi de applicatle YAN, hetgeen een afkortlng voor Yet Mother

NewUmi (wederom een naan die gebaseerd Is op Dagblad de Umbisger), ontwlkkeld door Maryam

WIhelm. VAN Is opgedeeld In twee rticaIe sthernthelften: In de linketheift staat de platte tekst (dus

zonder opmaak) zoals die is opge4everd door de OCR-applcatie en In de rechterhelft staan de 6

tabbladen Werkgever, Funthe, ProeI, dsvoorwaarden, Solilcitatie en Adverteerder (per
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informatlecategorle een tabblad) en een ectra veld voor de functietltel. De invoerder selecteect in de

linkerheift een stuk tekst en opent vervoigens door met de rethtermuisknop op de selectie te ldikken het

contextrnenu. In hat contextrnenu geeft de invoerder aan naar weik tabtilad het stuk tekst verplaatst

moet woiden, met andere woorden, tot welke inforrnatiecatego.le het stuk tekst behoort. In VAN moet

de Invoerder de personeelsadveitentle opsplrtsen In vacatures: per vacature die deel uitmaakt van de

personeelsadvectentle zorgt de Invoerder dat de tekst die blJ de vacature hoo.t in de rectiterheift van het

scherm staat waama de invoerder de 6 tabbladen en de functietttel ecporteert naar de invoerapØcatie

BEN. De opsplitung Is nodig omdat in BEN alleen mat vacatwes, en niet met personeelsadvartenttes die

meerdere vacatures kunnen bevatten, gewerkt kan woiden. In deze slap moet de invoerder tevens de

ge-OcR-de tekst zonodig ccxrlgeren zodat de tekst In BEN geen OCR-fouten bevat

Invoeren: de invoerstap is In zrre gewijzigd dat de invoerder geen vacaturetekst meer hoeR over te

typen in BEN. De complete vacaturetelcst staat in hat nieuwe Iulltextproces opgedeeid hide 6 tabbladen

klaar in BEN zodat de Invoerder alleen nog maar de selectie- en boolean veiden hoeR bli te werken.

Het is In één oogopslag te zien dat het invoeren van fufltextvacatures door dit nieuwe fulltextproces is

versneid doordat do meest tljdrovende activitelt, het IettecliJk ovetypen van do vacatLretekst, Is weggevalien.

De voorbereldende stappen zn echter meer tijd gaan vergen. De Hivoertljd die een invoerder nodig had voor

het invoeren van een fuiItextvacature in BEN (dus zonder do voorbereldende stappen) op do oude mabler

bedroeg ca. 10-15 mlnuten. BlJ het nieuwe fulitextproces moeten er drte dedprocessen gemeten worden (do

benodigde tljd voor het scannen Is verwaarloosbaar en do scheur- en ontdubbelprocessen worden noolt

geldokt): do benodigde tljd voor het beeldbewerken In UmCut, voor het opdelen van do

personeelsadvettentle in VAN en voor hat invoeren In BEN. Een meting over 10 weken gaf do valgende

resultaten: het beeldbewerken kost gemkldeld ca. 1 mlnuut per personeeIsadrtentle, het opdelen kost

gemiddehi ca. 4 minuten per personeelsadvertentie en hat invoeren kost gemiddeld 3 a minuten per

vacature. Er is dus een duIdeIJke dswinst behaakl, want do benodigde tijd voor hat invoeren van een

vacature is omlaag gebracht van ruirn 10 minuten naar 8 a 9 mlnuten.

snel na do invoenng van hat nieuwe fuiltectproces werd door mtj opgemerkt dat hat opdelen van do

personeelsadvertentie In do 6 informatlecategorieën beter en efficiënter gedaan zou kunnen warden tljdens

hat beeldbewerldngsproces. De beeidbewetter heeft namelijk do afbeelding van do personeelsadvettentie

voor zich op hat beeldscherm staan tetwijl do invoerder In VAN aileen maar do platte ge-OCR-de tekst als

ultgangspunt heeft. In VAN kan do invoerder dus geen gebru maken van do layout (opmaak) van do

personeelsadvertentle. Hoofdstuk 2 (Domelnverkenning personeelsadvertentles) iaat zien dat do layout een

zeer grote bljdrage han leveren bij hat opdelen van do personeelsadvertentie. De bedrljfsielding en Marco

waren hiervan oak overtuigd zodat Marco hat fulitextproces nogmaals aanpaste. Hat resultaat daarvan Is te

zien In Figuur 1.4.
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Figuur 1.4- hot vernleuwde fulltextproces nadat hot opdelen van de person

verpIaatst van VAN naar LeO, do nieuwe labelapplicatie.
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DIt ziJn de versthilen tussen '()i,j' pjnjetjwde fijlltextproces en het 'nleuwe' venNeuwde fuHtextproces:

Paglna's segmenteren en tellen: na het scarmen van de vacaturepagina's wordt het aangemaakte

TIF-bestand eerst in de applicatie UniCut gesegmenteerd In losse personee4sadvtentIeS. Door de

segmentatiestap wordt er voor elke afzondetlijke personeelsadvertentle een TIF-bestand aagemaakt

Deze stap Is ingevoegd cm de volgende slap, het labelen, overzlchtell$ier te malen;

Labelen: het labeler? van een personeelsadvertentles Is de nleuwe term voor het segmenteren vande

pesoneelsadvertentie. liet labelen wordt ultgevoerd In de nieuwe appilcatle LeO, hetgeen staat voor

Labelen en OCR.en. Do appilcatle LeO Is een uisIng tussen UmCut en VAN, want In LeO wordt zowel

het grafisch bewerken, het OCR-en ais het segmenteren van de personeelsadverlentle uievoerd. Het

grafisch bewe,*en blIjft eranderd maar wordt uItgeoerd op een 11F-bestand waatln maar één

personeelsadvertentie Is opgenonien. Na het grafisch bewerken kent de Iabelmeiewerker labels toe aan

de telcstsegmenten waarult de personeelsadvertentle bestaat In LeO wordt een lets andere segmentatle

gemaakt dan in VAN gebeurde: In LeO worden de Informatlecategorleen SolIcitabe-Informatle en

Adverteerdersgegevens in hetzelfde segment opgenomen. Oat wordt gedaan omdat In bljna 95% van

alle personeelsadvertenties deze twee informatiecategorieën nlet stilkt geschelden warden en dus lastig

en heel bewerkelijk op een grafisthe manier te segmenteren zljn. In VAN Iukte het segmenteren wel

amdat het segmenteren van ge-O(R-de tekst eventueel zelfs op woordnlveau gedaan kan warden. Een

ander versdil van het labelen In LeO ten opzlchte van bet segmenteren In VAN Is het felt dat bij het

labelen 00k de ftinctletltel een apart label krljgt, alhoewel de functietitel geen ,nformatiategorle Is. In

LeO worden dus de volgens labels gebrulkt: W - Werkgeversomedirijvlng, FT- FunctieThel, F - Functie-

omschnjving, P — Proflel, A — Arbeidsvoorwaarden en SA — SoIlIcitatie-lnformatle/Adverteerdeisgegevens.

Net als In YAN rnoet de personeelsadvertentie blJ het labelen worden opgesplitst In afzonder1jke

vacatures. Do labelmedewerter labelt een vacature door de tekstsegmenten dIe blj één vacature horen

te selecteren (door er met de muis een blok omheen te trelden), met de reditermuisknop het

contextmenu te openen en daaruit het benodlgde label te selecteren. Een voorbeeld van een gelabelde

vacature Is te zien in Aguir 1.5. Na het toekennen van de labels zet de labelmedeweiter do OCR In

werldng. Het OCR-resultaat wordt getoond In een telcstvenster waama de Iabelmedewerker do tekst

zonodig corrigeert Na do tekstcorrectle wordt do vacature geëxporteerd naar BEN. In het geval van een

personeelsadvertentle met meerdere vacattres wist do labelmedewerker do selecties die s$echts blJ één

vacature horen en selecteert do tekstsegmerten die bli do lgende vacature horen;

Fulltext invoe,en: Ms na het ultvoeren van do OCR blljkt dat do tekstkwaliteit te slecht Is cm te gaan

corrigeren, of als al voor het labelen do verwachtlng bestaat dat een bepaalde personeelsadvertentle

slechte OCR-kwaliteit gaat opleveren (bljvoorbeeld doordat er een raster op do achtergrond Is geplaatst

waardoor do OCR-appllcatle do tekst slecht kan herkennen), dan wordt besloten do vacaturetekst fulltext

in te voeren. Dat wordt door do labelmedewerkers In LeO gedaan zodat do invoerafdolng altijd een

opgedeelde vacaturetelcst zonder fouten als ultgangspurt In BEN heeft slaan. Zo wordt ten allen tde,

dus ook blj het fulltext invoeren, het labelen van do personeelsadvertentie ultgevoerd door do afdellng

LabelIng en het invoeren In BEN door do afdelIng Invoer;

Invoeren: do enige wtjziging In deze slap Is dat do tekSt van do Informatlecategorleen Sollicitatie-

informatie en Mverteerdersgegevens als één segment wordt gelabeld. Do Invoerder zal duszelf nag do

tekst moeten verdelen or do twee tabbladen.

- 15 -



Oak deze vernieuwing bractt een duidejke tijdswinst met zich mee: het labelen (voorheen het

beeldbewerken samen met het opcielen) kost nu 3 a 4 mlnuten In plaats van Ca. m.nuten. Met invoeren In

BEN Is qua benodlgde ttjd onveranderd gebleven.

1.3.2 Marvam Wilhelm

Maryam Wilhelm is haar onderzoek bEj MatchCare In november 2000 begonnen. Ze onderzocht de

mogelhJkheld am text-niIrng i het nieuwe vacatureproces te Witegreren en ontwtkkelde daar een arthltectuur

voor, genaamd PressAnalyzer. Valgens de onderzoekshypothese kan door het Wepassen van text-mlilng het

menseIjke Interpreteren van vacaturetekst benaderd worden en kan zo een gedeelte van het vacatureproces

geautoniatiseerd warden. Nauwkeurlger gezegd piobeerde ze in haar onderzoek een eerste step te

ontwlkkelen voor het geautomatiseerd herkennen van het prilelsegment ult de gehele vacaturetekst. Met

onderzoek vormde dus een eerste step in het geautomatiseerd iabelen van de gehele tekst van een

psoneelsadvertentie.

Met pro(lelsegment kan - evenals de andere segmenten waaruit een vacature Is opgemaakt -geldentificeerd

warden door de dlchtheld waarmee bepaalde karakteristieke woorden in dat segment voarkomen te bepalen.

Met Is dis noodzakdijk van tevoren door statistische analyse van een testset van personeelsadvertentles te

achterhaien welke woorden karaktertstiek zljn voor het prlelsegment. Deze karakterlstleke woorden warden

keywords genoemd. Cm een voor de hand liggend voorbeeld te geven: één van de keywords van het

proflelsegment Is hat woord ervarlng.

Oak de dichtheid waarin deze keywords in een bepaald te4cslsegment voorkomen wordt gebruikt bEj het

labelen van hat segment. omdat het voor kan komen dat één van de keywords oak buiten hat prollelsegment

wordt gebnikt. Met keyword wordt dan wel geteid, maar de dlchtheid is laag omdat hat keyword niet vaak

voorkomt In dat segment. Door te zoeken naar hat takstsegment waarln de proflelkeywords een hoge

dichtheld vertonen wordt hat proflelsegment gakientificeerd.

Do theoretische onderbouwing van PressAnalyzer concenbeert zich met name op hat RAPIER-systeem [3].

Hat RAPIER-systeem kan, met ais basis een aantal geannoteerde voorbeelden, een ongesnuctureerde keten

van woorden omzetten In een gestructureerde database. Do RAPIER-methodlek kan tevens gebrulkt warden

om stulden tekst met een bepaaide Inhaud met een zekere predsle te lokailseren. Deze elgenschap zou

gebruIl kurmen warden b hat geautomatiseerd labelen van personeelsadvertenties.

Maryam heeft een pilotversie van PressAnaPyzer geimplementeerd am te ondezoeken of de RAPIER-

methodiek mat succes toegepast kan warden op personeelsadvertentles. Met deze potversle werd alleen hat

proflelsegment van de personeelsadvertentle gedetecteerd. Maryam's bevindingen waren dat de pilolversie

een tljdswinst van 200% oplevede (PressAnalyzer verwerkte de personeeisadvertenbes dus dde keer zo snel

als handmatig gedaan kon warden) maar sledis In 30% van de personeelsadvertenties hat proflelsegment

correct detecteerde. Do twee belangrljkste oorzaken van het niet-correct detecteren waren:

1. Met profleisegment van de personeelsadvertenties bevatte geen van de gezothte keywords. In dat geval

werd er geen segment gedetecteed;

2. Do overgang tussen verschillende segmenten en de grootte van het protelsegment werd nlet juist

gedetecteerd. Hierdoor ward er meer dan aileen het daadwerkelljke proffielsegment gelabeld ais

Profler.
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Maryam's condusles warefl als valgt:

• De mee effectieve en succesvolie benadering van de menselljke interpretatie van tekst lljkt gedaan te

kurinen worden mat een rule-based benadering. Echter, de miplementatle is complex en Ujdrovend en

vereist een brede kennis van Ioglsch programmeren en madne learning methoden;

• Het geautomatiseerd labelen wordt nauwkeurlger als hat algoritme prabeert alle labels in de

vacabjretekst te vinden en niet slechts één label (In hat geval van PressAnalyzer hat prailellabel). Op die

manier kan namelk oak kennis ever andere labels gebruikt warden blJ hat labelen van een bepaald

tekstsegment. Daardoor kan voorkomen warden dat een gedetecteerd segment overlapt met een ander

segment;

• Hat hjkt z1n1 om blJ hat labelen niet alleen gebrulk te maken van de vacaturatekst, maar oak van

elgensthappen van de gescande afbeeldlng. BlJvoorbeeld de layout van depersoneelsadvertentle iou

kunnen bljdragen aan hat bepalen van de labels. Een ande argument am bli hat labelen niet alleen te

kljken naar de vacaturetekst Is hat felt dat tljdens hat OCR-praces herkennsngsfouten gemaakt kunnen

worden zodat de opgeleverde tekst foi*en bevat Hat labelen iou daardoor beinvloed kunnen warden.

Maryam's onderzoek heeft zlth beperkt tot een voorstudle naar de bljdrage die text-mining zou kunnen

leveren aan hat fullterctproces. Hat ontwlldelde prototype van PressAnatyzer Is noot In hat fulltextproces

opgenomen.

1.4 Probleemdefinitie

De situatie blj MatchCare na de afstudeeronderzaeken van Marco en Maryam kan als volgt geschetst warden:

• In ziJn onderzoek heeft Marco heeft hat bestaande fulitextproces gedeeltelijk geautomatiseerd en heeft

zodoende een nleuw fulltextpraces opgeleverd waarin de verweildngstlJd van een vacature aanz1enlk Is

afgenomen. H heeft software ontwikkeld waarmee ean personeelsadvertentie handmatlg i segmenten

opgedeeld kan warden en waarmee de segmenten gelabeld kunnen warden;

• Hat onderzoek van Maryam heeft aangetoond dat op basis van sledts de ge-OCR-de tekst van een

gescande personeelsadvertentle at d.m.v. text-mining een uttspraak gedaan kan worden over de labeling

van een bepaald tekstsegmei*

Na hat anderzoek van Maryam Is de bedrijfslelding erg gemnteresseerd geraakt in de mogelljkheden am hat

handmatlg labelen van personeelsadvertentles te automatiseren. hat onderzoek van Maryam heeft dan wel

niet In directe an een pasitlef resultaat gehad (slechts 30% van alle preldsenenten werden correct

gedetecteerd), wel heeft ze duidelljke oorzaln daaroor kunnen aangeven arenals een aantai

verbeterpunten waardoor hat geautomatiseerd labelen meer succes iou kunnen hebben. De bedrljfsleiding

heeft daarom besloten hat onderzoek naar hat geautomatiseerd labelen van personeelsadvertentles door te

zetten.
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Het geaLtomatiseerd labelen moet MatchCare de volgende verbeteingen oØeveren:

• De verwerkingstijd van vacaWres moet nog verde,' aftiemen om bet stelgende aantal vacatures te

kunnen blijven verwerken. Ilet Is aangetoand dat door eentEflge, zich herhalende we,iczaamheden zoals

het segmenteren van een personeelsadvertentie en het labelen van de segmenten de snelheld en

nauwketxigheid van de medewerkers daalt door concentratleveilles. Een bjkomend voordeel van

automatiseren is dat de verwe,ldngssnelheld van computers steeds maar toeneemt terwiji de

verwerldngssnelheid van mensen na een paar weken trainen de Ilmiet heeft bereikt

• De productiecapacteit moet steigen zodat er mider medewarkers nodig zIjn voor de verwerking van de

vacatures. Hierdoor kan MatchCare personeelskosten besparen. MatchCare geeft hlerdoor invulling aan

de langetermjrMsle: de productiecapacitelt laten toenemei door te automatiseren ki piaats van door

meer medewerkers aan te nemen (wat door ruimtegebrek niet eens zou kunnen);

• Het veiwerken van vacatures op onmensejke werktijden mogelljk maken: het geautomatiseerd labelen

zou, als de productiepianning dat toeiaat, eventueel s nadits kunnen draaien;

• Het voorkomen van RSI: door veel zich herhalende bewegingen bIj het segmenteien en labelen is een

verhoogde kans aanwezig dat de medewerkers last krljgen van RSL Door het aLtomatiseren daalt deze

kans aanzienlijlc

• Het vethogen van de nauwkeurlghe3d en betrouwbaarheid van de labeling: een geautomatiseerd proces

kan zich vaak hethalende bewerldngen nauwkeurlger en betrouwbaarder uitvoeren dan een mens dat

kan.

Naast de eis dat de te ortwerpen geautoniatiseerde labelmethodiek bovengenoemde verbeteringen moet

gaan opieveren geldt nog een aantal elsen:

• Ilet moet de nauwkeurigheid van bet handmatlg labe4en benaderen;

• Het moet de bestaande labelcomponent kunnen vervangen zonder dat daarvoor de rest van het

bestaande fulltextproces gewijzigd moet warden;

• Het onderhoud moet zo eenvoudig mogeI$ ztjn;

• Verbeteringen moeten zo eenvoudlg mogelljk door te voeren zljn. Bij voorkeur rnoet de

geautamatiseerde labeirnethodiek modulair opgebouvd warden zodat elk onderdeel vervangen of

herschreven kan warden zonder dat de gehele methodiek aangepast moet warden;

• De kosten dIe de implementatie met zId meebrengt mogen de verwachte kostenreductie niet

overtrelfen.

1.5 Hypothese

Eén van de verbeterpunten ult bet onderzoek van Marym was dater bij bet geautomatiseerd labelen ook

gebrulkt gemaakt zou Iwnnen warden van eigenschappen van de gescande afbeeiding van een

personeelsadvertentie. In MJn egen jarenlange ervaring bij MatdiCare (eerst al invoerder, later als

procescoOrdkiatar van bet fulltextproces) heb ik gezien dater een groot aantai wetmatigheden bestaat in het

domein van de personeelsadvertenties. Doze wetmatigheden kunnen warden onderverdeeld ki tekstuele,

Iayoutgerichte en tekstopmaakgerlchte wetmatigheden. Een mens ontdekt deze wetmatigheden geleldelljk
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tijdens het handmatig labelen en zal daarom na een aantal weken efvarlng opgedaan te hebben,

gebrulieakend van de aangeleerde weznabgh1en, sneller kunnen labelen dan de eerste keer. De gevonden

wetmatigheden geven echter geen totale zekerheden, want op eke wnatlgheId komen wel ultzonderlngen

voor. Het zlJn ectter wel zeer brulkbare rlththjnen. De oorsprong van dit onderzoek llgt In de gulachte dat

het mogelrjk ultgaande van de wetmatigheden, hat labelingproces te automatiseren.

De tekstuele wetmatighederi betreffen elgenschappen van de ge-OCR-de tekst van de personeelsadvertentle.

Er ziJn drie teIe4e wetmatigheden die waarsthijnljk kunnen bijdragen aan het geautomatiseerd labelen:

1. In blJna alle personeelsadvertenties is de tekst optimaal geduslerd. Dat wIl zeggen dat alle tekst

behorend blj dezelfde informatlecategorle dicht blJ elka& staat en niet doorsneden wordt door de tekst

die biJ tot andere categoile behoort Door deze eigenschap kan de tekst gesegmenteerd warden Ni

sequentiele stukken tekst die elk één Infarmatlecategorie bevatten. De enige ultzondeiing hierop vormen

de informatlecategorleën Sollldtatle-irtormabe en Mverteerdersgegevens die In blina alle

personeelsadve,lenties samen en vermengd Ui één ailnea opgenomen zIjn. Daarom warden ze In LeO

samengenomen Ni één label en zullen ze In de rest van d onderzoek ook samengenomen worden;

2. Voor elke in atiecategorie kan een lljst van keywords warden opgesteld die de befreffende

informatiecategorie unlek bepalen. Dit is de wetmatigheld die Maryam heeft onderzoctit

3. De informatiecategorieen blnnen een vacature staan bijna altijd In een vasle volgorde. Ms de

gebruiIlijke Ieesvolgorde wordt geharteerd (van links naar rechts en van boven naar beneden, maar

wel met inaditname van een eventueel aanwezlge kolomstructuur), dan staan de Informatlecategorieen

bijna altIjd In dezeilde volgorde als de volgorde die MatchCare hanteert: Werkgeversomschrijvlng,

Functle-omsthrljvlng, PrcAIel, Arbeidsvoorwaarden, Sollicitatie-lnformatle/Adverteerdersgegeveris.

De layoutgerlchte wetmatigheden betreffen eigenschappen van de fysleke layout, dus van de geometrl3dle

indeling van de tekstsegmenten waanilt de personeelsadvertenthe bestaat Er zljn dde belangrjke

layoutgerichte wetmatigheden waarvan onderzocht moet warden of ze bij kunnen dragon aan hat

geautomatiseerd labelen:

1. Twee gegeven informatiecategoriedn hebben vaak birwien een personeelsadveitentie dezelfde relatieve

positie ten opzlchte van elkaar. Het pro6elsegment staat bvoorbeeld vaak boven het

arbeidsvoorwaardensegment

2. Naa de relatieve positie ken oak de absolute positle van een teksegmert een aanwljzlng vormen r

de informatiecategorie van hat tekstsegment Zo zal hat tekstsegment met de functietitel noolt

rechtsonder en hat tekstsegment met de arbeidsvoorwaarden noolt llnksbaven in de advertenbe staan;

3. De tekstsegmenten warden yak gescheiden door wltregels. In de gevallen dat ze niet warden

geschelden door wit-regels warden ze blJna aItiJd wel gescheiden door alinea-overgangen.

De tekstopmaakgerlCtlte wetmatigheden concentreren zidi op eigenschappen van de opmaak van de

vacaturetekst, zoals Iettergrootte en wel of niet vetgedrukt, ci,slet gedrukt of onderstreept.

Er zlJn drie tekstopmaakgerlchte wetmatigheden waarvan de bnikbaarheld onderzodit moat warden:

1. De functietitel wordt bljna aitlid weergegeven Ni hat grootste, en daardoor meest opvalle'sde, lettertype;

2. Ms In de Wkst een kopje met eon afwljkende opmaak is opgenomen (bvoorbeeId

verantwoordellikheden ziIn:), dan geett dat in bljna alle gevallen hat begin van eon nieuwe

Informatlecategorle aan. Deze kopjes kunnen oak zeer goed tekstued warden gebrulkt, want ze

bevatten woorder, (zoals verartwoordeliJkhedei' In hat voorbeeld) die de informatlecategorle tailek

bepaien;
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3. I4et komt rege4matg voor dat de informaUecategode Werkgeversomschrtjvlng in een afzond&iJke

idom, dus buiten het hoofdgedeeite van de personeelsadvertentie, wordt gepaatst. In bJna aile

gevailen verschiit de tekstopmaak van die afzonderlljke om van de tekstopmaak dat wordt gthuikt in

het hoo(dgeded

Om te kunnen onderzoeken in welke mate deze wetmatigheden ge3den In het domein van de

personeelsadvertentles en om hun bruikbaarheld bj het geat*omatlseerd labelen te onderzoeken worden de

bovengenoemde wetmatigheden geformuleerd als deelhypotheses.

Deelhypothese ueei1:
Ce tekst vi adtat /s Cpthflaa1g*taTI.

Deelhypothese tekstueel2:

Vocv eIe lnfoiinatiecategcvie kan een lUst ia, k.eyinwds cpgesteld i.v,thi

die de befrefie I atiecategoiie riie bq,aien.

Deelhypothese tekstueei3:

LYe infcxlnatiecategod-ieen staan binnel eeri vacaWre in de standaa'dvoticnie vai

Wekgeovnsth,7filng, Funct hnyv*ig, P A, varden en Sd/kittie-
info,,natie/AdI.erteerdersgege'ie7s.

Deehypothese 1:
Tve gegeie7 Infrxmatiecatego.'len hebn een vaste

,iatki.eposRle ten cpzidQ van elkaar.

Deelhypothese Iayout2:

Ce alute p05/tie va een tef.3tsegment i.nt

ee'7 aanw'jzing oie- het & te kennen Iab

Deelhypothese yout3:
LYe tekctcegn7enten wwden gesdde doo #-rege&

ei a/s dat niet het gevalis doo-alinea-oe-gangen.

DeelhypotheSe tekstoprnaakl:

Ce fundiet/tel wodt gegeven in het meest opva//ende lettertype.

Deelhypothese tekstopmaak2:

KopJes, vaak met een añvifkende opmaalc geven

het begi7 van 7 nleuwe infom7atiecategcrle aen.

Deelhypothese teicstopmaak3:

,*geve,nsch,/vhtg in eei afzmd&ke kelow, isgepaat*

dan hee? die n , añ.,frende 1M
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In hod'dstuk 2 warden deze deelhypotheses door middel van een statistisdie domelnverkenn.ng besproken

en gekwantificeerd.

Me deelhypotheses samengenomen geven aanleiding tot de volgende onderzoekshypothese:

Het Is mcgeiifk geautrivnatiseerde methodiek te ontiiikkekn d,

ge&uikmak van I ue1e, Ia)vutge'ichte a IekstcpvnaMyeridlte i.etmah1i,

In staat Is de meerd&ieid van alle p rsove adeta'7tiec ia de gez*te m&a Le'7.

De hypothese wordt onderzocht door middel van een ultgebreld Ilteratuuronderzoek. Het llteratuLrOnderZoek

heeft als doel bestaande relevante methodleken en algorltmen In kaatt te brengen en te beoordelen op hun

toepasba'he3d or het geautomatiseerd labelen. De verwachting bestaat dat de labelmethodlek kan worden

samengesteld ult bestaande methodieken en algorltmen zodat er geen nieuwe methodleken en algorltmen

ontwildeld hoeven warden.

1.6 Beperkingen

Om het onderzoek niet onnodig gecompliceerd te maken wordt eerst alleen onderzoek gedaan naa het

tabelen van de 'basis' personeelsadvertentie. Dit houdt In dat de personeelsadvertenties die warden

meegenomen e het onderzoek aan de volgende elsen moeten voldoen:

• de personeelsadvertentle bevat slechts één vacature;

• de tekst van de personeeIsadrtentie moet op te delen zljn In de genoemde lnformabecategorieën. Ilet

komt nameljk voor dat personeelsadveftentles alleen maar een algemeen beeld van de werksfeer bij het

bedrijf schetsen en niet ingaan op de details van de functie. Zo'n personeelsadvertentie Is zelfs

handmatlg niet goed te labelen en zal daarom niet worden meegenomen In dit onderzoek.

1.7 Indeling van de scriptie

In Hoofdstuk 2 wordt het domdn van de pe soneelsadvertenties verkent door middel van een statistische

analyse van de getormuleerde deelhypotheses. HootdstiA 3 geeft een overzicht van het onderzoeksterreln

Document Image Understanding, een korte bespreldng van Image preprocessing technieken en een korte

literatuurbesprekIng van segmentatietethnleken. Hoofdstuk 4 bevat een ultgebreld llteratuuronderzoek naar

de loglsche analyse van documenten. De genden Ilteratuur wordt besproken en tevens wordt de

toepasbaarheld bIj het geattomatiseerd labelen van personeelsadvertentles besproken. In Iloofdstuk 5 wordt

vervolgens een ontwerp van de geautomatiseerde labelmethodlek weergegeven. In Hool'dstuk 6 warden, ten

slotte, de condusies gegeven en warden de mogelijkheden voor toekomstlg onderzoek besproken.
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Een gedrukte personeelsadvertentle Is een commttiicatlemlddel waarmee een adverteerder aan zoveel

mogellJk geschl werkzoekenden zljn vacature bekend wil maken in de hoop de perfecte medewerker voor

de vacature te vIiden. De meeste adverteerders proberen hun personeeisadvertenlies zo te ontwerpen dat de

adverteritle opvalt en daardoor de aandacht van de lezers getrokken wordt. Oat kan een adverteerder

berelken door bjvootbee3d afbeeldlngen c% hole grate lettertypes te gebrulken. Oak proberen de

adverteerders de lezers aan te spreken door een vaste layout te gebruiken waa,in de hulsstlJl van de

adverteerder is terug te nden. ledere adverteerder pn:beert op die manier In de vaste layout zIJn elgen

Identitelt vast te leggen en daarmee he&enbaar te warden voor de lezers.

Ondanks de berg aan verschiflen die dit oplevert zie je tocti dat bljna alle personeelsadvertenties een aantal

gezamelJke kenmerken vertonen. Die gezemelJler kenmerken, oftewel wetmatigherlen, zljn bna aIIenaal

algemeen geaccepteerde middelen op het vtak van het overzlchtelhJk en gestructureerd presenteren van de

vacaturetekst am deze zo duklelk mogellJk over te brengen aan de lezers. In Aguur 2.1 Is een voo.beeld to

zien van hoe een bepaalde werkgever zich houdt aan bepaalde wetmatigheden. De afgebeelde

personeelsadvertentie In Flguuc 2.1 is afkomstig van de site van de Technlsche Urversitelt Elndhoven [4] en

bevat een sjabloonaChtige instructie die aangeeft hoe een personeelsadvertentie van de hue er ult dlent te

zien. Oat zorgt niet alleen voor herkenbaarheld ceder de lezers maar het zorgt er oak voor dat de

personeelsadvertonhies altijd de identiteit van de TU/e ultsbalen. Deze quote, afkomstlg van de site van de

lU/c, dlenst als een vooibeeld dater binnen een bedrlJf vaste afspraken bestaan over het opstelen van een

personeelsadvertenbe:

Ce nieuwe a ta,tiel'Jn naa. de mv#Ye over de TUE en kcpteAst
opgeboul4d zeven tetstMWi*en. Net stukje met , algemee, verhaal over de

TUE sLaat vast en hier*, mcgee geen vnjzigingen warden aangeLwadt Ce blokken

* ad,tee'n.uens 8e'ieeNeenhe(d (max. 75 vorden), Wer*ovxfe-d (max 75

txden), Taken (max. ) i.den), Gewenst (max. ) i.den),
Arbeidsiwnvaa,de', (max. 60 inzvdee), Infcwmatie en So//icitatie. - [4]
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Figuur 2.1 - voorbeeld van bet gebrulk van sen huiutIjI bij het opstellen van sen perSOneelsadVertentie.
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Door nJn jareniange werkervaring blj MatchCare heb 1t een dukielljk beeld opgebouwd van de versdillende

wetrnatigheden die voorkomen In het domain van de personeelsadvertenties. Hat formuleren van de

wetmatigheden Is een kwestle van nagaan welke aspecten van de personeelsadvertentie de Iabelaar gebnikt

blj het labelen van een personeelsadvertentie en in welke mate de verschillende aspecten een rd spelen blj

de bepaling van de labels. De aspecten die ki de ruime meerderheid van de personeelsadvetentles een

nuttige bijdrage leveren kunnen geformuleerd worden als wetmatigheden. Elke wetmatigheld kan een

aanwljzlng vormen voor de labeling van een personeelsadvertentle, maar ze vormen niet allemaal even sterke

aanwljzingen. Dit hoofdstuk bespreekt en kwantlflceert de geldigheld van de wetmatigheden aan de hand van

de resultaten van een statististhe domeInvednnlng en maaI daarmee aannemelk dat een aartal van de

wetmatigheden zeer brulkbaar zijn blj hat geautomatiseerd labelen. De statlstische domeinverkenning Is

uitgevoerd over 723 personeelsadvertentles die verschenen in de Volkskrant van 18 mel, 25 mel en lJuni

2002. Een beschrtJvlng van de gelxulkte methoden bij de statististhe domeinverkenning is tenig te vinden

sectie 2.4.

2.1 Tekstuele wetmatigheden

Ilet belangrljkste doel van een gedrukte advertentie us hat overbrengen van de boodschap van de

adverteerder aan de lezer. In hat geval van personeelsadveitentles wil de adwiteerder brkend maken dater

een vacature is en dat de adverteerder op zoek us naar gesthlkte kandidaten om de vacature te vervullen.

Verreweg hat belangrjkste onderdeel van de boodschap bestaat ult tekst Met de tekst wordt imers aan de

Iezers duidelijk gemaakt wat de activiteiten van het bedrljf zIJn, wat de inhoud van de functie Is, welke elsen

er gesteld worden aan sollicitanten, etc. Do tekst moat ervoor zorgen dat gesthikte kandklaten

gefnteresseerd raken en de avenge lezers doorlezen.

B1J de grdere personeelsadvertenties worden 00k vaak graflsche onderdelen gebruikt, zoals een bedrlJfslogo

of een afbeelding die de steer op de wenkvloer weergeelt. Do graflsche ondendelen staan echter aitlid In

dienst van de tekst en worden vooral gebruukt om de aandacht van de lezer te trekken en een bepaald

sfeerbeeld op te roepen blj de lezer. Doze graflsthe onderdelen dragen noolt b aan de labeling van een

personeelsadvertentle en zullen daarom geheel bulten besthouwing gelaten worden in dit onderzoek.

Om de boodschap 20 duideljk mogeijk aver te brengen volgen jna alle adverteerders een aantal

wetmatigheden die, nader bekeken, heel vanzelfsprekend zIjn. Do drie tekstuele wetmatigheden komen

duideljk naar voren in de personeelsadvertenbe In Figuux 2.2:

1. Do vacatureteleit us optimaal gedusterd. Een duster is in deze context een tekstsegment waarvoor geldt

dat de woorden In hat tekstsegment een sterke ondenlinge samenhang ventonen (doordat ze tot dezelfde

informatiecategorie behoren) en de dusters ondening welnig samenhang vertonen (doordat ale dusters

tot een andere Informatiecategonie behoren). Optlmaal gedusterde vacaturetakst duldt op een stnicte

stheldlng van ale lnlbrmatiecategonleén, terwiji een niet optimaal gedusterde vacaturetekst

tekstsegmenten bevat waam de informatlecategonleën gemengd zI$i. Een optimaal gedusterde

vacaturatekst zorgt voor structuur en overzlchteljkheld.
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De personeelsadvertentle In Flguur 2.2 Iaat tevens de reden zion waarom MatchCare de twee

Informatlecategorieen itatle-informatle en AdverteerdersgegeveflS samengenomen heeft: de twee

categorieën zljn samengenornen In één tekstsegment en zIjn daardoor moelliJker te schelden;

2. De personeelsadvetentle In Figuur 2.2 bevat een groat aantal woorden die met zeer grate

waarsthljnl!jkheld aaigeven tot welke hformatiecategorie het tekstsegmont waar ze In voorkomen

behoort Dit zIJn de zogenaamde keords ult het afstudeeronderzoek van Maryam Wilhelm. Enkele

voorbeelden ult de personeelsadvertentle In Aguur 2.2 zI de woorden Tak.en (Functie-omschrljvlng),

elsen werkervarlng en stressbestendlgheld (Profiel), 'jaarcontract' en schaar

(Arbeldsvoorwaarden) en so1Iictaties' CY', sctirftekjk', se-mar en ta.v. (Solicitatle-

Info.matle/Adverteenlersgegevens). F4et oak mogelljc dat een groep woorden tezamen hiervoor

gebruIl kunnen worden, zoals In dit voorbeeld hot woordenpaN FunctIe elsen. Dat het mogellJk Is

keywords te gebrulken bj hot labelen komt doordat elke informatlecategorle een heel speclflek

onderdeel van de vaxe beschrjft en er woorden te vinden zijn die alleen maar gebnilkt worden bIj

dat ene spedfleke onderdeel;
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Flguur 2.2 - aen personeelsadvertentle waarln de drie tekstuele

wetmatigheden duidelijk naar voren komen.

3. Bj do gebrthkeIjke Ieesvolgorde (van links naar rechts en van boven naar beneden, met lnachtname van

de eventueel aanwezige kolomstructuur) aan de Informatlecategorleën In de personeelsadvertontle in

Flguur 7 In de volgorde die MatthCare hanteert W geversomschrtng, Funthe-omschr1ng, Proud,

Arbeldsvocxwaarden en Solhdtatie-Informatle/AdverteerderSgegeVefls. De pt'aktljk wlJst ult dat dat de

meest logisthe volgorde Is om de veschlllende categodeën waarult de vacaturetekst bestaat In te

plaatsen. Deze wetmatigheld Is binnen hot domein van de personeelsadvertenties een soort conventle

geworden waar maar welnig adverteerders van afwljken.
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BIJ het kwantificeren van deze telcstuele weatigheden werden de volgende resultaten kregen:

Een optlmaal gedusterde vacaturetekst: nim 93% van de personeelsadveitentles eitoont een optimale

dustering. Het merendeel van de overige personeelsadvetentIes bevat één Informatlecategorle die In

twee tekstsegmenlan verdeeld Is waartussen een andeve Infonnabecategorle geplaatst Is (bjvoorbeeId

twee proflelsegmenten met daartussen het arbeldsvoowaardensegment).

Andere statlstisdie bevindrngen die met deze wetrnatlgheld samenhangen zljn:

- In blina 95% van de personeelsadveitentles staat de tekst van de lnformadecategorieën SI en AG

door elkaar. Deardoor Is het in LeO onbegonnen werk tekstsegmenten te definteren zodanig dat do

twee lnformatiecategorIen geschelden worden en Is beslofen do twee categorieën samen te

nemen biJ het labelen;

- In 10% van do personeelsadveftenties zIJn nlet alle infoimatiecategorleën vertegenwoordlgd. I-let Is

dan meal do categorie Arbeldsvoorwaarden die onthreekt;

- Het Is mogelljk dater tekst in do personeelsadvertentie voorkomt die tot gean van do gebnjIIe

informatiecategorieëri behoort. Zie bvoort,eeId het tekstsegment over do orlentatledag In Aguur

2.1. Dit komt ech zo zelden voor dat doze mogelljkheld in het onderzoek genegeeni zal worden.

2. AanweDgheld van keywords: cm do effectivitelt van keywords te berekenen is voor elke

Informadecategorle handmatig een IIjst van keywords samengesteld. Deze Iijsten van keywords zlJn te

vinden in Appendix B. Veivolgens Is tijdens het labeiproces In LeO steekproofsgewljs gekeken In welke

mate do keywords ult do samengestelde Iijsten voorkwamen In do handmatig gedefinleerde

telcsthlokken. Een maat voor do effictiviteit van do Ilisten van keywords Is do predsson. Js een keyword

werd gevonden In do ge-OCR--de tekst van een teksthlok, dan werd gecontroleerd of het door do

Iabelaar handmatlg toegekende label overeenkwam met het label dat blj het gevonden keyword hoorde.

De precision is het percentage van door do gevonden keywords bepaalde labels die overeerwamen met

do handmatlg toegekende labels. Een andere maat voor do effectivitelt Is do recalL De recalls het

percentage teksthlckken dat door het vUidon van één of meerdere keywords hetzelfde label toegewezen

kreeg als bet handmatig toegekende label. Het onderzoek wordt kort beschreven in sectie 2.4.

De resultaten van bet onderzoek zijn te vinden in label 1.

prec*slon(%) recall(%)

Werkgeversomsthrvtng 85 57

Functle-omschrijving 82 73

ProfIel 97 88

Arbeldsvoorwaarden 98 86

Sollkitatie-inf./Mv.gegevens 97 69

label 1— de precIsion en recaN van het Iabelen door middel van keywords.

De hoge preclsionpercentages tonen aan dat do handmatig sarnengestelde Iljsten van keywords bljna

alleen maar keywords bevatten die slechts worden gebruikt biJ éEn informatiecategorle. Det komt

doordat do lijsten ock met dat doel voor ogen zljn samengesteld. De precision wordt verlaagd door

personeelsadvertenties waarln allnea's tekst voorkomen die meer dan één Informadecategofle bevatten.
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In dat geval selecteett de labelaar In LeO de gehele alinea als één tekstsegrnent en kiest het label dat

het grootste gedeelte van de lading dekt.

De recailpercentages laten zen dater tdstsegmenten zJn waarin geen keyword aangetroffen Is. Het

lage percentage biJ de categorie W gesomschrjv$ng ken verldaard worden door het felt dater or

die categorle moelfljk keywords te '4nden zIJn die niet oak regelmatig gebruikt warden voor de categorle

Functle-omsthrljvlng. Het recalipercentage wordt in het algemeen vertaagd door OCR-ftuten waaixloor

het voorkomt dat keywords in de vacaturetekst niet hericend warden;

3. Aanwezlgheid van een standaardvolgorde van do informatIecategorlei: Wi 71% van ale

personeelsadvertentles staan do lnfarmatiecategorleën in do standaardvolgorde

WerkgeversomsthrJving, Functie-omschrlJvlng, Proflel, Aiteidsvoo.waarden en Siilicttatle-

informatle/Adverteerdersgegevens als do gebruikelljke leesvolgorde gevolgd wordt. PJs alleen do

personeelsadvertenties met slechts één tekstldom bekeken warden, dan konit het percentage zelfs op

89%.

Er zlJn dde varlanten van personeelsadvertenties die niet do standaardvoigorde gebriiken:

a. Personeelsadvertentles waarblj do categorie WerkgeversomsctwtJvlng niet do eerste maar juist do

laatste categorle is. In die personeelsadvertentles Is do catagorle WerkgeversomschdJvlng als een

afzonderhjke kolom aan do linkerkant geplaatst. Het komt veal vaker voor dat do Werkgevers-

omschrijvlng als een afzonderlijke kolom aan do rechterkant van do personeelsadvertentle is

geplaatst. maar dan verstoort het do standaardvolgorde niet. Zie Sectle 2.3 voor een kwantlfkatle

van dit fenomeen;

b. Personeelsadvertenties waarbij do clustering niet optimaal Is doordat do tekst die tot een bepaalde

infoimatiecategorie behoort doorsneden wordt door tekst die tot een andete inforrnatiecategarie

behoort;

c. Personeelsadveitentles waarln niet ale categorlen verteganwoordlgd zijn. Cit is het geval In

ongev 13% van ale personeelsadvertentles. Als doze wmatlgheld oak personeelsadvertenties

accepteert waarblj alle aanwezlge irormatlecategorieen in do standaardvolgorde staan, dan geldt

do wetmatigheld voor 88% van ale personeelsadvertentles.

Er moet wel worden opgemerkt dat doze wetmatigheld alleen maar een ultspraak doet over do dgorde

van do mformatiecategorleen en dus geen uitspraak dent over do plaats die do ftrictletltel in do volgorde

inneemt. Ce volgarde die do functietitel Inneenit is namelijk veal onvoorspelbaarder en zou er dus voor

zorgen dat deze wetmatigheid een deal van zlJn kracht Inievert. Deze wetmatigheid ken dus aln

warden toegepast als er al een tekstsegment als functietitel Is gelabeld en dat segment buiten

beschouwing wordt gelaten.

Er ken oak gekeken warden near het percentage personeelsadvertentles waarbU categorle xvoor

categorle ystaat. Deze ondorlinge volgorde tussen twee Irtorrnatiecategorieen geeft een afgeleide

wetmatigheld die stelt dat elk paar categorien bijna aftljd een vaste Inteme volgorde healt Oak doze

afgeIelde wetmatigheld laat zien hoe sterk er sprake Is van een volgorde van do norTnatieCategOr$el.

Tabel 2 laat do kwantiflcatle van die afgeleide wetmatigheld zien. Ce getallen in Tabel 2 laten zien dater
alleen al op basis van do vacaturetekst met een behoorfljke zekerheld uftspraken gedaan kisinen warden

do labeling van een personeelsadvertentie.
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Staatvoor(%) Werkgever Functie Pro4eI A,beldsvao.waarden SolI./Adv.

Werkgever - 90 92 94 94

Functie 10 - 96 100 100

Profiel 8 4 - 100 100

Arbe3dsvoocwaarden 6 0 0 - 95

SolI./Adv. 6 0 0 5 -

Tabel 2- Kwantlficatie van de af9eleide wetmatlgheld die stelt dat elk paar categorIen

Wjna altljd een vaste Intern. volgorde hee

2.2 Layoutgerichte wetmatigheden

In deze sectie worden de doe layoutgetichte wetmatigheden besproken. Door het a&udeerproJect van Marco

Nijmeljer is n al bewtjs geleverd dat de layout van een personeelsadvertentie een zeer brulbare rol speelt bj

het labelen van een pe neelsadvertentie: toen het labelen werd verplaatst van VAN naar LeO en de labelaar

gebrulk kon maken van de gescande personeelsadvertentle werd er een duldellike versnelltng van het

labeiproces gemeten. In VAN had de labelaar slechts de ge-OCR-de tekst beschikklng, terwiji In een

gescande persaneeladverter*ie naa de tekst 66k de layout en de tekstopmaak gebniikt kunnen warden blj

de bepaling van de labels.

Dc layout zorgt met name voor een versnelling van het labelproces doordat de layout de structuur van de

personeelsadvertentle veel duldelijker maakt dan de ge-OCR-dc tekst kan doen doordat de absolute en

relatleve positles van de tekstsegmenten zlchthaar zlJn. In ge-OCR-de tekst Is er geen zltht op de absolute en

relatieve posities omdat ale tek in een sequentiele volgorde staat.

Dc personeelsadvertenties In Rguur 2.3 en in Figuur 2.4 kwnen goed gebrulkt warden am de dde

layoutgeichte wetmatigheden te presenteren:

1. Twee gegeven Infarmatlecategorleen hebben een vaste relatieve positle ten opzlchte van dkaar: deze

wetmatigheld komt vooral erk naar voreri bJ personeelsadvertentles waarbij ale teicst k één kolom

staat. zoals biJ de personeelsadvertenhie In I9guur 8. In Flguur 8 Is bljvoorbeeld te zien dat de categoric

Functle-omschrijvIng boren de categoric Proflel staat en dat de categorle Proflel boven de categoric

Arbeldsvaorwaarden staat. Dat deze wetmatigheld vooral geldt veor personeelsadvertenties met mear

één kolom tekst komt door de wetmatigheld dater een standaardvolgorde van IrtormatIecategode&

aangehouden wordt (de derde tekstuele wetmatigheld). Do relatle categoric x staat voor
categorie y is dan namelljk kientlek aan de relatle categoric x staat boven categorie y.
Derelatleprofiel staat voor Arbeidsvoorwaarden Isdusequivaientmetderelatieprofiel

staat boven Arbeidsvoorwaarden.
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FIgUUr 2.3 - Len per.oneelsadvertentie aan de hand waarvan de eerste en tweeds

layoutgerldite wetmatigheden duidelljk gemaakt kunnen worden.

Voor perSOnee4SadVeIteII met meer dan één kolom tek gddt deze wetmatlgheld Is mlndere mate.

B1J die personeelsadvertentles zijn de relatles staat voor en stact boven niet meer lder4iek en is

or op basis van de derde telatude wetmatigheld niet met zekerheld at te leiden Is hoe de

lnformatlecatego.ieën er de kolommen verdeeld zljn. Hierdoor zijn de absolite positles van de

categosleen minder goed te voorspellen en daarmee ock de relatleve positles. Zie voor een verdere

ultieg ook de tweede wetmatigheld;

2. De absolute positle van een tekstsegment vormt een aanwljzlng r het toe te kennen label. Oak deze

wetigmatigheid is een afgelelde van de wetmatigheld dater een staodaardvolgorde van lrormatIe-

categoileen aangehouden wordt. Ult die wetmatigheld zijn namelljk de kansen af te leidni dat een

bepaalde Informatlecategorle op een bepaalde verticale positle staat (bEj personeelsadvetentles met één

kolom telrst) en de kansen dat een bepaalde informatlecategosle .1's s bepaa nop een bepaalde

verticale positle staat (blj personeelsadvertentles met sneer dan één kolom tekst).
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Voor personeelsadvertenties met maar één Idom tekst Is dit eenudlg in te zien. De Informatle-

categorieen zIJn I, de standaardvolgarde In de kolom tenig te vinden van boven naar beneden. Dit Is

een gewoig van het felt dat een kolom standaard van boven naar beneden gelezen wordt.

Voor personeelsadveitentles met meer dan é&i kolom tekst moet een andere benadering gebrukt

warden. Als de kolommen tekst omgezet zouden warden naar één kolom door de kolommen onder

elkaar te plaatsen, dan hebben we dezelfde situatie als bij een personeelsadvertentie met maar één

kolom telcst. Er geldt dan wederom dat de InhormatiecategorIeën In de standaardvolgorde In de kolom

van boven naar beneden terug te 'lnden zIJn. Als de kolommen weer teruggebracht warden In hun

oorspronkolljko staat dan wardt de kans dat een bepaalde Informatlecategorie op een bepaalde vertkale

positle staat omgezet naar de kans dat een bepaalde informadecategorie h' eee bepaa/de ktlon op een

bepaalde verticale positie aat Met omzetten zorgt ervoor dat de absolute positles van de

informabecategorieën en de relatieve posities tussen twee IntOrmat1ecategorIen veel meer varlëren. Zie

bujvoorbee$d de ormatiecategorle Prodiel in de personeelsadvertentle In Aguur 9. Met Prollel staat

bovenaan in de derde kolom maar had biJ een kortere WerkgeversomschnJving onderaan In de tweede

kolom gestaan. Dat maakt voor de absolute positle en de relatleve positle ten opzlchte van bljveorbeeld

de Functle-omsdinjvlng een groot versdiil. Door dt fenomeen kunnen de absolute en relatieve posities

minder sterk als wethiatlgheid gebruikt warden biJ een personeelsadvertentie met meerdere

tekstkolommen;

3. De tekstsegmenten worden gescheiden door wit-regels en als dat niet het geval Is door alinea-

overgangen. Wt-regels warden in pe neelsadvertentles gebruikt om blnnen een tekstkolom een

duideIk onderscheld aan te brengen tussen verschillende sooten informatle en zorgen zo voor duldeljk

gestructureerde vacaturetekst. Do personeelsadvertentie In Flguur 9 Iaat d duldeljjk zien.

Er geldt dat elke overgang tussen twee Informatlecategorlel aangegeven wordt door een wit-regel (of

eventueel door een alinea-elnde), maar niet dat eke wit-regel een overgang representeett In dit

voorbeeld is dat te zien blj de Informatlecategorleën Werkgeversomschrljvlng en Arbeldsvooiwaarden. In

de categorle Werkgeversomschiijvlng Is een 'extra' wit-regel aangebracht tussen de alinea het

duster MGGZ en de alinea over de pollidinieken MGGZ. In de categode Arbeidsvoorwaarden is een 'extra'

wit-regel aangebracht tussen de alinea de geboden aanstelhing en de atnea waar het salads In

vermeld wordt. I-let gebruik van een 'extra' wit-regel geeft dus aan dat de werkgever één

Informatlecategorie zoals MatchCare die delinleert opsplltst in meerdere onderwerpen.

I-let komt 00k voor dat een personeelsadvertentle de overgangen tussen de irtormatiecategorieën nlet

aangeeft door wit-regels maar alleen door blJ een nleuwe mformatlecategorie een nieuwe alinea te

beginnen. I-let spreekt voor zich dat een overgang door een wit-regel een duideIkere schelding Is dan

een overgang die slechts door een alinea-elnde wordt aangegeven.

6IJ het kwantificeren van deze layoutgerlchte wetmatigheden werden de volgende resultaten verkregen:

Twee gegeven Informatlecategorleën hebben een vaste relatleve positle ten opzlchte van elkaar: voor

het representeren van relatieve positles kan gebrulk warden gemaakt van Qualitative Spatial Re!ations

De qualitative spatial relations zljn een uithreiding op Allen's Interval relations (5] die hij ontwlkkelde

voor 1-dknenslonaie tljdsintervallen. Qualitative Spatial Relations [6] brelden Men's Interval relations uit

naar twee drnensies zodat ze te gebrulken zlJn voor het representeren van ruImteljke relatles tussen

twee objecten dIe gedefinieerd zljn door hun k.*undIg bores. Op zowel de X- als de Y-as zijn 13 relaties

gedeflnleerd: precedes (llgtvoor), meets (slultaanblj), overlaps (overlapt), starts (start
blJ), during (binnen), finishes (elndlgt samen met), equals (Is gelljk aan) en de Inverse,, van

de eerste zes relaties. De relatles geven aan hoe de bounding box-randen, dus de intervallen op do x-
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en y-as, van de twee categorieên gepiaatst zn ten cpzhchte van kaar. Door de onnauwkeurigheid biJ

het handmatlg delIni&en van tekstbiokken is het niet zInl om de relatles te bepalen op basis van de

exacte begi- en elndpulten van de twee inte,valien. In (7] wordt. aangepaste set relades

besproken waann niet de exacte begin- en elndpunten gebnikt warden ma& waarln twee punten geIjk

genoemd worden als de punten binnen een gegevan afstand (een marge die can warden Ingesteld door

een parametor) van elkaar Nggen: Thick Bounds,y Ratangie Refa (TBRR).
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ftds voorbeeld voor de sterkte van deze wetmatigheld wordt de kans op een bepaaide relatieve pasitle

van de nformatiecategorie Functie-omsthiljvlng ten opzlchte van de inftmatlecategorle

Werkgeversomsctirijving weergegeven. Dat gebeurt in Tabel 3 voor personeelsadvertenties met Mn

tekstlolom en In Tabel 4 voor personeelsadvertentles met meerdete tekstkoiommen. De relates worden

in de tabellen afgekort met de beginietter van de relate en laljgen een i toegevoegd ats het gaat cm

de inverse relatle.

Soort,e!atie(%) P H 0 Fi Di S E Si D F Oi Mi Pi

x-intervallen 0 1 7 7 1 3 55 5 9 4 6 2 0

y-lntervallen 7 2 1 0 0 0 0 0 0 0 2 11 77

Tabel 3— de kansverdellng van mogelljce spatial relations voor de Informatlecategorie

Functle-om,chrljvlng ten opikhtO van de categorle Werkgever.omschrljvlng

blJ personeelsadvertentles met Mn tekstkolom.

De hoge waarde blj de relatle equals tussen de twee x-lntervallen geeft aan dat de Informatie-

categcsieen bljna altljd een identlek x-Niterval hebben en dus zo goed als exact onder elkaar geplaatst

zIjn. Dc hoge waarden blj de relaties meets (inverted) en precedes (inverted) laten zien dat de

categoric Functle-omschrljvlng bijna altljd onder de categoric Werkgeversomschrljvlng gepiaatst Is (NB:

de oorsprong wordt gevormd door de llnlrbovenhoek van de personeelsadvettentie). De relaties die

niet voorkomen geven aan dat de twee y-lntervalien elkaar niet kunnen ovedappen, hetgeen natuurlljk

voor zidi spreekt bIJ een personeelsadvertentle met slechts één telcstkolom.

Soo,tre!atfe(%) P M 0 R Di S E SI 0 F 01 Mi P1

x-intervallen 9 2 14 1 4 1 29 2 4 2 12 1 19

y-intervallen 1 3 17 1 0 1 0 3 18 0 12 12 32

Tabel 4— de kansverdelsng van mogelljke spatial relations voor de Informatiecategorie

Functie-omschrijving ten opzictite van de categorie Werkgeversomschrljvlng

blj personeelsadvertentles met meerdere tekstkolommen.

Tabel 4 laat zien dater zowel voor de x- als or de y-intervallen veel minder sterke relaties gelden en

de wetmatigheld voor personeelsadvertenties met meerdere tekstkolommen dus minder kract*lg is. Dc

meest voorkomende relatle, de relatle pi voor de y-intervalien, zegt dat de categoric Functie-

omsdvijvlng onder de categoric Werkgeversomschrvlng geplaatst is. l-$elaas bevat maar 36% van ale

personeelsadveftentles s$echts één tekstkolom.

Dc onderzoekmethode wordt beschreven in Sectle 2.4. Dc kansverdelingen voor enkele andere paren

van InformatiecategorleEn zIJn te vinden In Appendix C.
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2. De absolute positle van een tekstsegment vormt een aanwijzing r het toe tE kennen Iabd: oak blj

doze wetmatighe3d is het nuttig ondersdieid te maken tossen personeeisadvertentles die siechts één

teklom hebben en personeelsadverteebeS die meerdere tekstkolommen hebben. BiJ de iaae soort

personeeisadvertenties Is namellik, zoals eerder u1tgelegd, veeimeer vatiatle aanwezig in de thsoiute

posttieS van de intoimattecategorleën.

De sterIe van deze wetmatigheid wordt voor personeeisadvertentteS met één teloiom berekend door

do personeelsadvertenties te segmenteren in 10 horizontale zones met Identieke hoogte, zoals

aangegeven in Aguur 2.5, en vervolgens te berekenen in hoeveei procent van do personeelsadvertenttes

een bepaaide informatIetegorte in een bepaaide zone aangetroffen wordt De resultaten zIjn te zien hi

Tabel 5.

caf. In ne (%)

label 5— De kans dat In een personeeisadvertentle I

aangetroffen wordt in zone y.

x

9

1r
2 ::___ -

PAK1IJKLLIULK m/v4:....
6 i—..

7 ... .

8

9 -..- - -.

Figuur 2.5 personeelsadvertentie opgedeeld in 10 horizontale zones.

Aan de linkerkant staan do zonenummers.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8

Werkgeversomschr. 67 77 83 80 36 5 1 0 0 0

Functieomsdw. 0 6 15 43 67 60 58 12

Proftel 0 0 0 17 54 40 57 16 0

Arbeidsvoorwaarden 0 0 0 0 1 6 67 63 12 0

SoiI./Mv. 0 0 0 0 1 0 15 57 68 73



De som van de percentages voor een bepaaide zone kan de 100% overschrljden. Dat frmt doordat er in

eon zone meerdere InformatIecategoiien tegelijk kunnen voorkamen. Ais de sam van de percentages

voor eon bepaalde zone kielner is dan 100%, dan geeft dat aan dat het oak voorkomt dat de

betreflende zone geen tekst bevat. De sam van de percentages voor ledere Infarmatlecategorie Is grater

dan 100%. Dat betekent dat ledere infarrnatiecategorie genNddeld In meer dan éën zone staat

Ult label 5 valt af te lelden dater een zeer sterke onderlinge volgarde tussen de Informatlecategocleën

aanwezig is.

Voor de personeelsadvertentles met meer dan één tekstidom kan eon zelfde soort benadering gebcuikt

warden, maar dan ultgebreld naar twee dimensies. De verkregen resultaton zIJn echter zo onbrulkbaar

als aanw$jzing voor het labelen dat ze niet verder besproken zullen warden.

3. De tekstsegmenten warden gescheiden door wit-regels en als dat niet het geval Is door alinea-

overgangen: In maarliefst 85% van aile personeelsadvertentles worden wit-regels gebruikt am de grens

tussen twee Informatlecategorleèn aan te geven. In do avenge 15% wordt do greris aangegeven

doordat er eon nleuwe alinea begonnon wordt. Slechts zeer zeiden kant en eon personeelsadvertentie

voor waailn alle tekst samengenonien is in één alinea. Dat kant waa schjnljk zo zelden voor omdat

20 'fl personeelsadvertentle veel moeilijker te lezen Is en do lezer dat ais mlnpunt van do adveiteerder

kan ervaren. lint kant do lezer namellik veel meer moelte am do informatle op nen rijtje te krijgen omdat

er geen structuur aanwezig Is.

De term wlt-reger wordt In deze context iets ruimer opgevat dan normaal. Onder do term wit-reger

warden namellJk niet aleen tekstloze regels tussen twee ailnea's bedoeld, maar oak do overgangen van

onderste alinea van een kolom naar do bovenste alines van do volgende kolom. Met de term warden dus

alie overgangon bedoeld waann twee alinea's niet direct op elkaar aanskjten in fysieke zin.

De Inforrnatlecategorleen SailIcitatle-Informatle en Adverteerdersgegevens warden in do meeste

personeelsadvertenties vermengd en zonder duIdelke overgang weergegeven. Doarom Is door

MatchCare bedoten dIe twee categonleé, In het labeipraces te besthouwen als één gezarnelijke

Informadecategorie.

Er geldt dat elke overgang tussen twee Informatlecategorleën aangegeven wordt door een wit-regel (of

eventueei door eon alinea-einde), maar nit dat elke wit-regel eon overgang representeert. Het komt

dus voor dat bepaakie informatlecategonieën meerdere door wit-regels omgeven alinea's amvatten. In

Tabel 6 wordt weergegeven wat het gemiddekie aantal ailnea's per Informatlecategoile Is en tevens in

hoeveel procent van do personeelsadvertenties er øoor eon bepaakie categoie slectits één alinea

gebruikt wordt

gem. aantal alinea's % (aantal=1)
Werkgever 2,4 27%
Functie 1,1 79%
Profiel 1,1 81%
kbeidsvoarw. 1,4 52%
SoIl./Adv. 2,8 12%

Tabel 6— Twee relevante statistieken met betrekklng tot do hoeveelheld alinea's

die voor eon intormatiecategorle gebruikt worden.
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Ult deze getallen kan gecondudeerd warden dat de layoutgedthte wetmatigheden wel bijdragen aan de

labeling, maar niet allemaal zo sterk als de tekstuele wetmatigheden. De Iayoutgerldte wetmatigheden zljn

alleen sterk te noemen als het gaat am pe soneelsadvertentles die rnaar één tekstkolom bevaten.

Wetmatigheid drie is zeer brulkbaar blj de bepahng van de grenzen van een Informatlecategorle.

2.3 Tekstopmaakgerichte wetmatigheden

Een personeelsadvertEntie maakt voomamefijk gebrulk van varlatie in de tekstopmaak am op bepaalde

stukken tekst de aandacht te vestigen. De adverteerder kan varlëren door versthillende lettergroottes of

letittypes te gebruMen of door tekst wel at niet vetgedrukt cursief gedrukt 1 onderstreept weer te geven.

Ket dukleliJkste voorbeeld daarvan wordt gege door do eerste wetmatigheld:

1. De functietitel wordt weergegeven in het meest opvallende lettertype: dit geldt voor álIe

personeelsadvertentles. Omdat do functietitel bet belangrljkste stuk Informatle van een

personeelsadvertentle is, wordt daaraan het meest opvallende lettertype gege1. Deze wetmatigheld

geeft een zeer eenvoudige manler cm do functietitel te detecteren;

2. Kopjes, vaak met een afwijkende opmaak, geven het begin van een nieuwe Informatlecategorle aan:

kopjes boven een alinea warden gebrulkt cm do lezer te vertellen wat do inhoud van do alinea onder het

kopje is Het kopje vormt dus elgenlljk al een labeling van do alinea eronder. In 79% van do

personeelsadvertentles wordt gebruik gemaakt van Iwpjes. De personeelsadvertentle In Flguur 9 is daar

een voorbeeld van. Blj die adveitentles ken er gelabeld warden door dokopjes te detecteren en

tekstueel te interpreteren. Het Interpreteren van do kopies kan het eenvoudlgst gedaan warden door zo

veel mogelljk voorkomende kopjes op te nemen In do lsten van keywords. Er komen maar een klein

aantal verschillende kopjes voor per informatiecategorie, dus do Iijsten van keywords worden niet

onnodig lang daardoor;

3. Als do Werkgeversomschrljving in een afzonde,1jke kolom is geplaatst. dan heeft die kolorn een

afwijkende telcslopmaak: In een aantal voorgaande weUnatigheden isverteld dater
personeelsadvettentles zljn waarin do Werkgeversomschrtjvlng In een afzondedJke kolom Is geplaatst

Dat komt voor biJ 32% van do personeelsadvertentles. In Aguur 9 Is een voorbeeld to zlen van zo'n

personeelsadvertentie. In nim 95% van alle personeelsadveitenties waann een afwijkende kolom met

WerkgeversomsthrJvlng voorkomt heeft die kolom een afwljkende tekstopmaak (meestal is do telcst

cursief ge&ukt). Deze wetmatigheid kan dus met een grate zekerheld toegepast worden als er tljdens

het Iabelen een afzondesliJk geplaatste kolom met een afwlJkende opmaak gevonden wordt

Kort samengevat: door te kljken naar do tekstopmaak en do varlatle In do tekstopmaak kunnen sterke

aanwijzingen gevonden warden voor do toe te kennen labels. De best bruikbare aanwljzingen worden

gegeven door kopjes die boven alinea's geplaatst zlJn, waardoor het label van do alinea onder het kop)e met

grate zekerheid vastgesteld kan warden.
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2.4 Statistische methoden

Dit a&udeeronderzoek maakt gebruik van een groin aantal stalsbeken. De statistieken warden in lloo(dstuk

2 gebruikt cm de wetmatigheden die voorkomen in het domein van de pe soneelsadvertentles aannemeljk te

maken en tevens aan te geven welke welinatigheden het sterkst ziJn. Door dat te bepalei is duldeiJk

geworden weike matigheden het bee gebruil kunnen warden In de rule base van de geautomatiseerde

labelmethodiek.

De statistische domeinverkenning is uitgevoerd over 723 personeelsadvertenties die verschenen in de

Voikskrant van 18 mei, 25 mei en 1 Juni 2002. Een ultgebreide besdirlJvlng van de domeinverkenning is terug

te vinden in Hoofdstuk 6.

Er zljn dne soorten statistische methoden gebruikt voor het verkrijgen van de statleken:

1. lIet simpetweg tellen hoe vaak een bepade elgenschap voorkoni In een personeelsadvertentie.

Voorbeelden van statistieken die door deze methode bepaald zIJn:

• do aanwezigheid van wit-regels;

• do aanwezlgheid van kopjes;

• het percentage personeeIsadvertentI waarbij do irormabecategorieën Soikitatie-Informatie en

Adveiteerdorsgegevens vermengd ztjn;

• het percentage personeelsadvertentles waarbuj do apart geplaatste kolom WerkgeversomschrlJving

een afwijkende tekstopmaak heeft;

• het percentage personeelsadvertenties waarbiJ do functietitel het grootste lettertype heeft.

2. Door berekeningen los te laten op do handmatlge labeiresultaten ult LeO. Doze statistieken zlJn

verkregen door een statistische module, VacStat, te Implementeren (In Delpni) en die op te nemen In

LeO, do labelapplicatie. Vacstat maakt gebruik van do tekstsegmenten en do toegekende labels die door

do labelmedewerkers handmatlg zIJn vastgeiegd in LeO. VacStat doet dus niets met do in do

persorieeisadvertentle aanwezlge graflsche albeeldingei (zoals bedrljfslogo's), want do

labelmedewerkers leggen die onderdelen nEt vast als segment Voorbeelden van do statistieken die op

deze manier verkregen zIJn:

• het gebruik van een vaste volgorde van do informatieategorleën;

• het aantal segmenten per Informatlecategorle;

• het percentage personeelsadvertenties waarblj alle categorleen vertegenwoordigd zljn;

• do kansverdeiing van do Qualitative Spatial Relations (do relatleve posltles van do tekstsegmenten

ten opzlchte van eikaar). 1k maak gebruik van Qualitative Spatial Relations met inachtname van

Thick Boundaries. Uitgangspunt zIJn do handrnatlg gedeflnieerde tekstblokken in LeO. 1k kIjk naar

elk gedefirileerd bloêc, dus als er 2 blokken W en 2 blokken F zljn, dan warden er 4 relaties

uitgerekend;

• do verdeng van do absolute positles van do tekstsegmenten
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3. De StatIStISChe methode voor de bepaNng van de effectivttelt van IywonJIjsten maakt gebruik van de

OCR-resultaten die werden verkregen ult LeO. Als OCR-apØcatle werd gebrulk gemaakt van h
cornmerclele OR-pakket OmniPage. De CCR-resuftaten beiatten de vaniit de gescande afbeelding

herkende tekst en enkele tkstoçmaake3genschappen zoals het lettertype en het wel c niet vetgndrukt,

airsief gedrukt cf onderstreept zIJn van de tekst. 00k doze resultaten werden verkregen ult VacStat.

Vatat berekent de effectMtelt van de keywordijsten door simpeiweg te telien hoevaak elk keyword uit

elke keywOrdlklSt voorkonit In de ge-OCR-de tekst van de telcstsegmenten. Er wordt bligehouden hoe

vaak een gevonden keyword In hetju/steteksisegmert voorkomt (de precision) en hoe vaak in n

teksegment een keyword ult de Juiste keywordlljst. dus de lijst die het label van het tekstsegmeil

moet herkennen, bevat (de recall).

De keywocdlijsten zijn handmatig samengesteid door Mddel van domeinkennis.
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3 Document Processing

Hoofdstuk 3 bespreekt in het kort de onderzoeksgebieden die onder Document Processing vallen en gaat

vervoigens dieper in op het onderzoeksgebied Document Analysis. Document Analysis houdt zich In het

algemeen bezig met het omzetten van een gedrukt tekstdocument naar een digitale, symbolische

representatie. Binnen Matd'iCare is dat het proces van het omzetten van een personeelsadvertentle op een

gedrukte vacattrepagina naar een record I, de cenbaie vacaturedatabase, oftewel het

vacaturevewerldngs-proces.

Met onderzoeksgebled Document Image Understanding, een deelgebied van Document Analysis, speelt In

dit atstudeeronderzoek een centrale rol. Document Image Understanding houdt zich namehjk bezig het

omzetten van de geomebische representatie van een document (de layout-representatle) naar een

semantische representatle van het document. Dat Is voor MatchCare te vertalen naar het toekennen van

labels aan teksthlolden binnen een personeelsadvertentie. Document Image Understanding worcit ultvoerlg

beschreven in Hoofdstuk 4.

3.1 Document Analysis

Met onderzoeksterrein Document Processing verricht onderzoek naar het afleiden van een digitale

representatie uit een gedrukt document. Flguur 3.1 laat de verschNlende deelgebleden van Document

Processing zen.

Document Processing is op basis van het soort gedrukt document te delen in twee grote deelgebieden:

Textual processing en Graphical processing. Textual Processing houdt zich bezig met het gedrukte

documenten die voor het grootste gedeelte uit tekst bestaan, zoals kranten, wetenschappelijke artikelen en

formulieren. Graphical Processing houdt zich daarentegen bezig met doainenten die voor het overgrote

deel een grafisdie content hebben. Voorbeelden daarvan zn diagramen van elektronische schakelingen,

topograflsche en wegenkaarten, muzekpartituren en bouwontwerpen.
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Figuur 3.1- Overzicht van onderzoeksgebieden dieonder Document Processing vallen.

Do voor mlJn afstudeeronderzoek relevante gebieden zljn vetgedrukt.

Binnen de wetensdap bestaat geen eenduidlge naamgevlng voor deze onderzoeksgebieden. Zo wordt

Document Analysis ook wel Document (Image) Understanding genoemd (naar het uiteindelijke doel van het

proces) en wordt Document Layout Analysis ook wel Doatnent Analysis genoemd. Dot kan voor verwaning

zorgen bIj een literatuuronderzoek. In dit literatuuronderzoek wordt editor eon constante en consistente

naamgeving (de naamgevlng ut Figuur 3.1) gelanteerd om vorwarring te voodmen.

Document Analysis is het proces dat een gedrukt document dat hoofdzakelk bestaat tilt tekst omzet naar

een digitale, symbolische representatie van het document Document Analysis is in feite Is het precies het

omgekeerde van het schrijven van een document, want do doelstelling Is dezelfde documentrepresentatie

te verknjgen als die gebruikt werd bj het creen van het document MatthCare kent een proces dat

precies aan doze omschnjving voldoet: het vacatureverwei-kingsproces. In het vacatureveiwerlclngsproces,

vaak verkort het vacatureproces genoemd, wordt een personeelsadvettentie op een gedrukte

vacaturepagina omgezet naar eon record In do centrale vacaturedatabase. Naast dit toepassingsgebied kan

Document Analysis onder andere gebruikt worden voor het detecteren en lezen van adresgegevens op eon

envelop en voor het categoriseren en arthiveren van documenten waardoor het mogeIjk wordt eenvoudlg

gegevens terug te vinden In grate documentcollecties.

Document Analysis Is een onderzoeksgebied waann vele disciplines van do informatica bijeenkomen,

waaronder Unage processing, pattern recognition, natural language processing, artificial litelligence en

database sysnen. Dot maakt het een zeer hiteant onderzoeksgebled.
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Figuur 3.2— het stroomdlagram van het Document Analysis-proca.
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In Figuur 3.2 us te zien dat een gedrukt tekstdocument een groot aantal subprocessen moet doorlopen

voordat het omgezet us ri een dugitaal document:

Image Acquisition & Preprocsing: het gedrukte tekstdocument wordt omgezet in een thgitale

afbeelding (Image AcquitIon). Dat gebeurt door het scannen van het document met een scanner of

kopieerapparaat Vervolgens wordt de digitale afbeelding van het document voorbewerkt cm te zorgen

dat het zo optimaal mogeI)k aan de vetvotgprocessen aangeboden wordt (Preprocessing). Dat wordt

gedaan om de kans op fouten zo klein mogelijk te maken;

Segmentation: do gescande afbeeldug wordt opgedeeld ii b4oldcen die elk maar éen soort

informatie bevatten, resulterend In do geometrlsche strucbiur van hot document. De belangrijkste

soorten Informatie zijn tekst en afbeekiwgen. OerIge soorten informatie z!jn grafieken, tabellen,

vergehjlungen en lijsten;

- Blod Type Classification: dit subproces bepaalt welke soort intormatie ek blok bevat. DIt Is

relevant omdat elke soort informatie eon eigen verwerldngsmethode heeft

- Optical Character Recognition: O zet do afbeeldmg van tekst om naar eon digitale representatie

van do tekst, bljvoorbeeld do ASaI-representatle. OO kan tevens gebrulkt worden om do

tekstopmaak (lettertype, lettergroctte, vet/cursief/schuingedrukt) te bepalen. Zowel do tekst aIs do

tekstopmaak kLmnen nuthg gdxulkt worden ii do volgende stap, Document Undoranding;

- Document Understandlig: do gevonden blokken worden voorzien van eon semantisch label. Met

andere woorden, dit subproces bepaalt do betekenis van do gevonden blokken en bepaalt tevens do

onderlinge relaties tussen do bdden;

- Code Generation: do semantische structuur van hot document wordt omgezet naar een digitaal

document

Do subprocessen Segmentation en Block Type Oassificatlon vormen samen do Document Layout Analysis.

Rguur 3.3 laat de relatie zien tussen een gescande personeelsadvertentie, do gesegmenteerdo

personeelsadvertentle en do gelabekie personeelsadvertentie.

In do secties 3.2 en 33 komen korte hteratuurstudies van achtereenvolgens do subprocessen Image

Preprocessing en Doasnent Layout Analysis aan bod.

3.2 Image Preprocessing

Het digitaliseren van een gedrukt tekstdocurnent door het scannen ervan geeft noolt een perfecte digitale

afbeeldiog. Do digitale afbeelding bevat altijd wel wat ruis (door ruls op het gedrukte document en door

een niet-perfecte scanner of kopieerapparaat) en zal 00k vaak eon beetje sdieef staan (doordat het

gedrukte document niet helemaal recht op do scanner Is gelegd). to zorgen dat de digitale afbeelding

zo good mogehjk verwerkt wordt us het nodig do gescande afbeeldlng te optimaliseren door to proberen

doze * verrnk*ingen' ongedaan to maken.

Daamaast Is het verstandig do gescande albeeldung cm to zetten van eon kleuren- of gray scale albeeldlng

(do meeste scanners produceren eon 8-bit gray scale albeeIdNg) naar een zwart-wlt albeelding.
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Figuur 3.3— Do relatle tussen eon gescande personeelsadvertentle, do gesegmenteerde

personeelsadvertentie (na hot Document Layout Anatysis-proces) en do gelabelde

personeelsadvertentle (na het Document Understanding-proces).

Deze drie atheelding-naar-afbeelding transformaties worden tezamen Image Preprocessing genoemd. In do

wetensthappelke Nteratuur spreekt men respectievelijk over Noise Reduction, Skew Correction en

Blnanzation.

Binarizatlon transformeert do gescande afbeeldlng van een kleuren- of gray scale afbeeldlng naar een

zwart-wtt afbeelding. Dit Is nuttig omdat het OCR en het segmentatieproces eenvoudlger randen kunnen

detecteren in een zwart-wit afbeelding dan in een kleuren- of gray scale afbeelding. Meestal wordt in het

Binarization-subbproces een threshold gebrulI. Kleurwaarden geIJk aan en boven do threshold warden

omgezet Ii do ideutwaarde wit en kletxwaarden onder do threshold worden omgezet In zwart.

Een adaptieve aanpak wordt gegeven In [8] en een aanpak die om kan gaan met tel op een adrtergrond

die een texture bevat (een bijzonder moeailjk binarlzationprobleen') wordt gegeven In [9].

Noise Reduction probeert do gescande albeelding schoon te krijgen van ruls. Vaak wordt daavoor image

morphology (erosion en dilation achter elkaar thegepast) gebcuikt
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Skew Correction zorgt esvoor dat de gescande afbeeldlng recht komt te staan. Het komt vaak voor de

pagina's niet helemaal recht onder de scanner of het lpleerapparaat worden gelegd en or dus eon

afbeeldrng ontstaat waarop de tek scheef staat. Oat kan hlndetlljk zljn voor met name het

segmentatieprOces. Er zijn namelljk segmentatie-algoritmeS waarbij ruls tussen twee tekstkolommen ervoor

kan zorgen dat de twee Idommen als één kolom gezien warden.

Skew Correction-algoritmes bepalen eerst hoeveel graden de tekst ult de normale teksthditing staat en

roteren de gescande afbeeldiig veivolgeis om de skew ongedaan te maken. Er zljn twee Skew Correction-

algorltJnes die gebruik maken van bet felt dat Ni vrijwel aPe tekstocumenten de tekstregels langs paralelle

rechte nen open:

1. Ket Hough-transformatie algoritme [10, 11]: elke zwarte pixel (x, y) wordt door de Hough-

transformatie p = x cos (0) + y sin (0) getransfonneerd naar de parameterrulmte (p. 0), de

Hough-rulmte. Zwarte pixels die op een rethte Pjn Nggen geven peeken in de Hough-ruunte en geven

daarmee de gezochte hoek aan;

2. Het projectieprofiel algoritme [12]: onder een aantal vooraf gedefinleerde hoeken wordt een

projectieproflel gemaakt Eon projectieproflel is eon afteeldkig van de zwarte pixels op eon projectie-

as die onder eon bepaalde hoek ten opzichte van de y-as staat. In bet projectieprofiel warden de

tek.regeIs (lange rijen zwarte pixels) weergegeven als pleken en de rulmte tussen de tekstregels

(geen of zeer welnig zwaite pixels) als dalen. Deze aanpak bepaalt onder welke hoek de pleken en

dalen optimaal zIjn. Die hoek is de gezochte hoek.

Er zijn 00k diverse aanpakken die getirulk maken van de geometrische structuur van een gescande

atheeldrig, maar die kumen daardoor gebniikt warden w het Preprocessing-SUbprOCeS. De geometrische

structutr is immers tljdens het Image Preprocessing-proceS nog niet bekend.

3.3 Document Layout Analysis

liet doel van Document Layout Analysis is de gescande afbeekling opte delen in blokken die elk maar één

soort informatle bevatten. Het opdelen Ni blolden, oftewel segmenteren, wordt gedaan in het subproces

Segmentation. Het dassiflceren van de gevonden blokken op basis van het soort Informatie dat ze bevatten

wordt gedaan In bet subproces Block Type Classification. Doze subprocessen warden respetheveIjk in de

paragrafen 3.3.1 en 3.3.2 kurt besproken. Do output van Document Layout Analysis is de geometrische

structuur van het document, weergegeven Ni eon bepaald model. Paragraaf 3.3.3 geeft eon kort overzicht

van een aantal veelvoorkomende doojmentinodellen.

Document Layout Analysis bestaat ult twee deelprocessen, Segmentation en Block Type Classification, die

hieronder warden besproken.
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3.3.1 Segmentation

De verschillende algoritmes am de gescande afbeeling op te delen in blokken kunnen worden Ingedeeld ki

doe categorieën: top-down gorItmes, bottom-up algoritmes en hbride algoritmes. De hybride aigoritmes

vormen een combi,atie van top-down en botom-L* algoritrnes.

Top-down algoritmes nemen de gehele afbeeldlng als ultgangspunt en splitsen de biokken op een

interatieve manier steeds in kielnere blokken totdat het gewenste nlveau Is bereikt. Bottom-up algoritmes

beginnen op pixelniveau, dusteren de pixels in connected components en dusteren vetvolgens verder

totdat het gewenste nrveau is bereikt Door m de algoritmes parameters te wljzigen is mogelljk het

gewenste segmentatienrveau in te stellen. Er kan daardoor gesegmenteerd worden op *oorbeeld

woordnieau, regelniveau of alineaniveau.

Een aantal veelgebnikte top-down algoritmes vooc het segmenteren zijn:

- Recursive X-Y Cuts [13,14]: het Recursive X-Y Cut algoritme, ook wel RXYC genoemd, segmenteert

de afbeelding op een recursieve man in kielnere reththoekige blokken. Bij elke stap van de recursie

worth, am en am, het horizontale of het verticale projectieproflel van een blok berekend. Het blok

wordt gesegmenteerd bj elk dal N, het projectieprofiel waarvan de grootte boven een gegeven

threshold Iigt Een dal ki het projecbepro6el representeert een horizontale of vecticale Ieegte in het

blok. Door de threshold te vanëren kan bepaaki worden hoe groot een Ieegte mag zlJn am tot een

segmentatie van het blok te leiden. Deze techniek us zeer geschikt voor documenten waarvan bekend

is dat ze zich houden aan de Mani an layout aPe bloithen kunnen, na Skew Correction, geisoleerd

worden door een set van hortzontale en verticale lgnsegmenten die door witte ruumte getroicken

worden;

- Run-Length Smearing Algorithm (RLSA) [15]: dit algoritme 'smeert' de zwarte pixels in de

gescande afbeelding ult in de x- en y-rlchting en maakt op die manuer van elk biok één groot

connected component. Hot 'uitsmeren' wordt gedaan door voor de x- en y-riditing een afzonde,lijke

threshold In te stellen en twee naburige zwarte pixels te verbinden met zwarte pixels als ze minder

ver dan de ingestelde threshold m de te smeren rlchting uit elkaar liggen. Do (wee uitgesmeerde

albeeldrngen worden vervolgens door mkldel van de puxetwiseOR-operatie samengevoegd.

Vervolgens kunnen de blokken gevonden worden door middel van het Connected Components-

algorthne;

- Shape-Directed Covers (16]: d algoritme segmenteert het document door zo groot mogelljke

rechthoeken die aPe wit-ruimte bedelden te vinden. Me rechthoekige gebieden in het document die

daardoor niet bedekt worden vormen de gezochte blolcken.

Een paar voorkomende bottom-up algoritmes voor hot segmenteren zIJn:

- Connected Components (CC) [17]: het CC-algorltme bektjkt voor elke zwarte pixel aPe 8

omliggende pixel en berekent op basis van de kleuren van de omliggende pixels welke kleur de

zwarte pixel moot krijgen. Hierdoor worden de nabixlge pixels, die de afzondertijke letters In hot

document omvatten, geclusterd. Door de inibe le dusters vervolgens te gebruiken als basis voor

de volgende clustering lwnnen grotere componenten, zoals woorden en alnea's, verkregen

worden. Connected Components kunnen ook berekend worden door een morphologusche closing

uittevoeren;

- Docstrum (18]: Dit algoritme berekent de knearest neighbors voor elke zwarte connected

component ki hot docitnent Vervolgens wardt voor elk paar nearest-neighbors de afstand en

hoek tussen de nearest-neighbors berekend. Door de connected components te dusteren met
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gebruikname van de aistand- en hoekkenmerken can het document gesegmenteerd worden.

Door te werken met k-NN wordt het aantal paren dat moet worden onderzocht beperkt;

- Segmentatle met behulp van Area Voronol DIagrams [19]: een Area Voronoi Diagram is

een generalisatle van een normaal Pout Voronoi Diagram. Een Area Voronol Diagram wordt

gegenereerd uit een set van niet-overlappende figuren (de connected components) k plaats van

uit set van punten zoals biJ het Point Voronos Diagram. Een Area Voronol Diagram wordt

gegenereerd als volgt gegenereerd: eerst wordt een Point Voronoi Diagram geconstrueerd uit een

set van sanle poir (zwarte pixels) op de contouren van de connected components. Vervolgens

wordt het Area Voronoi Diagram verkregen door ult het Point Voronol Diagram alle edges te

verwjderen die zljn gegenereerd door een paar van punten die afkomstig zijn ult hetzelfde

connected component. De afbeelding kan vervolgens gesegmenteerd worden door uit het Area

Voronoi Diagram de juiste edges te selecteren.

De hybride algoritrnes maken gebruik van zowel een top-down als een bottom-up algoritme bj het

segmenteren van een gescande afbeelding. Een typisch voorbeeld van een hybride algoritme wordt

gevormd door do combinatle van het RIM- en het CC-algorttme [71]. Ilet RLSA-algoritme wordt daarin

gebruikt om do aanwezige teksthlokken aan te geven (door do zwarte pixels te smearen) en het CC-

algoritme wordt daama gebruikt om do tekstbloldcen te lokaliseren. 00k ale Global Optimization-technieken

zijn hybride.

De keuze voor een bepaald algoritme hangt sterk af van do eigenschappen van do gescande afbeelding.

Factoren als benodlgde rekentljd en gevoeligheld voor ruis en ewspelen daarbij 00k een rol.

Top-down algoritines zijn vaak sneller en minder gevoelig voor input parameters (do parameters mogen

afwljken van do ideate waarde), maar vereisen dat het document een Manhattan-layout (een indelmg in

reththoekige blokken die gescheiden worden door wit-ruimte) heeft. Bottom-up en hybride algoritmes zljn

vaak nauwkeuriger, maar wel tegen do prijs van een grotere complexiteit (moeilijkere berekeningen en

daardoor minder snel) en een grotere gevoeligheid voor input parameters.

3.3.2 Block Type Classification

Voor het Document Understandingproces is het essentleel te weten wat voor soort informabe elk gevonden

blok bmnen het document bevat. Elk snort informatie vereist namdijk een andere verwerklngsmethode. Zo

worden tekstblokken vaak doorgezet naar een OCR-applicatie voor het veilcrljgen van do tekst en worden

graflsche blokken verwerkt door een Graphical Processing-component.

Met bepalen van het soort kformatie dat een blok bevat wordt gedaan in het subbpn)ces Block Type

Classification. In do meeste Document Analysls-methodieken wordt het gezien als een losstaand proces dat

na het Segmentationproces wordt ultgevoerd, maar in sommige methodieken worden do segmentatie en

het dassiflceren van do blokken gezien als een ondeelbaar probleem.

In do meeste Block Type Classiflcation-algoritmes wordt alleen onderscheid gemaakt tussen teltblokken en

nlet-tekstblolcken (vaak graflsche blokken). Dat komt doordat do meeste Document Analysis-methodieken

alleen teksthlokken gebniiken voor verdere verwerken en do nlet-teksthlokken negeren.

In doze paragraaf worden een aantal methodes besproken die gebruikt kunnen worden voor Block Type

Classification.
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De meeste methodes maken gebruik van het felt dat de texture van een teksthlok slgnlcant versdt van

de texture van een afbeelding. Enkele voorbeelden van texture-based methoden zijn:

Filter-based recognition [20, 21]: de gedathte achter de methode in [20] is dat tekst in een

gescande afbeelding van een document een unieke texture heeft die eenvoudig gedetecteerd kan

worcien met een kielne set Gabor-fliters. Gabor-filters bezitten namebik (1e phi ehap dat

ze erg goed gebruikt kunnen worden voor het lokaluseren van bepaalde frequenties. De frequenties in

deze toepassing zijn de zwarte pixel-frequentles die voorgeicomen in een segment De set van Gabor-

filters is getest op een verzameling van 382 handmatig gedassificeerde gescande kranteopagina's en

daarbij werd 97.2 % van de segmenten goed gedassificeerd (ais tekst of als niet-telcst).

In [21] wordt de ciassificatie bepaald op basis van do karakteristieken van do texture-elgensthappen

van do neighborhood van elk pixel. Daarvoor zijn filters ontworpen die gebruik maken van

heurisheken en domeingebonden wetmatigheden. Met belluip van een multilayer neural netwerk

worden worden do filters geoptiTlaliseerd;

Histogram-based rea)gnltion [22, 72]: in [22] wordt oiiderscheid gemaakt tussen tekst en

afbeeldrngen op basis van do (regel)dikte van do connected components Eerst worden do connected

components van do gescande albeelding bepaald. Veivolgens wordt er een histogram gemaakt van

do hoogtes van do connected components. Het histogram vormt een maat voor do (regel)dikte In em

connected component Als die dile beneden een bepaalde threshold blgft Is het connected

component een teksthlok. In do andere gevallen is het connected component een afbeekling of een

stuk tekst met een grote regeldikte (bijvoorbeeld een krantenkop).

In [72] worden do diverse features samengevat In een zogenaamde Feature Based Interaction Map

(FBIM), die statistische pixel interacties afbeeldt door middel van do ruimtelgke verdeluig In een

histogram. De performance van dit algoritrne is getest aan do hand van 4713 handmatlg

gedassificeerde segmenten in do image database van do University of Washington, do ground-truth.

De ground-truth wordt bli do evaluatie van een algoritme gebcuikt als het uitgangspunt van correct

geclassificeerde segmenten waarmee do output van het algortme vergeleken kan worden. De

tekstsegmenten werden in 97% van do gevallen correct gedassificeerd, terwjl do niet-

tekstsegmenten maar in 89% van do gevallen correct werden gedassificeerd;

Feature-based recognition [23, 25, 26]: in [23] wordt gebnik geinaakt van diverse fysieke

eigenschappen van do connected components om het block type te bepalen. De gebruikte

eigenschappen van do connected components zIjn grootte, hoogte, breedte, dikte, dlchtheid,

statistieken met betrekking tot madmale lengte van rgen aaneengesloten zwarte pixels, aantal en

verdeling van gaten en do grootte van aangrenzende connected components. Het algoritme maakt

onderscheid tussen tekst, afbeeldingen, llfrien, tabellen, sdluine ltjnen en lIjnafbeeldingen

(bjvoorbeeId grafleken). Er wordt em decision tree dassifier gebruikt cm do segmenten te

classificeren. De decision tree wordt getraind en getest met behuip van do Cross Validationechnlek.

Om do performance van het algoritme te kunnen bepalen hebben do auteurs doe ground-thith

databases samengesteld: University of Washington Document Image Database UW-I, UW-Il en UW-

m. De geometrtsche structuur Is In do ground-truth databases vastgelegd in do DAFS-standaard (zie

paragraaf 3.33). De tekstsegmenten worden in bljna 98% van do gevallen correct herkend.

In [25] worden 00k diverse features van do segmenten gebruikt voor do classificatie, maar in cit

artikel worden vier versthlllende neural netwerken met elkaar vergeleken. Me neurale netwerken

worden getraind en getest door middel van Cross Validation. Het Back-Propagation Neural Network

heeft een performance van 99.35 %, het Radial Basis Function Neural Network een performance van

99.61 %, het Probabilistic Neural Network een performance van 98.18% en Kohonen's Self-

Organizing Feature Maps Neural Network em performance van 99.22 %;
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Analysis ci local properties [24]: or zljn drverse dassiflcation-algoritmes die gebrulk maken van de

analyse van lokale eigenschappen. Dit artikel bespreekt een tweetal algoritmes die het document

eerst opdelen In kielne vierkante ovetiappende windows waarvoor dtverse features worden bepaald.

In het eerste algoritme wordt het ruimtehjke Fourier spectrum berekend en gebruIl om de

dassificatie te verrichten. In het tweede algoiitrne wordt de dassificatie verrIcht op basis van

statistis&e elgenschappen van de lokale grijswaardenhistogrammen. Er wordt daarbij gebrulkt

gemaakt van de aanname dat de llchtste grljswaarden voorkomen In de achtergrond van

teJthen.

3.3.3 Documentmodellen

Een documenimodel, ook wet een generic xumentgenoemd, wordt gebruikt om do structuurregels voor

een kiasse van documenten te beschriJven. Met bepaalt dus op een generleke manier hoe do documenten

die tot do klasse behoren opgebouwd kunnen worden. Een document heeft in het algemeen twee soorten

structuren, te weten do geomethsthe stmctuur (00k wel tayoutstnictuur genoemd) en do semantische

structuir. De geometrische structuur is een set van documentobjecten (zoals letters, woorden, alinea's,

afbeeldingen) samen met hun attiibuten (zoals positle, dlchtheid en kleur) en do relatles tussen do

documentobjecten (do hiërath,e). De geornetrische structuur bevat dus kortgezegd een besthrijwng van

do layout van het document. De semantische uctuur geelt een hierarchIsche beschrijving van do

betekenis van do documentobjecten en van do relaties tussen do documertobjecten (zoals do

leesvolgorde).

Onderstaande opsomming bevat een aantal voorkomendo documentmodellen:

X-Y Tree: dit model wordt gebrukt in combenatie met RXYC-segmentatie. De X-Y Treegeeft een

hierarchische representatie van het gescande document en volgt daarbij do horizontal en verticale opdellng

die door het P)(YC-algoritme wordt gecreeerd. Blj eIce splitsing van een segment (do cut) wordt een tree

node aangemaakt waaronder do twee nieuwe segmenten worden gehangen. Elke tree leaf representeert

ulteindelijk een gesegmenteerd blok induslef een frame met blokattributen. In een gelabelde tree bevat

elke tree leaf tevens do semantische betekenis (het label) van het gesegmenteerde blok In Flguur 3.4

wordt een voorbeeld van do constructie van een X-Y Tree gegeven.

Style parameters: style parameters representeren attrlbuten van gesegmenteerde blokken, zoals do

grOotte, en do ruimte tussen opeenvolgende blokken. De geometrische structuur wordt editer niet volledig

beschreven door do parameters.

Document Grammar Document Grammars bevatten een set deterministische productieregels waarmee

do structuur van een documentklasse exact vastgelegd wordt. Zie sectle 4.2 voor een nadere ultieg.

Graph [27]: In dit artikel wordt een document beschreven als een graph. Dc graph bestaat u layout

objecten waartussen edges gedefinleerd zljn. Elke edge representeert do Qualitative Spatial Relation tussen

do twee objecten die door do edge verbonden worden.

Statistical Document Model [28]: in dit documentmodel wordt do loglsche boomstructuur van een

document gerepresenteerd door kansen op bepaalde lokale tree node patronen. Dc lokale tree node

patronen llJken op n-grams. N-grams is een model dat aanneemt dat alleen do vorige n - 1 woordeneffect

hebben op do kansen voor het volgende woord. Dc kractt van n-grams Is dat ze documentobjecten In een

incomplete logische boomstructuur kunnen voorspellen, als hun context maar bekend Is.
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Area Voionol Diagram [19]: zoals beschreven in paragraaf 3.3.1 kunnen geometrische structuren ook

gerepresenteerd worden door Area Voronoi Diagrams. De voordelen van Area Voronol Diagrams zljn dat ze

niet affianke4jk zljn van de skew van een afbeelding, niet vereisen dat de segmenten rechthoekig zijn, snel

bekend kunnen worden en gebruikt kunnen worden als basis voor het vinden van de connected

components in een afbeelding.

Er zijn drie ISO-documentformats gedefinieerd die dienen als intemationaal geaccepteerde standaarden

voor do representatle van documentinformatie. Door bet gebruk van intemationale standaarden wordt bet

eenvoudlg ubvisselen van documentinformatie mogelijk gemaakt

Open/Office Document Architecture (ODA) [30]: ODA is in ontwikkeld cm do geometrische en

semantische structuur van siopeIe office documenten te representeren. OOA is object-geodenteerd.

Standard Generalized Markup Language (SGML) (31]: SGML maakt bet mogelijk do geometrische en

logisdie structuir van eon document evenais do onderiogen relaties tussen do documentonderdelen te

besdirijven in do vorm van reguliere expressies. SGML is een eenvoudigere staidaard dan ODA omdat

SGML do structuur besdirijft van documenten die tot eon voorgedefinleerde Idasse behoren. SGML is

markup-geonenteerd in tegonstelling tot ODA.

eXtensible Markup Language (XML) (32]: XML voortgekomen ult SGML Is eon standaardtaal voor bet

definieren van gestructureerde documenton die hoofdzakeljk bestaan uN tekst. XML wordt gebruikt voor

data management, data uitwissehng, data conversie en data disthbutie. XML maakt bet mogelijk zowel do

geometrische als do semantisthe structir van een document vast te leggen. XML maakt het mogehjk bet

concept van do Document Type Defintion (DTD) te gebruiken. DTD heeft eon formele set regeis waarmee

do semantische structuur van een document gedeflnieerd kan warden, beschnjft do soorten

documentobjecten die gebrulkt mogen warden en bepaalt welke relaties er mogeliJk zifri tussen do

documentobjecten. Omdat bet World Wide Web tegenwoordig cfonst als stanciaardplatform voor veel

soorten communicatie (bvoorbeeld voor digitale documentbibliotheken) is XML eon veelgebruikt

cumenonnat

Naast doze ISO-standaarden is nog eon andere standaard gedefinleerd:

Document Attribute Format Specification (DAFS) (29]: OAFS is eon file format, gebaseerd op SGML

waarmee segmentatie-informatie uitgewlsseld kan warden tussen apØcaties. Het is spedaal ontwikkeld

voor bet representeren van zowel do geometrlsche ais do semantische Wiformatie die ult eon gescand

document gehaald kan warden en is daarmee zeer geschikt voor do Document Analysis- en Document

Understanding-processen. DAFS besdiikt over eon format voor bet opdelen van documenten in

gestandaardiseerde onderdelen, voor bet deflniëren van attributen van do onderdolen en voor bet Iabelen

van do inhoud en van do attnbuten van do onderdelen. DAFS maakt bet mogehjk do hi#.rarchische structuur

van een document weer te geven. ilet versdiil tussen DAFS en SGML is dat OAFS extra mogeIItheden biedt

voor bet voor bet beheren van opmaakeigenschappen, opsiag van gescande atbeeldingen en do informatie-

overdradit tussen tussen verschillende DTD's.
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Figuur 3.4— Een voorbeeld van de constructie van eon X-Y Tree uit de segmenten

van eon gescande personeelsadvertentie.
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Document Understanding

Hoofdstuk 4 bevat een literatuuroverzidt van vakgebied Doajmeit UnderstandUg. Document

Understanding wordt gedefinieerd als het proces dat de semantisthe structuur van een gegeven document

bepaalt WelIIcht ten overvloede, de term labelen staat voor het toekennen van semantisthe labels aan de

geometrische objecten die door het DIA-proces in het document zijn gevonden. Met de layot van een

document wordt de geometrische structuir van het document bedoeld.

Do ontwerpkeuzes voor het geautomatiseerd Iabelalgorltme, het hoofdonde werp van dit

afstudeemnderzoelg worden gemaakt op basis van dit literatuuroverzicht. In Hoofdstuk 5 wordt het

geautomatiseerd labelalgoritme beschreven.

Do voorkomende Document Understanding-methodieken kunnen worden gedassificeerd op basis van de

karateristieke concepten, de basisgedachien, die de methodes gebruen cm tot een semantisthe structuur

van het document te komen. Met komt oak voor dat algoritmes een aantal concepten combineren.

Verreweg de meeste methodieken die voor het Document Understanding-vraagstuk zljn ontwikkeld zijn

gebaseerd op ,uI Dat wIl zeggen, de methodieken gebruik diverse soorten rules cm de geomebische

structuts te vertalen naar de semantisthe stnjctuur. Een onderverdeling i deze categorie methodieken kan

gemaakt worden op basis van de vraag of een methodiek wel of niet gebnjl maakt van een

documentmodel. Een tweede categorie methodieken maakt gebruik van Text Mining. Text Mining wordt

gebruil cm pabonen, modellen of rules at te lelden ult ongestructureerde tekst

Sectie 4.1 geeft een bespreking van de methodieken die zijn gebaseerd op rules, sectie 4.2 bespreekt de

methodieken die zljn gebaseerd op rules en gebrulk maken van een documentmodel en sectie 4.3

bespreekt als Iaatste de methodieken die zIjn gebaseerd op Text Mining.

-51-



4.1 Methodieken gebaseerd op rules

Methodieken die zijn gebaseerd op rules gebruiken bljna aflemaal de geomethsche structuur (oftewel de

layout) van een document als uitgangspunt. Die methodieken bepalen door middel van een verzameling

van rules (in do vakiiteratuur een nile base genoemd) hoe elk geometrisch documentobject vertaald moet

worden naar een semantisch documentobject De rule bases bevatten athjd minimaal een verzameling rules

die bepalen hoe do geomebische uctutw vertaald kan worden naar do semantische structuur, maar vaak

00k een verzamellng rules die gebrulk maken van niet-geometrische eigensthappen van do geomeblsche

documentobjecten, zoals mhoudehjke, tekuele en tekstopmaakelgenschappen. Rule bases warden In do

vakhteratuur oak wel ornschreven met do term Formathng Knowledge.

Voorbeelden van geometrlsthe elgenschappen van een documentabject zIjn: absolute positie, hoogte,

breedte en relatieve positie ten opzidite van do andere objecten. Voorbeelden van lrthoudehjke

eigenschappen zljn: aantal zwarte pixels, aantal witte pixels en aantal zwart-wtt overgangen. Een

belangrijke tekstuele eigenschap us het wel of niet aanwezig zIjn van voorgedefinleerde ke.words.

Voorbeelden van tekstopmaakeigenschappen zijn: lettergrootte, lettertype en wel of niet vetgedrukt,

sdiuingedrukt en/of onderstreept.

Met us voor do precisie van do methodieken essentieel dat do geometiische uctuur zó ls bepaald dat elke

object uit do geometrische structuur oak maar één semantisch object bevat. Ret is anders niet mogelijk elk

semantlsdi object waaruit bet document bestaat te vinden. De geomethsche objecten kunnen nameljk niet

verder opgesplltst warden in het Document Understanding-proces. Een manuer am doze ets te kunnen

omzellen wordt door Ishitani besdireven Ii (33]. In zljn artikel besthrtjft Ishitani hoe het Document Layout

Analysls-proces en bet Document Understanding-proces tegelljkertijd lwnnen warden uitgevoerd en daarbij

kunnen samenwerken door geometrlsche en semantlsche kennus aan elkaar u te wisselen. Op die manler Is

het mogeljk door bet vinden van bepaalde Informatle aisnog een geomettlsch documentobject op te

splitsen. Volgens Ishitani Is bet door deze methodiek mogeUjk complexere documentstructuren te

analyseren en toch een goede performance te halen.

Er zIjn oak methodieken die als basis niet do geomethsche structuur gebruiken maar een docurnentmodel.

Die methodieken proberen bljna allemaal tegelljkertljd do geometrlsthe en do semanbsche structuur van

bet document te vinden (zie sectie 4.2).

Een voorbeeld van een methodiek die gebruikt rnaakt van een rule base wordt gegeven door Kuer en

Wuennga Wi [34]. Z1j stellen een fuzzy rule base samen op basis van wetmatigheden die do geometrlsthe

relaties tussen do verschillende documentobjecten beschnjven. Een fuzzy rule geeft geen harde

beslussingen maar geeft een confidence rate dat een bepaald geometrisch documentobject tot een bepaalde

semantisdie categorie (label) behoo.t Bij meerdere mogeljke labels wordt het label met do hoogste

confidence rate genomen. Er ziji een aantal versdiillende expenmenten uitgevoerd. Gemiddeld genomen

werd ongeveer 85% van do objecten goed gelabeld.

Een ander voorbeeld van het gebruik van een fuzzy rule base wordt gegeven in (35]. In dL artikel wordt

getest met behu van do University of Washington Document Corpus. Deze document database bevat 979

pagina's van wetenschappelljke artikelen uit diverse journals en over diverse onderwerpen. Elke pagina

heeft een segment groaid-buth, dat wil zeggen dat elk segment op do pagina gedelinleerd Is door een

reththoek en een label. Gemiddeld genomen werd er een perfonnance van 98% behaald.
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Een andere methodlek die gebrulkt maakt van rules is de Tree Transtoirnation-methodiek. Deze methodiek

zlet Document Understanding als een transformatie van de geometrlsche boomstructuur van een document

naar de semantische boomstiuctuur. In doze methodlek wordt de geomethsche structuur zoals gezegd

gerepresenteerd door een boomstructuur. De rules in de rule base maken alleen gebrulk van de

geomethsche structuur cm te bepalen weic label elk geometrtsch documentobject moet kiljgen. Er zlJn 00k

rules die bepalen of geometrische documentobjecten in de semantische boomstructuur op een andere plek

moeten komen te hangen. Het is namelljk mogelijk dat de semantische structuur afwijkt van de

geomeUische structuur.

De artikelen [36) en [37) beschrlJven een inplementatie van deze methodiek. In [37) wordt naast de rule

base gebruikt gemaakt van een wtuele field separator-methodiek. Die methodiek houdt in dat or field

separators (wit-rukntes tussen documentobjecten) in de geometristhe boomstrudutr worden opgenomen

als ziJnde vlrtuele geometrlsche documentobjecten. De rule base maakt gebruik van deze virtuele objecten.

Dit Iijkt enlgszins op het aandachtsproflel dat In sectie 55 geintroduceerd zal worden: beide methodieken

maken gebruik van de aanwezige wit-ruimte tussen de doajmentobjecten. Het versdiN is dat het

aandaditsproflel een weergave is van de bestaande geometristhe structuur en dat de vlrtuele field

separator-methodiek de geomethsthe structuur aanpast door or virtuele objecten in te plaatsen.

4.2 Methodieken gebaseerd op een documentmodel

Een documentmodel Is een model dat domeinspecifleke kenn6 representeert. Die domeinspecifleke kennis

wordt gebruikt in de rules waarmee een document gelabeld wordt Iedere toegestane documentidasse

wordt hierbij opgevat als een apart domein dat een aantal invariante eigenschappen heeft waarmee het

onderschelden kan worden van de andere documentidasses. Domeinspecifleke kennis is dus invariante

kennts over een documentidasse op basis waarvan or ondersdieid gemaakt kan worden tussen de

verschillende documentklasses. De domeinspecifleke kennls wordt verzameld in een zogenaamde

knoiiledge base, een database van kennis. Op basis van de knowledge base kan or vervolgens een aparte

rule base aangemaakt worden voor elke documentklasse, maar or kan 00k één rule base gedefinieerd

worden waarvoor de domeinspecifleke kennis omzet wordt in dive,e parameters die gebruikt worden In de

rules.

De precisie van deze methodleken is or stork van afhankehjk of or bij een te labelen document wet het

juiste model en daarmee de juiste knowledge base gebn.Nkt wordt. Het heitennen van de documentidasse

van een gegeven document is b deze methodieken dus essentieel.

De methodieken die gebaseerd zijn op domeinspecifleke kennis kunnen worden opgedeeld In methodieken

die gebruik maken van handmatig samengestelde verzameingen van rules en methodieken waarbij de

verzameling van rules wordt verkregen door een machine leaming-algoritrne.

Le et aL beschnjven in [38] een tische methodiek die gebaseerd isop een verzameng van handmatlg

gedefinleorde rules. Ze beschrijven een methodiek voor bet labelen van wetenschappelljke arlikelen en

maken daarbij gebruik van do aanname dat ek journal waar do artikelen in verschujnen een aantal

invariante layotteigenschappen heeft die geformuleerd kunnen worden in een verzameling rules. Dat wordt

dmeip-jec*Ye(e k&genoemd. Een database met dorneinspecifieke kennis wordt een knowl&ge base

genoemd. In deze methodiek wordt gebruik gemaakt van een OCR-systeem om informatie aan te leveren
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over de geometrische doajmentobjecten. De OCR-Uiformatie wordt gebcuikt am geometrtsche en nlet-

geometrlsche eigensthappen van de geomethsche documentobjecten te berekenen. De rules maken

vervolgens gebruik van de berekende elgenschappen om tot een labeling te komen. Als eerste slap Hi

Document Understanding-proces wordt de naam van het journal waarult het artikel afkomstig us door (een

kielne verzameling) rules bepaald. I-let systeem heeft een database met daarln voor elk journal een

verzamellng relevante karakteristleken. Deze domein-specifleke kennis wordt gebruikt om parameters aan

te leveren voor de rules. Met documentmodel Wi deze methothek bestaat dus uit een verzamelkig invariante

Iayotelgenschappen due gelden voar de bepaalde documentklasses. Over een verzameling van 1407

wetenschappeljke artikelen werd een performance van 99.6 % behaald.

Kim et al. beschrjven in [39] een vergeljkbare methodiek. De methodiek Is verdeeld In twee submodules:

General Label Type Module (GITh) en Arbrary Label Type Module (ALTM). Als eerste slap wordt bet ISSN-

nummer van bet journal waar te labelen wetensthappehjk artikel Ni verscheen opgezocht In een database.

De database bevat joumalspeclfleke kennus dIe bij de Iabehng gebruikt kan worden. De journalspedfleke

kennis geeft onder andere aan welk Iayoutype het journal gebrulkt. Voor de mee voorkomende

layputtypes zijn aparte rule bases gemaakt (in de GLTM). Voor welnug voorkomende layouttypes wordt een

algemene (dus niet dorneinspecifleke) rule base gebrukt. Over een verzameling van 1149

wetenschappelijke artikelen werd een performance van 97.91 % behaald.

Een ander voorbeeld van bet gebruik van een knowledge base wordt gegeven in [40]. De methodiek due

beschreven wordt In dit artikel verzamelt voor aPe te herkennen documentldasses domeinspecifleke kennis,

de geometrische structuur en de corresponderende semantische structuus in een knowledge base. Ms een

document gelabeld wordt, dan wordt de geometrlsche structu,jr van bet documen gemattht met de

geometrtsthe structuur in de knowledge base door een gegeneraliseerde Hammrig-methek te gebruiken

om cvnfideice rateste bepalen. Een confidence rate geeft aan met welke waarsch!jnPjkheid een

geometrisdi object een bepaalde semantische waarde hee& De geometrlsche structuur wordt omgezet

naar de semantische structuur waarvoor do confidence rates bet hoogst zIjn.

Andere methodieken die gebruik maken van doalTient models worden gegeven in [41], [42] (gebrut een

tree als document model) en [43].

De secties 42.1 t/m 4.2.4 beschrljven een aantal concepten die gebruikt worden bij bet labelen met behulp

van een documentmodel. Achtereenvolgens worden Template Matching, Graph Matching, Language Models

en Machine LearnIng beschreven.

4.2.1 Template Matching

In [44] wordt een template matching methodiek beschreven. De methodiek maakt gebruik van

geometrische en nlet-geometrische elgensdiappen van do geornetrlsche documentobjecten en deflnieert

tevens een aantal nueuwe eigenschappen waarmee de Hihoud van do iuctuur van do geometrische

documentobjecten genormaliseerd wordt. Versthullende documenten bevatten al gauw een verschilend

aantal regels bij een bepaalde semantische categorie en daardoor zal bljna elk paar documenten

verschillende absolute geometrisdie elgenschappen (zoals do absokite cndrdinaten van het

documentobject) hebben. De documerten warden genormaliseerd am te voorkomen dat bet labelen
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hierdoor mishict. De eigensthappen die bet genormaliseerde document representeren worden door een

template matching-algoritme vergeleken met een aantal vooraf gedefinleerde genormaliseerde

documentstructuren. Het resultaat van deze vergeIjking dient samen met de overige eigenschappen als

input voor een rule-base waarmee de semantische structuur verkregen wordt.

Summers besdwtjft Ui [45] een methodlek die, gebruikmakend van een template matching algoritme, de

afstand van een geometrisch documentobject tot een bepaald vooraf gedeflnieerd prototype berekent Voor

elke semantisdie categorie (label) is een prototype gedefinleerd op basis van geometische en inhoudelijke

eigenschappen van documentobjecten. De gevonden afstand Is een maat voor de waarsthijnljkhe3d dat het

documentobject tot de semaitische categorie behoort

4.2.2 Graph Matching

BIJ do Graph Matching-methodlek wordt do geometische structuur van een document gerepresenteerd door

een graph-structuur. Voor elke documentidasse wordt een graph model gedefinleerd die o.a. gebrulk maakt

van de geometTische eigenschappen van do documentidasse.

In (46] wordt do geometrische structuur van een document gerepresenteerd door een attributed relational

graph waarin ale nodes onderling verbonden zijn. Elke node Ui do graph correspondeert met een

geomebisdi documentobject. De attrlbuten van do nodes bevatten geometrisdie en tekstopmaakgerichte

elgenschappen. Een edge tussen twee nodes representeert do relatieve positie van do corresponderende

geomebische objecten ten opzichte van elkaar. Net graph model wordt geconstrueerd door middel van een

adaptive Ieamsng-methode die geinspareerd Is op do back propagation leaming-methode die wordt gebruikt

hi) het tralnen van neurale netwerken. De methodiek past steeds het model aan met behulp van error

feedback. Het labelen gebeurt door do beste match van bet te labelen document met een model te vinden.

Dat wordt gedaan door een match cost4unctle te minimaliseren. De dataset waarop do methodiek getest

werd bestond uit 80 titelpagina's van wetenschappelljke artikelen ult 4 verschiNende Journals. Er werd een

performance van ongeveer 92% behaald.

4.2.3 Language models

In language models worden do documentklasses besdireven door een bepaald formeel taalmodel. Net

formeie taalmodel bevat regels die do structuur van documenten ult do betreffende documentidasse

weergeven. Voorbeelden van language models zijn Formal Document Grammars (waaronder Context Free

Grammars), N-grams, Hidden Markov Models en stochastische language models.

Formal Document Grammars

Formal Document Grammars, vaak weergegeven door Context Free Grammars (0G), bevatten een set

dotermlnisttsche productieregels waarmee do stnactutr van een dooimenddasse exact vastgelegd wordt. Do

non-terminaiproductieregels bepalen do geometrtsche structixir van do documentkiasse. Do

herkenningsregels, dat zijn do terminalproducties van do grammar, bepalen do mogeiJke labels (do set van

terminalsymbolen). Grammars ztjn zeer geschikt voor documentidasses die een (vooraf bekende) duidelJke

structutx hebben, zoals woordenboeken of telefoonboeken.

B1J methodieken die gebrulk maken van document grammars wordt bet Document Layout Analysis- en bet

Doajment Understanding-proces tegeEkertijd verricht door een syntactIsde analyse van do document
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grammar uit te veren. Document grammars maken dat mogehjk doordat ze regeis bevatten voor de

geoinethsthe structuur (de non-termuialproductleregels) en voor de semantische structu (de

terminalproductieregels). De syntacttsche anale wordt gedaan door een pser die afgeleid wordt uit de

document grammar.

In de artikelen [47-52] zijn voorbeelden van deze aanpak te vinden.

Formal Definition Languages

Met us ook mogeijk documenten op een formele manier te beschrijven met behu, van Formal De(lMion

Languages. In [53] bijvoorbeeld, wordt gebnik gernaakt van een Usp-achtige taal due gebaseerd is op

rechthoekige objecten. In [54] wordt een ander voorbeeld van een Formal Deilnition Language (daar

Formal Description Language genoemd) gegeven.

N-grams

N-grams is een popular statistical language model dat veel gebrtikt wordt In het vakgebied

spraakherkennrng. In een N-gram hebben aleen de vorige N -1 woorden invloed op de kans op een

bepaald huidig woord. Normaalgesproken worden N-grams toegepast op Ineare structuren zoais teksten.

In [55] besd-injven Brugger et al. een methodiek die gebruikt maakt van Generalized N-grams. Generalized

N-grams bevatten een statistische representatie van aanwezige patronen in een documentklasse. In deze

methodiek worden N-grams toegepast op tree-structuren. Dat wordt gedaan door niet alleen de normale

'horizontale' lineaire N-grams te gebruiken cm naburige tree nodes aan te gen, maar ook 'verticale' n-

grams. Met voordeel van de N-gram methodiek is dat het toegepast kan worden op Incomplete logische

boomstructuren. N-grams ktmnen namelljk semantisdie objecten voorspellen op basis van de context van

het object De voorspeflingen warden gedaan op basis van de kansen van het corresponderende tree N-

gram.

De tree-structuur van de logusche componenten van het document worden gerepresenteerd door de kansen

op lokale tree-node-paironen die l!Jken op N-grams. Do semantisdue tree-structuur wordt opgebouwd

vanuit de geometrische objecten in overee,*omst met het gegeven model: door op een bottom-up manier

tree nodes toe te voegen uitgaande van de In het model vastgelegde N-grams. Met geeft dus voor een

gedeeltelijke semantisch structuur mogejkheden die elk een bepaalde kans hebben. Er kunnen meerdere

mogehjke semantische bomen zen, maar alleen de boom met de hoogste karus wordt geselecteerd. Met

documentmodel wordt geleerd uitgaande van voorbeelden van Iogische bomen die bljvoorbeeld door de

gebruiker gelabelde documenten voorstellen. BIj elke nieuwe tralllngboom warden de kansen aangepast

door middel van een incremental leaming-algcritme.

In het genoemde artikel wordt een trigram methode geinpiementeerd en wordt het model gebruikt om

automatisdi DTD-regels te genereren in XML

In het artikel worden helaas geen resultaten besproken.

Hidden Markov Models (HMM)

Met Hidden Markov Model wordt gebruil voor het modeleren van kansverdengen die gedeInieerd ztjn op

een set van strings. Het model wordt, net als het N-grams-model, met name toegepast binnen het

vakgebied spraakherkenning. Met model wordt algemeen gebrulkt voor sequence leaning.

In [56] wordt een extensie op het 1-4MM-model gedefinleerd: het Hidden Tree Markov Model. D model

wordt gedefinleerd voor het modeleren van kansvenielingen over een ruimte van trees. Met model wordt

getraind door middel van een Expectabon-Maximization-algoritme dat gebnik maakt van gelabelde X-Y

Trees. Do methodiek Is getest op een dataset van 89 facturen die door 9 verschillende bedrljven zijn

opgemaakt. Er werd een performance van 99.28 % behaald.
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In [57] wordt de hiërardilsche layout van een document als een set van attrtuted Hidden semi Markov

Models gedeflnieerd. Elk attributed HSMM representeelt het pmjectieproflel van de bounding boxes in een

geometrische documentobject op de X- of de V-as. De methodiek leert documenlmodels door middel van

trainingdocumenten waann de geometiische documentobjecten gelabeld zl. Een 115MM maakt gebniik van

de finite state automaton als onderliggende taal. Het trainingsprobleem wordt gesteld als een Search or

Optimization probleem in een Bayesian framework. De projectieprofielen worden omgezet naar input strings

voor het Bayesian Leaming-algoritme. Met Bayesian Leaming-algoritme kan echter alleen ééndimensionale

input strings gebniken am de attributed HSMM te leren. Met Bayesian Leammg-algoritme wordt Ni deze

methodiek toegepast op tWeediTlensionale modellen door het algorttme op een recursieve manier toe te

passen op projectieprofiel m de X-richting en het projectieproflel in de Y-rlchting.

Stochastic language model

Een stochastisch language model verschilt van een deterministisch language model (een document

grammar) doordat het stochastisth model een kansverdeling definieert voor elke productie. Deardoor heeft

het stochastisthe model twee belangrijke oordelen ten opzichte van het determlnlstlsche model:

- Een determlnistisch language model kan resutteren in ambigue parsing-resultaten wanneer de

invoer probabllististh is of wanneer de grammar ambigu is;

- Een deterministisch language model heeft geen mogelijklieid om de relatieve belangnjkheid van

rules to leren tilt een trariing dataset.

Voor een stochastisth language model wordt het parsing-resultaat met de grootste kans gekozen als baste

resuttaat.

Voorbeelden van deze methodiek worden besproken Ui [58] en [59]. In [59] worden de productieregels

gerepreserteerd door een een weighted finite state automaton. Elke state representeert een symbool in de

productieregels. Elgenschappen van de geornetrische doaimentobjecten worden amgezet in state duration

densities. Met Vterbi-algoritme wordt gebruikt voor het zoeken naar bat beste resultaat.

4.2.4 Machine Learning

Deze methodieken gebrulken Machine Leaming-tedinleken om document models to leren. Met model van

een bepaalde documentidasse wordt getralnd met een set van gelabelde documenten die tot de

documentidasse behoren. Elk document model representeert een rule base waarmee documenten uit de

bijbehOrende documentidasse gelabeld kunnen warden. Met grote verschil tussen Machine Learning-

methodieken en nlet-Machrie Leaming-methodleken Is dat de rule bases verkregen worden door het

trainen met gelabelde voorbeelddocurnenten en niet handmatlg samengesteld worden.

Esposito et al. geven in [60] een voorbeeld van een methodiek die gebrulk maakt van Machine Learning. De

methodiek bepaalt eerst tot welke documentklasse het document behoort door de geomebische structuur

to matchen met modellen van documentklasses. De documentklasses warden dus aleen van elkaar

onderscheiden door de geometrische structuur. De document models worden beschreven in een eerste orde

logisdie taal. Daarin warden de eigenschappen van documentobjecten en de ruwntelijke relaties tussen do

objecten gebnild. Met learning algoritme is een separate-and-conquer algoritme dat zowel gebrulk maakt

van positieve als van negatieve voorbeelddocumenten. Daarblj warden de positieve voorbeelden gebnjikt

am to leren welke eigenschappen horen bij een bepaald documentmodel en de negatieve voorbeelden cm

te leren welke elgenschappen juht niet bj een bepaald documentmodel horen. Document Understanding

wordt ultgevoerd door de geametrlsche structuur van het document te matchen tegen models van
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semantische categorieën. Daarbij wordt dl semandsche categorle beschreven door een verzameing van

rules. Er wordt aangenornen dat documenten uit dezelfde documentidasse een verzameing Invanante

geomebische eigenschappen hebben en dat de semantische categorieen geidentificeerd kunnen worden

door alleen gebruik te maken van geometrisdie eigenschappen. De rules voor de semanthsche categorieen

worden getraind door middel van een incremental leaming-algoritme dat hierardiische concepten afleidt

uit positieve en negatieve voorbeelden. De performance voor het herkennen van de labels kiopt ulteen van

92% tot 100%.

Artificial Neural Networks

Een veelgebruikte Madilne Leaming-techniek Is het Artifldal Neural Network (ANN). Een nadeel van een

ANN is dat er training nodig Is als voorbereldende stap. Het algoritme moet opnleuw getralnd worden als er

een nieuw documentklasse verwerkt mont gaan worden. Dit Is en een tjdrovend karwel (bet kost veel did

do learning parameters goed in te stellen) en maakt het lastig snel te handelen bij uiondei1ijke situatles

die zich opeens voordoen. Deze techniek heeft 00k moeite met bet gebruiken van do geometrische

structutr. Een ander nadeel dat bet moeilujk Is verkeerde labeiresultaten te analyseren.

Het voordeel van een ANN us dater niet handmatig een documentmodel of een rule base samengesteld

hoeft te worden.

In [61] wordt een methodlek beschreven die gebruk maakt van een back-pvrjpagation neural network voor

bet leren van een rule base. Met algoritme maakt gebrulk van domein-specifieke unformatie (dat is mogelijk

doordat eerst bet journal waaruit bet document afkomstig is bepaald wordt), geometrische en niet-

geomebische eigenschappen. Voor elke van do journal-types die herkend moet kunnen worden wordt een

afzonderbik neural network getraNid. Er wordt getralid door middel van do cross-va/k/at/on technielc. Met

back-propagation neural network wordt geinpiementeerd met een mput layer van 16 nodes

(eigenschappen van do geometrlsche documentobjecten), een hidden layer van 8 nodes en een output

layer van 5 nodes (do mogelijke labels). In ongeveer 97% van do testdata heeft bet neurale netwerk bet

juiste label bepaald.

In [62] wordt een methodiek beschreven die gebruikt maakt van een domeinspecifiek model en van een

unrverseel model. Met domeinspedfieke model wordt getraind met bet doel één bepaakle documentklasse

te kunnen labelen. Voor elke documentklasse die herkend moet kunnen worden moet or dus een

domeinspecifiek model worden getraind. Met universele model wordt getrakid met documentvoorbeelden

uit alle documentklasses zodat er een algemeen (universeel) model ontstaat. Het doel van het universele

model us een nieuw domeinspedflek model (als er een documentidasse wordt toegevoegd) te kunnen

voorzsen van u'irversele kennis zodat die kennis als ultgangspunt gebruikt kan worden bij bet fralnen van

bet nueuwe domeinspecifleke model. Me gebruikte neural networks in deze methodiek zijo multilayer

perceptrons die op een feed-forward manier met elkaar zijn verbonden. De methodiek word getest op 52

krantenpagina's ult 3 verschillende Arabische kranten. De testresultaten voor bet universele model liepen

ulteen van 91% tot 100% en do resultaten van het domeinspedfleke model liepen ulteen van 95% tot

100%. In beide modellen word ock getracht do zwarte on*adering van een artikel te detecteren. Dat

leverde een performance van respectievelijk 53% en 70%. Deze resultaten liggen behoorlljk onder do

performance die behaald werd bij bet labelen van do inhoud van do krantenartikelen. De auteurs geven

daarvoor als ooaaak dat do zwarte omkadering ii do arabische kranten vaak een texture bevat (bet Is dus

niet altijd een simpele, redite hjn) die herkend wordt als afbeeldlng.
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4.3 Text Mining

Text Mining wordt gebruikt om patronen, modellen of rules af te leiden uit ongestructureerde tekst. Eén van

de belangrjkste doelen van text mining is het afleiden van patronen in de tekst die dan vervolgens gebrUikt

kunnen worden in andere methodieken, zoals Text Categorization en Text Clustering.

Text Categorization (ook wet Text Classification of Topic Detection genoemd) Is het proces van het

toekennen van vooraf gedeflnieerde categorieën aan tekstdocumenten. DaarbiJ wordt gebruik gemaakt van

een classification function die getraind wordt door een verzameling gelabelde documenten.

Text Clustenng Is het proces dat een verzameling tekstdocumenten opdeelt In een aantal groepen. Een

dustering is optimaal als de documenten in een groep (duster) zo gelljk mogeIi $jn en de documenten ult

twee verschNlende groepen zo verschillend mogeflk zip. Als tekstdocumenten geclusterd worden op basis

van hixi tekstuele Inhoud, dan corresponderende do gevonden groepen met ondeiwerpen of therna's.

Alleen do Text Categorization-methodiek is te vertalen naar een Document Understanding-methodiek: Text

Categorization moet dan geen tekstdocumenten als input gebniiken, maar afzonderliJke alinea's tekst die

afkomstig zijn ut het tekstdocument Het vinden van een categorle voor elke aknea Is geIjk aan het vinden

van een label voor elke alinea.

Text Clustering Is sletht te gebruiken als Document Understanding-methodiek omdat bij het DU-proces do

dusters at vooraf bekend staan. De dusters zijn namd do versthillende semantische categorieën (labels)

die gedefinleerd zijn. Het Is dus onnodig een algoritme te laten zoeken naar een optimale dustering.

Eén van do belangnjke componenten van een text mining-methodiek Is Information Extraction (IE). Het

doel van Information Extraction is het vinden van spedfleke data in natuurlijke tekst. De data die gevonden

moet worden wocdt in do meeste gevallen weergegeven door een template met daailn een ljst van lege

vekien die gevuld moeten worden met woorden ut do tekst. Voorbeelden van toepassingen zijn het invullen

van een medisch patientdossier op basis van ongestructureerde tekst en het destilleren van bepaalde

gegevens ult huizenadvertenties, lesroosters en aankondigingen van presentatles.

Een veel gebruikte Implementatie van een IE-systeem is RAPIER (Robust Automated Production of

Information Extraction Rules) [63]. RAPIER Is een relational rule based learner bedoeld em IE-rules af te

leiden ult een verzameling trainingsvoorbeelden. De rules in RAPIER maken gebrulk van syntactische en

semantische informatie uit do tekst. RAPIER leert do JE-niles op een bottom-up manier en de tekstpatronen

door een specific-to-general search. liet resultaat van het tralnen is een rule base die do rules bevat

waarmee do velden in do tenWlate gevuld kunnen worden. Als testset werd gebrulk gemaakt van 300 Id-

gerelateerdevacaturesdieopdeaustin.jobs nieuwsgroepwarengeplaatst.AJbIJ1O

trainingsvoorbeetden is do precisIon 80% en do recall 40%. Bij 250 trainingsvoorbeelden Is do precision

toegenomen tot 89% en do recall tot 62%.

Voor een IE-systeem geldt over het algemeen dat do precision bebooiiljk hoger Is dan do recall. Met andere

woorden, do kans dat een gevuld veld goed gevuld Is is groter dan do kans dat een veld goed gevuki Is.

Text Categorization

Een dassifler blj text categorization deflnieett voor elke input (een vector van woorden) een functie die do

kans geeft dat die input tot een bepaalde Idasse behoort Elk document wordt gerepresenteerd door een

vector van do woorden waaruit het document bestaat
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De eenvoudigste aanpak is de k-Nearest Ne,ghbor dassifler. Die classifier zoekt de ktralnlngsdoojmenten

die het dichtst biJ het testdocument ggen en kent de categorie van die trainingsdocumenten toe aan het

testdocument.

Een nauwkeurige leaming-methode or classifiers is de Suppoit Vector Machines-methode (SW) [65). Ms

input voor de leaming-methode dienen positleve en negatieve tralnlngsvoorbeelden In de vorm van vectors

van woorden. De SVM berekent, op basis van het Structural Risk Minimization prnope, een viak in de

vectorruimte die de set van positieve voorbeelden met een zo groot mogel!jke marge scheidt van de

negatieve voorbeelden. Het vinden van de maximale marge kan gezien worden als eon optimization

problem. De SVM kan getraind worden door elk willekeurig Quadratic Programm,lg optimalisatie algoritme.

Ms een maat voor de performance wordt gebniik gemaakt van het Precision/Recall Breakeven Point Ms

test corpus wordt gebruc gemaakt van de Reuters-21578 dataset. Voor de den meest voorkomende

categorieen In de dataset heeft de SVM een gemiddeld breakeven point van 86.0.

Andere leamlng-methoden voor classifiers zljn: decision trees [66], Naive Bayes classifier [67] en Bayes

networks [68].

Eon decision tree dassifier bestaat uit een tree waarbj de leaves de categorieen representeren, de Interne

tree nodes bepaalde elgenschappen van de Input vertegenwoordigen en de branches eon t op eon

mogel!jke waarde van de bijbehorende elgenschap bevatten. Een tekst wordt gelabeld door de boom te

doorlopen en bij elke node de waarde die do eigenschap In do tekst heeft do bljbehorende brandie te

volgen. Een voorbeeld van eon decision tree text dassifler wordt gevondon in [69].
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5 De

Hoofdstuk 5 besdwiJft bet ontwerp van de Iabeingmethodiek die de personeelsadvertenties automatisch

moet gaan labelen voor MatchCare. De Iabelingmethodiek is voortgekomen uit de resultaten van bet

afstudeeronderzoek die in de vorige Hoofdstukken zn besproken.

Sectie 5.1 bevat de functionele beschnjving van de Iabelingmethodiek. sectie 5.2 bevat een korte

bespreking van de afwegingen die zijn gemaakt bij bet selecteren van bet soort methodlelç sectie 5.3 bevat

een oveczicht van de sooiten etgenschappen die gebruikt warden door do methodielg sectie 5.4 bevat een

overzicht van do soorten rules die gebrut warden door do methodiek en sedie 5.5 tenslotte bevat een

weergave van do labelingmethodiek in pseudo-code.

5.1 Functionele beschrijving

De functionele beschrijving van do Iabeligmethodiek bevat een besdirijving van do functionele elsen die er

aan do methodiek gesteld warden. Die eisen zijn bepaald door het huidige vacatureproces bij MatchCare.

Het is namelijk één van do belangkste eisen van bet bestuur van MatchCare dat mbet bestaande

vacatureproces alleen do handmatige labeling van personeelsadvertentles wordt vervangen door een

geautomatiseerde labelmodule en dat do aanpassing verder geen elfect heeft op do andere doelprocessen

van bet vacatureproces. Dat betekent dat do input en do output van do labeknodule vasthggen.

I-let Is nog wel een openstaande vraag of do labelmodule oak verantwoordohjk wordt voor bet segmenteren

van do personeelsadvertentie of dat do labelmodule alleen verantwoordehjk Is voor het toekennen van

labels aan do handmatige gedefinleerde tekstsegmenten. Deze labelmethodiek gaat ervanult dat oak bet

handmatig dofië.ren van do tekstsegmenten geautomatiseerd zal warden. Dat Is namehjk een voor do

hand liggende stap in do automatlseringsgedathte van MatchCare. Dit afstudeeronderzoek zal echter niet

do totstandkomlng van een geautomatiseerde segmertatiaiethodiek bespreken, simpeiweg omdat dat

buiten do scope van dlt afstudeeronderoek valt.
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De input van de labelmodule Is een X-Y Tree (zie paragraaf 33.3). De X-Y Tree geeft een hiërarthische

representatie van een gescande personeelsadvertentle. Elke tree leaf representeert één tekstsegment en

heeft een frame waarin alle relevante elgensdappen van bet tekstsegmert zijn opgenomen. Een

tekstsegment bestaat ult een blok tekst dat omgeven us door wit-ruimte. Een teksegment kan dus bestaan

ult meerdere alnea's tekst als de alunea's niet gescheiden door een wtt-ruimte. De relevarte elgenschappen

van de tekstsegmenten warden genoemd in sectie 5.3. Naast deze eigenschappen bevat het frame ock een

tekstpolnter naar een telbestand waann het OCR-resultaat van het tekstsegment Is opgenomen. De

grafische afbeeldngen warden niet als segmenten opgenomen in de X-Y Tree.

Er Is gekozen or de X-Y Tree als datamodel omdat de X-Y Tree simpel en efficient te implementeren us en

optimaal gebruik maakt van het felt dat de personeelsadvtentieS bestaan ult rechthoekige segmenten die

van elkaar geschelden warden door wit-ruimte (de Manhattan-layout).

De output van de labelmodule Is een gelabelde X-Y Tree. Deze tree bevat dezelfde hiërarchische structuur

als de input tree maar elke tree node bevat tevens ééi van de 6 rnogelijke label (of het lege label als er

geen label met een voldoende hoge zekerheld gevonden werd). Ais de labels bepaald zijn zorgt een extra

subproces ervoor dater in de Centrale Vacaturedatabase em nieuw vacaturerecord wordt aangemaallt. De

gelabelde X-Y Tree wcwdt vervolgens doorgelopen en daarbij wordt de tekst van ek tekstsegment (te

vinden met behulp van de tekstpointer) op de juiste positie in het vacaturerecord geplaatst

5.2 Afwegingen bij de methodiekkeuze

In Hoofdstuk 4 is getoond dater alleslel concepten besctuikbaar ztjn waarvan em Document Understanding-

methodiek gebruik kan maken. Dat leidt ertoe dater bij het ontwerpen van em Document Understanding-

methodiek em aantal afwegkgen gemaakt moeten warden. In deze sectie onderbcuw 1k kort mjn keuze.

Do eerste afweging betreft het wel of niet gebniik maken van em document model: het gebrulk van em

document model Is niet goed mogelk ki het domeln van de personeelsadvertenties. Oat kornt doordat er

moeihjk documentklasses te onderscheiden zijn. liet us niet dus niet good mogeJk am documentidasses te

definueren die em invariante verzamellng geometrtsche eigenschappen hebben en waarbij die verzameling

gebruiI kan warden om de betreffende documentklasse te onderscheiden van de andere documentidasses.

Dit komt doordat personeelsadrtenties geen voorspelbare geometTisdle structuur hebben (in

tegenstelling tot bijvoorbeeld em telefoonboek) die omgezet kan warden in em document model

(bJvoorbeeld in een document grammar). Personeelsadvestenties hebben em duidel!jke waarneembare

creatleve component in zich die zich ulten door em grate varlatie in do geornetrische structwr.

Met is waarschijnhuJk wél mogelgk em document model te deflnieren op basis van do adverteerder in do

personeelsadvertentie. BIJ mU bestaat namelUk hat vermoeden dat elke adverteerder em vaste volgorde

van informatiecategoriedn hanteert en tevens voor elke Informatiecategorie em redelljk constant aantal

tekstsegmenten gebruikt. Dat zou betekenen dater voor elke adverteerder em document model opgesteld

kan worden. Do Document Understanding-methodiek begint dan met hat vaststellen van do adverteerder.

Dat kan gedaan warden met behuip van Information Extraction-rules die do adverteerder destilleren uit do

adverteerdersgegevens in do personeelsadvertentle). Vervolgens wordt uit em knowledge base hat

document model voor de advesteerder gehaald. Do rule base kan vervolgens gebrulk maken van do

invaruante elgenschappen. Oft vermoeden moat echter flog getoetst warden aan do praktljk. Een aanwijzing

-62-



dat dit vermoeden geldt wordt gevormd door de personeelsadvertentie In Figuur 2.1. Die

personeelsadvertentle Iaat zien dat de adverteerder TIJ/e gebruikt maakt van een vaste volgorde van de

informatiecategorieën en dat er daardoor een document model kan worden samengesteld voor deze

adverteerder.

De tweede afweging betreft het wel of niet gebrulken van een neural network om de rule base samen te

stellen: er wordt geen gebruik gemaakt van een neural network, ondere andere omdat er geen document

models gebniikt gaan worden en een neural network juist ultermate geschlkt Is voor het leren van

documert models. Een tweede reden voor het niet gebruiken Is dater voldoende domeinkennis aanwezlg is

(zie Hoofdstuk 2) om handmatig een rule base samen te stellen. I-let is dus niet nodig om met behu, van

een neural network de kennis die er al Is te vinden. Twee grate bijkomende nadelen van neural networks

zijn dat het zeer lastig Is verkeerde labelingen van segmenten te analyseren en dat het moeilijk is gebruik te

maken van geometristhe elgenschappen, de eigensthappen die blj het labelen van personeelsadvertenties

heel essenbeel zIjn.

De derde afweging betreft het wel of niet gebruik maken van een Text Mining-methodiek: er wordt geen

gebruik gemaakt van een Text Mining-techniek omdat er sledis één hole simpele tekstuele eigenschap

wordt gebruikt in de labelmethodlek. De enige tekstuele eigenschap die wordt gebruikt Is de set van 6

waarden die aangeven hoeveel keywords ult de keywordlist voor een bepaaki label zljn aangetroffen in de

tekst van de tekstsegment.

Information Extraction kan in de toekomst wél gebruikt worden biJ het verder opdelen van de tekst

bijvoorbeeld bij het automatisch herkennen van do adresgegevens.

5.3 Soorten eigenschappen

De eigenschappen die nodig zijn voor het geautomatiseerd labelen van een personeelsadvertentie lwnnen

rechtstreeks worden afgeleid uit do wetmatigheden en deelhypotheses die in lloofdstuk 2 besproken zijn.

De labelmethodiek gebruikt drie soorten eigensthappen. De para-afen 5.3.1 t/m 53.3 bespreken

aditereenvolgens do geometrische, tekstuele en tekstopmaakgerichte eigenschappen.

5.3.1 Geometrische eigenschappen

Geometrische eigenschappen van do tekstsegmenten kunnen worden onderverdeeld in twee categorieen:

- Aan zlchzelf gerelateerde elgenediappen: deze eigenschappen hebben alleen betrekking op het

betreffende tekstsegment en gebruiken geen Informabe over de overige tekstsegmenten. De

eigensthappen die in deze categorle valen zijn:

• De absolute codrdinaten van het tekstsegment. Deze elgensthap wordt gebruikt voor do

toepassing van do deelhypothese Iavut2 (zle pagina 21);

• Met volgordenummer van het tekstsegment In do ieesvolgorde. Dit Is een eigenschap die

wordt afgeleid uit do absolute coOrdinaten van het tekstsegment. Eerst wordt do

leesvolgorde van do telcstsegmenten bepaald (een voorbeeld van een algoritme daarvoor
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wordt gegeven in [70]) en vefvolgens kan voor elk segment het volgordenummer In de

leesvolgorde bepaald worden. Deze elgenschap wordt gebruikt voor de toepassing van de

deelhtpothese tekstueeL3 (zle paglna 21).

Aan andere tekstsegmenten gerelateerde elgansthappen: deze elgenschappen leggen de

onderhnge relaties tussen de tekstsegmenten va. De eigenschappen die in deze categode vallen zIjn:

De relatieve posities van de tekstsegmenten ten opzichte van elkaar. De relatleve positles

worden geformuleerd met behulp van Qualitative Spatial Relatioris [6]. Deze eigenschappen

worden gebnjikt voor de toepassing van de deelhothese laycuti (zie pagma 21).

5.3.2 Tekstuele eigenschappen

Tekstuele eigensdiappen maken gebruk van de tekst in een tekstsegment voor het vagleggen van de

eigenschap. Er wordt in de labelmethodlek maar éen soort tekstuele e,genschap gebruict. namelijk de

eigenschap ci er keywords voorkomen in hat tekstsegment. Die eigenschap wordt geimplementeerd door

een set egenschappen. Voor elke label x wordt do eigenschap als volgt bepaald: het aentalkeywords uit do

keywordIst voor label x dat voorkomt in het tekstsegment. Omdat er 6 mogelijke labels zljn bevat de set 6

eigenschappen. Deze set elgensthappen wordt gebruakt voor do toepassing van do deetiypothese

tekstLeel2(zle pagina 21).

5.3.3 Tekstopmaakgerichte eigenschappen

Tekstopmaakeigenschappen maken gebruk van do tekstopmaak van do tekst die voorkomt in een

tekstsegment. De volgende tekstopmaakgerelateerde eigenschappen worden gedefinieerd:

- Een verzamehng van alle lettertypes die voorkomen in het teicstsegment De lettertypes worden

bepaald door een OCR-component;

- Een verzamellng van regelnummers die alle regeteummers bevat waann tgedwktetekst voorkornt.

Js er geen regels met vetgedrtte tekst voorkomen, dan blijft do verzamelmg leeg. Er worden

soortgelijke eigenschappen gedefinieerd voor do telcstopmaak schuingedrukten onderstieet

Deze eigensdappen worden gebruikt voor do toepassing van do deelhypotheses tekstopnaakl,

tekstupmaa/c2 en tekstrzpinaak3 (zie pagina 21).

De deel'iypotheSe Iaycut3wordt in do labelmethodlek vertegenwoordigd door een neeuw opgezette

eigensthap: het aandad7tsprofieI liet aandachtsproflel is een weergave van do overgangen (wit-regels)

tussen do segmenten waaruit do 'sterkte' van do overgangen af te lezen vat De sterkte komt overeen met

do kans dat do overgang do grens tussen twee categorleën vormt De tabelmethodiek maakt gebruik do

sterkte van do overgangen omdat voor het voor het correct labelen van een personeelsadvertentle

essentieel is te weten waar do greren tussen do informatiecategorlen zich bevinden. Het kent veelvuldig

voor dat een rmatiecategorie meer dan één tekstsegment omvat (zie tabel 6, pagina 35) en als niet In

elk van die segmenten een keyword gevonden wordt, dan is nlet duIdelc na welk segment do categorie

ophoudt en do volgende categorle begint. Dat wordt wel duIdejk als er tussen twee van do 'onduldelljke'

segmenten een overgang aanwezig is die met grote zekerheid aangeeft dat er een greris tussen do twee

segmenten aanwezlg ls. Omdat er In do hteratuur geen vergeijkbare eigenschap gevonden werd is

overgegaan tct hot zeif oetten van deze nieuwe eigenschap.

In sectle 5.5 wordt ultvoerlg beschreven hoe hot aandachtsproflel samengesteld wordt.
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5.4 Soorten rules

Er worden twee soorten rules gebnikt In de labelmethodiek:

Knowledge rules: deze rules bevatten alle kennis die er over het domein van de

personeelsadvertenties bestaat (samengevat Ni de deelhypotheses). De knowledge rules maken

daartoe gebruik van de eigenschappen die m sectie 5.3 gedefinleerd zljn.

Control rules: deze rules zijn bedoeld voor het sturen van het labeiproces. De controirules bepalen

de volgorde waann de tekstsegmenten gelabeld moeten warden en bepalen wanneer het labelproces

klaar is.

Control rules sturen de volgorde waarln de tekstsegmenten gelabeld moeten warden orndat de

volgorde niet retht-toe-recht-aan is. Het kan namelijk voorkomen dat bet voor bet labelen van een

bepaald tekstsegmert nodig is eerst de labels van de naburige tekstsegmenten te bepalen. De control

rules bepalen in dat geval de benodigde labelvolgorde.

Contml rules zijn oak nodig als de eerste labelsiag (waann alle tekstsegmenten gelabeld zijn) nog niet

een labeling met een voldoende hoge confidence rate heeft opgeleverd. Een tweede labelsiag kan Ni

dat geval helpen doordat er ui de tweede labelslag voor de labeling van een bepaald telcstsegment

mlsschien gebruik kan warden gemaakt van kennis die er in de eerste labelsiag nag niet was, zoals

bijvoorbeeld de labels (lndisief confidence rates) van de andere tekstsegmenten. De control rules

bepalen in dat geval welke tekstsegmenten opnieuw gelabeld moeten warden.

Decontrol rules bepalen tevens de stop criteria voor de labeImethodiek De control rules maken

daarvoor gebrulk van confidence rates. Per tekstsegment wordt een verzameling van confidence rates

bijgehouden. De verzameling bevat per label één confidence rate die aangeeft met welke zekerheid

(letterlijk: vetrouwen) bet tekstsegment dat label heeft. Het huldige label van een tekstsegment ls bet

label dat de hoogste confidence rate heeft Eén van de twee stop criteria Is dat de huidige labels van

alle tekstsegmenten een voldoende hoge confidence rate hebben. Dit wordt eon succesvoe labeling

genoemd. I-let tweede stop critenum is dat alle tekstsegmenten in de laatste labelsiag hetzelfde

huidlge label hebben gehouden. In dat geval kan er geen goede labeling gemaakt warden en 6 er

sprake van een nlet-succesvolie labeling.

Door middel van controirules Is bet oak mogelljk verschillende labelstrategk° te implementeren. Eon

voorbeeld van eon simpele labeistrategie is alle tekstsegmenten te labelen met behuip van alle rules.

Een voorbeeld van eon lets meer geavanceerde labelstrategie is proberen eecst alle tekstsegmenten te

labelen met de meest effectieve rules (bljvoorbeeld de rules die zoeken naar keywords In de

tekstsegmenten) en pas als dat geen succesvoile labeling geeft de avenge rules m te schakelen.

5.5 Labelmethodiek in pseudo-code

In de labeNnethodiek wordt gebruik gemaakt van eon nieuwe representatle van de tekstsegmenten: bet

zogenaamde aai thtcpmflet Het aandachtsprafiel is een praflel dat aangeeft welke onderdelen van de

personeelsadvertentie bli bet lezen de aandatht van de lezer trekken. Het gaat u van de baslsgedachte dat

grote lettertes, kolomovergangen, kopjes en wlt-regels de aandacht trekken van de lezer bj bet beldjken
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van de personeelsadveftentie. Het aandaditsproflel vormt dus een maat voor de opvallendheid van de

onderdeei, waarult de personeelsadvertentie baat. Het aandachtsproflel wordt in de rule base gebruikt

om de grenzen van de infoimatiecategorie zo zeker mogelgk vast te stelien. Daart,lj geldt de waameming

dat de opvallendheid van een overgang tussen twee tekstsegmenten rechtevenredig met de zekerheld

dat de overgang een overgang tussen twee nfocmatiecategorien representeet

De verschillende fasen bj bet samenstelen van het aandachtsproflel warden weergegeven hi Aguur 5.1 (a)

tim (f).

Als basis voar bet aandaditsproflel worden de bounding boxes van de tekstsegmenten gebruikt (zie Aguur

5.1 (b)). Om bet aandachtspro4Iel van de gescande personeelsadvertentie te kunnen berekenen wordt er

eerst een afgeleide geometristhe structuur bepaakl door do telcstsegmenten in eon sequentiële verticale

volgorde te plaatsen (zie Rguur 5.1 (c)). Dat worc gedaan op basis van do leesvolgorde. Veivolgens wocdt

van do afgeleide geometrtsche structut een horlzontaal breedteproflel gemaakt door de structuur te

projecteren op een verticale lljn (zie Flguir 5.1 (d)). Het aandathtsproflel wordt ult do afgeleide structuur

en het horizortale breedteproflel afgeleid door mkldel van een drietal stappen:

- Bereken bet aantal pixels dat tussen elk paar bounding boxes van tekstsegmenten aanwezig Is;

- Bereken bet 'inverse horizontale breedteproflel (zie Flguur 5.1 (e)) door alle waarden gelljk aan of

boven een gegeven threshold op 0 te zetten en ale waarden beneden do threshold am te zetten naar

een waarde die evenredig Is met bet aantal pixels tussen do twee aangrenzende bounding boxes.

Hierdoor worden ate tekstsegmenten op 0 gezet en warden do overgangen tussen do tekstsegmenten

omgezet naar een waarde die aangeeft hoe groat do ruinte Is tussen do aangrenzende

tekstsegrnenten Is;

- Zet do aanwezigheid van grate lettertypes, kolomovergangen, kopjes en wit-regels door middel van

een aandachts-rule base om naar een verhoogde aandathtswaarde. De veilioging moet op een

zodanige manler gebeuren dater een rangordo Ii do overgangen tussen do tekstsegmenten ontstaat:

do overgaigen die grenzen aan het tekstsegment met do grootste gemiddelde Iettergrootte (bljna

altijd do functietitel) krijgen do grootste vermenigvuldigingsfactor, gevolgd door kolomovergangen, do

wit-regels en als laatste do alnea-overgangen (zonder wit-regel). Een alinea-overgang kan soms

moeihjk te detecteren zIJn. Dat is bet geval als do laatste tekstregel van een alinea niet een duldelljk

kleinere breedte heeft dan do andere tekstregels. De aandachtswaarde van een overgang wordt 00k

nog eens vermenigvuldlgd met een factor als bet tekstsegment dat na do overgang staat begint met

een kopje.

Flguur 5.1 (f) geeft bet ultelndefljke aandachtsprofiel. In bet aandathtsproflel warden dus zowel

geometrische als tekstopmaakgerichte elgenschappen gebruil&

Ilet aandachtsprofiel dat op deze manier wordt verkregen geeft een stnjctuur waarin do opvallende

onderdelen van een personeelsadvertentie duldell$c naar voren komen. De aandaditswaarden geven aan

hoe opvallend do overgangen tussen tekstsegmenten zip. Dat kan In do rule base gebruikt warden am te

bepalen waar do grenzen van een kiformatlecategorle luggen. Het komt namebjk regelmatig voor dat een

informatiecategorie verdeeld Is over meerdere tekstsegmerten en er dus bepaald moet worden welke

tekstsegmenten tot dezelfde mformatiecategorie behoren. Hoe opvallender een overgang tussen twee

tekstsegmenten, hoe grater do kans dat do overgang oak eon overgang tussen twee lnformatiecategorieën

representeert.
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De pseudo-code voor de coosbucbe van het aandachtspcofiel kan als vogt worden weergegeven:

bepaal leesvolgorde

bepaal sequentiële verticale structuur

bereken horizontaal breedteprofiel van bounding boxes van seginenten

bereken inverse breedteprofiel

bereken gemiddelde lettergrootte per segment

detecteer kopjes

detecteer kolomovergangen

detecteer wit—regels

detecteer alineaovergangen

bereken aandachtsprofiel

De pseudo-code voor do Iabdmethodiek kan als volgt worden weergegeven:

bepaal eigenschappen van segmenten

bepaal aandachtsprofiel

zolang niet (labeistatus = klaar)
bepaal labeistrategie

bepaal volgendsegment

label volgendsegment volgens labeistrategie

update confidencerates

bepaal labeistatus
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Figuur 5.1— De conructe van bet aandachtsprofiel. De ve,schiliende stadia in ditproces ziJn (a) de

gescande personeelsadveitentle, (b) de bounding boxes van de tekstsegmenten, (C) de sequentiële

veiticale structuur, (d) het horizontale breedteprotiel, (e) het inverse hodzontale breedteprofiel en (f)

bet aandachtsprofiel.

.\\, b,ipphk 'Vprktndr

(a) (b)

(c) (d) (e) (f)
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__________

Het afstudeeronderzoek had als belangrljkste doelstelling het ontwikkelen van een geautomatiseerde

labelmethodiek die het handmatlge labelproces In het vacatureverwetldngsproces van MatchCaie, een

productiebedrlJf op het gebied van vacature-informatle, zou kunnen vervangen.

De belangrljkste redenen voor MatchCare oni dit onderzoek te starten waren de noodzaak tot het

terugdrlngen van de benodigde Ujd voor het verwerken van een vacature, het daardoor doen toenenlen van

de productiecapaciteit en het werken op onmenselljke uren mogelijk te maken.

Door rniddel van een statlstisch onderzoek (Hoofdstuk 2) us aangetoond dater in het domein van de

personeelsadveitenties wetmatigheden aanwezig zljn die gebrulkt kunnen worden blj het geaLtomatiseerd

labelen van personeelsadvertenties. Er is aangetoond dat deze wetmatigheden voldoende krathtig zljnom

gebruiI te kunnen worden voor het samenstellen van ean rule base voor het labelen.

Een verkenning van de onderzoeksterrenen Document Layout Analysis (Hoofdstuk 3) en Document

Understanding (Hoofdstuk 4) heeft laten zien dater een grote verscheldenheld aan segmentatle- en

labelmethodieken bat. Vervolgens hebben een aantal afwegingen geleld tot een ontwerp voor een

labelmethodiek die speclflek toegepast kan worden in het domein van de personeelsadvertentles (lloofdstuk

5).

Het gepresenteerde ontwerp voor de labelmethodlek bevat een nieuw concept, het aandachtspmfles dat

dient als een nieuwe soort eigenschap van personeelsadvertenties die aangeeft welke onderdelen van de

personeelsadvertenbe de meeste aandactt van de lezer trekken. Het aandachtsproflel maakt gebruik van de

waamemingen dat de functietitel het opvallendste onderdeel van de personeelsadvertentle Is en dat de

opvallendheid van een overgang tussen twee tekstsegmenten rechtevenredig Is met de zekerheld dat het een

overgang tussen twee informatlecategorleën representeert.
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Hoofdstuk 5 Iaat daarmee zien dat de onderzoekshypothese,

Hetis mcie//k geautrwnatlseede inethodiek te ont,sikkele', die,

getiulienakaid van tekctuele, Iayoukhte tekstopmaekgeridite wetrnatighedei,

in staatIs de rnheid van alleeIsadi.tendes uit de gedadde media te labelen,

in ieder geval op basis van de theorie correct Is. l4eiaas kan de labelmethodiek niet In de praktijk

geimplementeerd en getest warden door het faillissement van MatchCare. De vraag of het geautomatiseerde

labeipraces sneller was geweest dan het handmatlge labeiproces bIjft daarrnee voor aitlid onbeantwoord. Op

basis van de resuttaten van do in Hoofdstuk 4 besproken geirvementeerde labelmethodleken kan met een

betiooilijke zekerheid voorspeld worden dat het geautomatiseerd labelen van personeelsadvertentles do

nauwkeurigheid van hat handmatlg labelen kan benaderen of zelts kan overtieffen: de besproken

methodieken behalen vrljwel zonder uiondering een nauwkeuhgheid die dlcht tegen de 100% Ilgt Omdat

voor het domein van do personeelsadvertentles nMnstens even sterke wetmatigheden geklen als voor het

domein van do wetenschappehJke artike4en of krantenpaglna's (do meestgebrtkte testdomelnen) kan met

behooilijke zekerheid gesteld worden dat do labelmethodiek voor personeelsadvertenties óók een

nauwkeurigheid kan behalen die dicht bij do 100% IIgt Zon nauwkeungheid zou do nauwkeurIghed van hat

handmatig Iabe4en (die cweilgens noolt gematen is) waarschijnIk zelfs overtreffen.

Mn do eisen van MatchCare dat het labeiproces zó ontworpen moet warden dat do avenge subpracessen

onverandejd kunnen blijven en dat het labeiproces te verbeteren moat zljn wordt voldaan door het ontwerp.

De resultaten van dit afstudeeranderzoek kunnen gaed gebnjlkt warden am venvolgonderzoek te venichten.

Het meest voor do hand Iggende vervolg van dit ondenzoek, do Implementatie van do labelmethodlek en het

evalueren van do labelmethodlek, zal echter door het faillissement van MatchCare noolt ultgevoerd warden.

Er ziJn wel een aantal mogeiiJktieden vaor vervolgonderzoek te noemen, maar die hebben alieen maar een

wetenschappelijke doel en geen praktijkwaarde;

- Onderzoeken hoe do labelmethodiek intenactief gemaakt kan warden. Interactivitelt met do gebruiker

kan zeer nuttig, andeie andere voor hat oplossen van ambigue situatles en hat maken van run-time

beslissingen. Tevens ken do gebruWer in een interactieve methadiek error feedback geven waarmee do

parameters ult do rule base aangepast kunnen warden;

• Onderzaeken hoe do labelmethodiek moat worden aangepast am do twee bepenitingen ult sectie 1.6

weg te kunneni nemen. Als een personeelsadveitentie meendere vacatures mag bevatten dan moat

herkend warden o.a. herkend warden welke tekstsegmenten blJ welke vacatu,e horen. Det Is

ingewikkeld amdat sommige tekstsegmenten biJ ate vacatires horen (vaak do Informatiecategoiieen

WerkgeveromschniJving en do Sollkitatle-informatle/Adverteerdersgegevens);

- Onderzaeken of hat mageltjk is door middel van een Information Extraction-methodiek voor bepaalde

velden In do Invoerapplicabe een rule base samen te gellen. Daarmee wordt hat blJvoorbeeld mogeIk

do adresgegevens of do opleldlngsgegevens autamatlsch te herkennen In do vacaturetekst en In hat

juiste veld van do invoerapplicatie te plaatsen;

- Onderzoeken of hat brulkbaar is eon document model op te steHen per adventeender (zie sectle 5.2);

- Onderzoeken of hat moge4jk Is hat vernljklngsproces te automatiseren;

- Onderzoeken of hat mogeIjk Is eon vacaturepagina te segmenteren Hi do personeelsadvertenties waaruit

do pagina bestaat.
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A ppendix B

De keywordlijsten:

Werkgever.omschrijving

bedrijf, afdeling, ondememing, faCUItelt, universitelt, centns, stkhtlng

Functie-omschrijvlng

taken, verantwoordeiijkheden, weftzaamhnden, fiactie-infocmatie, functie-inhoud

Profiel

eisen, werkervanng, ervaring, jaren, stressbestend,g, beschiId over', profiel, kennis, opleIdkg, fri het bezit

van', dip4oma, enthousast flexibel, wiJ vragen' vaardigheden

Athvow
jaarcontract, maandcontract, schaal, CAD, arbeidsvoorwaarden, salaris, wlnsbiltkenng, kinderopvang, FWG,

spaarloonregeling, aanbod, wij b4eden

Sollicitatie-lnforrnatie/Adverteerdersgegevens

sollicitatie, CV, sctwtftelJk. e-mail, email, ta.v., acquisitie, vacaturenummer, telefoonnummer, binnen 14

dagen", b1nnen 2 weken, "afdeflng P&O', afd. P&0, Postbus, solicitatteprocedure, lnhlchtingen,

gelnteresseerd
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ppendix C

Voorbeelden van kansverdelingen van qualitative spatial

relations:

Soortrelatie(%) P M 0 Fl Di S C Si D F Oi Mi Pi

x-intervallen 0 0 5 7 3 6 50 12 5 2 10 0 0

y-intervallen 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

label 7— de kansverdeling van mogelljce spatial relations voor de informatlecategorle

Arbeidsvoorwaarden ten opzldlte van de categorle Sollidtatle-

Info matle/Mv.rteordersoeoevens bli Dersoneelsadvertentles met Mn telcstkolom.

Soo,tae!aUe(%) P N 0 Fi Di S C Si D F Oi Mi P1

x-inteivallen 0 1 7 7 1 3 55 5 9 4 6 2 0

y-intervaflen 7 2 1 0 0 0 0 0 0 0 2 11 77

label 8— do kansverdeIkg van mogelljke spatial relations voor de informadecategorle

Functle-omsthrljvlng ten opzlchte van de categorle We,tgeversomschrijvlng

WI npr iifiec met Mn tekstkolom.
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Soo,t,eiitfe(%) P M 0 Fi Di S E Si D F Ci Mi Pi

x-Intervallen 0 0 7 8 1 2 62 8 3 6 3 0 0

y-IntrvaIIen 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Tabel 9— de kansverdeling van mogelijke spatial relations voor de lnfonnatlecategocle

Profiel ten opzichte van de categorle Sollicitatie-informatie/Adverteerdersgegevens
blj personeelsadvertenties met één tekstkolom.
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