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Zusammenfassung

Den Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit stellen deutschsprachige Stellenanzeigen der
Jahre 2014 bis 2022 aus dem Korpus des Stellenmarkt-Monitor Schweiz dar. Regelmassig
erfasst der Stellenmarkt-Monitor Schweiz Stellenanzeigen des Schweizer Arbeitsmarktes zur
kontinuierlichen Entwicklungsanalyse. Textwiederverwendung als konzeptionelles Werkzeug
soll im Rahmen dieser Arbeit typische, formelhafte Wendungen im Korpus sichtbar machen.
Zur Detektion von wiederverwendeten Textpassagen kommt Passim zum Einsatz. Umfang-
reiche Experimente erfolgen, um passende Passim-Konfigurationen zu finden, auch fir die
Deduplikation im Vorfeld. Erste Experimente geben jedoch den Anlass, zuséatzlich in der Vor-
verarbeitung eine Satzsegmentierung zu implementieren. Abschliessend lasst sich sagen, dass
Passim keine kurzen Textbausteine direkt ausgibt. Dennoch kann die resultierende Datenstruk-
tur im Weiteren genutzt werden und beinhaltet u.a. Metadaten zur Textahnlichkeit und zum
Vokabular der gefundenen Textpassagen. Erganzend ware z. B. eine Kollokationsanalyse win-
schenswert, um gezielter kurze, typische und formelhafte Textbausteine in den Stellenanzeigen
zu erfassen.



Abstract

The subject of this study are job advertisements in German from the years 2014 to 2022 from
the corpus of the Swiss Job Market Monitor. The Swiss Job Market Monitor regularly collects
job advertisements from the Swiss labor market for continuous development analysis. Text
reuse as a conceptual tool should make typical, formulaic phrases in the corpus visible in the
context of this work. Passim is used to detect reused text passages. Extensive experiments are
carried out to find suitable Passim configurations, also for deduplication in advance. However,
first experiments give the reason to implement a sentence segmentation in the preprocessing
as well. In conclusion, it can be said that Passim does not output short text passages directly.
Nevertheless, the resulting data structure can be used further and includes among other things
metadata on the text similarity and the vocabulary of the found text passages. In addition, e.g.
a collocation analysis would be desirable in order to capture short, typical and formulaic text
phrases in the job advertisements in a more targeted manner.
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1 Einleitung

Wenn man von Textwiederverwendung (engl. text reuse) spricht, ist das weite Konzept von
Text-Recycling gemeint. Das geistige Produkt , Text” wird dem Lese-Kreislauf erneut zugefihrt.
Text, der als Ganzes oder in Teilen wiederverwendet wird, ob mit oder ohne Hinweis auf den
eigentlichen Urheber.

Bei meinen Recherchen zu dieser Arbeit habe ich viele verschiedene einleitende Umschrei-
bungen gelesen. Zwei Sichtweisen mdchte ich hier anfiihren.

Man kann Sinnzusammenhange heranziehen, da verschiedene Begriffe Textwiederverwen-
dung konkretisieren. Romanello und Hengchen (2021) stellen Plagiate den literarischen Pha-
nomenen wie Anspielungen, Paraphrasen und wértlichen Zitaten gegenulber. Im Verlags- oder
Unterrichtskontext sehen sie die Plagiate, wenn Textteile einer anderen Person ohne ange-
messene Quellenangabe wiedergegeben werden und im literaturwissenschaftlichen Kontext
Textwiederverwendung oft als ein Sinnbild flr eine offene, quellengestitzte Bezugnahme.

Nach Buchler et al. (2016) tritt Wiederverwendung von Text auf, wenn ein Autor Text von ei-
nem friheren oder zeitgendssischen Autor entlehnt oder wiederverwendet. Folglich sprechen
sie von dem Entleiher oder dem zitierenden Autor, der den Text des zitierten Autors wortwortlich
wiedergibt oder komplett umformulieren kann und nennen diese Form der Entlehnung ,beab-
sichtigte” Textwiederverwendung. Unter ,unbeabsichtigter® Textwiederverwendung subsumie-
ren sie Redewendungen oder gefliigelte Worte, deren Ursprung unbekannt ist und Teil des
allgemeinen Sprachgebrauchs geworden sind.

Far mich fallen weitere Mdglichkeiten in dieses Reproduktionsschema. Redaktionelle Syste-
me z. B. fiir Ubersetzungen und Erstellung von technischen Dokumentationen leben von Daten-
banken mit allerlei Textbausteinen. Werbung benutzt den Wiedererkennungseffekt von Mustern
in Phrasen und Bildern gezielt fir ihre Zwecke.

So sind im Zuge der Digitalisierung Stellenanzeigen als Gebrauchstexte langer und expliziter
geworden (Gnehm, Bihlmann & Clematide, 2022) und ,heute mehr als nur ein Informationstra-
ger fur offene Stellen. [Sie sind] ein Werbetrager fir das Firmenimage, eine Visitenkarte, der
man entsprechende Aufmerksamkeit bei der Gestaltung widmet“ (Bendel, 1999, S. 7).



1 Einleitung

1.1 Motivation

Folgendes Beispiel kdnnte so auch heute auf dem Stellenmarkt zu finden sein. Die Wortwahl
ware wohl etwas anders:

,aesucht ein Knabe als Auslaufer welcher mit Ostern von der Schule entlassen wird.
Velofahrer bevorzugt. Eintritt 1. April oder spater bei Georg Hantzler’'s Erben, Metzgerei,
Seefeldstrasse 181, Ziirich 8.“ (Tages-Anzeiger, 17. Mérz 1921)"

Beispielhaft zeigt diese Anzeige, dass Fahrradkuriere bereits vor 100 Jahren gefragt waren.
Jugendliche beendeten ihre Schulzeit folglich zu Ostern und vermutlich liessen sich noch an-
dere Dinge herauslesen.

Auch Stellenanzeigen wirken ganz klar als Spiegel der Gesellschaft und ihrer Entwicklung,
weil sie aufzeigen, wie die Veranderungen aller Lebensbereiche Texten ihren Stempel auf-
driicken und dennoch bleibt die Textfunktion erhalten (Meier, 2018, S. 358). Da Textbausteine
in Anzeigen offensichtlich schon langer Usus sind (Bendel, 1999), muss ein reicher Fundus
vorhanden sein beziiglich Geschlechterrollen, Berufsbildern oder Anforderungen. Wender und
Peter (1999) forderten allerdings schon friih eine bessere Darstellung der ,verwirrenden Fiille
an Metainformationen®.

In ihrer Einleitung werfen Roth et al. (2017) Fragen auf, wie die Sprache die Gesellschaft
durchwirkt und begriissen die Entwicklung zu mehr interdisziplinarer Forschung. Die Analyse
grosser Korpora zu erméglichen ist wichtig, um breitflachig Informationen zur Verfligung zu stel-
len. So wird die Erforschung gesellschaftsrelevanter Themen unterstitzt und deren Ergebnisse
kdnnen Verbesserungen im Bildungswesen zur Folge haben (Cordella et al., 2020) oder das
kulturelle Gedachtnis in Bibliotheken erschliessen (Stacker, 2022) oder verloren Geglaubtes
elegant wieder sichtbar machen (Buchler et al., 2014).

1.2 Forschungsfragen

Aus den vorangestellten Erlauterungen lassen sich folgende Fragestellungen ableiten, die in
dieser Arbeit untersucht werden:

» Auf welcher Ebene findet Textwiederverwendung in Stellenanzeigen statt?

— Ist damit der Sprachwandel erforschbar? Oder braucht es dazu Kollokationen?

+ Lassen sich typische, formelhafte Textbausteine mit Passim finden?

— Welche Vorverarbeitungsschritte braucht Passim?

Thttps://www.stellenmarktmonitor.uzh.ch/de/infrastructure/examples.html (Letzter Besuch: 23. Mai 2023).
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— Welche sinnvollen Konfigurationen fiir Passim sind geeignet?

— Wie lassen sich die Resultate von unterschiedlichen Passim-Konfigurationen quan-
titativ charakterisieren?

— Welche Metadaten kénnen wir bereitstellen, um anderen Disziplinen eine sinnvolle
Untersuchungsplattform zu bieten?

1.3 Aufbau der Arbeit

Nach diesem einfUhrenden ersten Kapitel gibt das zweite Kapitel einen exemplarischen Ab-
riss der verwandten Arbeiten im Bereich der Textwiederverwendung. Der Fokus liegt auf dem
Phanomen der Textviralitdt. Die medialen Inhalte stammen sehr oft aus Zeitungen und Zeit-
schriften, die grossen Global-Player vor dem Zeitalter der Digitalisierung und des Internets. Die
~Kultur des Nachdruckes” (D. A. Smith et al., 2013, S. 1) wird auch im Sinne eines Vergleichs
zwischen literarischem Ursprungstext und Zielquellen beleuchtet. Es werden in diesem Kapitel
zusatzliche Korpora und Implementierungen vorgestellt. Einige Bespiele in diesem Abschnitt
gehen auf Arbeiten zu Stellenanzeigen ein.

Das dritte Kapitel fasst die theoretischen Grundlagen zusammen. Dabei werden linguistische
Aspekte zum Sprachwandel, zu formelhafter Sprache und zu Mehrwortausdriicken (MWA) auf-
gegriffen.

Im Weiteren folgen im vierten Kapitel Beschreibungen zum verwendeten Korpus und den
gewabhlten Tools.

Anschliessend fuhrt das flinfte Kapitel detailliert die vorgenommenen Experimente und Er-
gebnisse aus.

Schlussbetrachtung und ein Ausblick auf geplante und mdgliche Folgeprojekte und Frage-
stellungen bilden das sechste Kapitel.



2 Verwandte Arbeiten

2.1 Textviralitat

2.1.1 Pressetexte

Gehen Inhalte heutzutage viral, so denken wir an eine rasend schnelle, breitflachige und un-
gefilterte Ausbreitung von Informationen, Bildern oder Video-Clips in den sozialen Medien. Ge-
rade im historischen Forschungskontext sind Zeitungen und Zeitschriften zu den Medien der
Wahl avanciert. Sie werden immer h&ufiger digital zugéanglich gemacht und so immer attraktiver
als Informationsquellen.

Clough, Gaizauskas, Piao und Wilks (2002) schliessen ihre Publikation zu MEasuring TExt
Reuse (METER) noch mit den Worten: ,Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die Messung
der Textwiederverwendung ein spannender, neuer Bereich ist, der eine Reihe von Anwendun-
gen bieten wird, insbesondere, aber nicht beschrénkt auf die Beobachtung und Uberpriifung
des von einer Nachrichtenagentur erstellten Nachdruckes®. Zudem stellten sie das notwendige
Korpus noch von Hand zusammen (Clough, Gaizauskas & Piao, 2002, S. 1680).

Wie der Name des Viral Texts® Projekt andeutet, kann durchaus jede Form von mehrdimen-
sionaler Ausbreitung mit Viralitdt umschrieben werden. Das Viral Texts Projekt (D. Smith et al.,
2015; Cordell et al., 2015) untersucht die zeitliche und rdumliche Verbreitung von Zeitungsar-
tikeln in verschiedenen zeitgendssischen Print-Medien Mitte des 19. Jahrhunderts, v. a. in den
USA und ausserhalb.

Aus der urspriinglichen Idee wiederverwendete Textpassagen mit weniger Restriktionen be-
zliglich ihrer Verbindung zum Kontext oder ihrer eigenen Auspragung finden zu kénnen, ent-
stand ein ,effizienter Algorithmus ... fir die Cluster-Detektion von Textpassagen, die eingebet-
tet sein kénnen in grossen Dokumentensammlungen mit Texten von schlechter OCR-Qualitat”
(D. A. Smith et al., 2013, S. 8) und hat unter dem Namen Passim im Viral Texts Projekt als
Open-Source-Tool seine erste Verwendung gefunden. Leider gibt es keine ausreichende Do-
kumentation zu Passim. Romanello und Hengchen (2021) geben aber in Form eines kurzen
Tutorials eine hilfreiche erste Einflhrung dazu, das auch flr die vorliegende Arbeit als Aus-
gangspunkt diente.

Was bei Cordell et al. (2023) unter dem Titel Going the Rounds zu einem Buch nun vereint

2https://viraltexts.org/ (Letzter Besuch: 20. Mai 2023).
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werden soll, hat im Viral Texts Projekt seinen Ursprung. Das Buch wird einen Einblick in das
interdisziplindre Projekt bieten und einige Aspekte daraus naher vorstellen.

Die Erkenntnisse aus dem umfangreichen Projekt will Blankenship (2021) nun ebenfalls nut-
zen, um eine noch recht unbeachtete Textsorte zu untersuchen, ndmlich Kochrezepte aus der
gleichen Epoche. Nach Blankenship (2021) eine sehr reichhaltige Quelle, da zu jener Zeit viele
Menschen aus dem hauslichen Umfeld nur so eine gewisse Préasenz in der Offentlichkeit errei-
chen konnten.

In diesem Zusammenhang ebenfalls erwahnenswert ist das Projekt Computational History
and the Transformation of Public Discourse in Finland (COMHIS) einer Forschergruppe aus
Finnland. In einer neuen Publikation zum Projekt geben Paju et al. (2023) einen zusammenfas-
senden Riickblick auf die Untersuchung des ,Cycles of Information Flows*® in finnischen Zeitun-
gen und Journalen Uber den Zeitraum vom Ende des 18. bis Anfang des 20. Jahrhunderts. Sie
geben zugleich bekannt im Folgeprojekt Information Flows over the Baltic Sea eine Kollektion
von schwedischen Zeitungen dazuzunehmen, um den transnationalen Informationsaustausch
zu untersuchen.

Far ihre Untersuchungen verwendeten sie das Basic Local Alignment Search Tool (BLAST).
Da BLAST (McGinnis & Madden, 2004) ein Analyse-Tool aus der biomedizinischen Forschung
ist, sprich zur Analyse von DNA-Sequenzen entwickelt wurde, mussten Anpassungen vorge-
nommen werden. Das historische, qualitativ-schlechte Optical Character Recognition (OCR)-
Textkorpus sequenzierten Vesanto, Ginter et al. (2017) wie Aminosauren in DNA-Strangen
anhand 23 eindeutiger und am haufigsten vorkommender Kleinbuchstaben (Vesanto, 2018,
S. 26 ff.). Vesanto, Nivala et al. (2017) konnten trotz 60% divergierender Zeichen in den OCR-
Daten (Torget, 2023, S. 64) gentigend wiederverwendete Textpassagen finden, die interessante
Ansatze far ein Weiterverfolgen boten.

In Salmi et al. (2019) wird betont wie zwei auffallende Merkmale der Untersuchung zum
Schluss fUhrten, dass die ,Gewohnheit des Nachdruckes® eine Verbindung zwischen Vergan-
genheit und Gegenwart herstellt und Zeitungen wie ein Langzeitgedachtnis der Gesellschaft
agieren, die Kontinuitdt zwischen den Epochen ebenso wie die Unterschiede darstellen kén-
nen und so die Meinungen der Zeit mitgestalten.

Auch sehen Salmi et al. (2021, S. 14) in den Print-Medien des 19. Jahrhunderts die ganz
eigene Form von Big-Data und das Wiederverwenden von Text als einen essenziellen Bestand-
teil der Presse jener Zeit. Hier ergeben sich Parallelen zur vorliegenden Arbeit. Stellenanzeigen
bieten ebenfalls eine kontinuierliche Quelle. Sie waren vermutlich schon von Beginn der Indus-
trialisierung an neben Zeitungsmeldungen sporadisch Bestandteil von Anzeigen in Zeitungen
(Meier, 2018, S. 355). Auch diese Textsorte unterliegt dem Wandel der Zeit in Sprache und
Ausgestaltung.

Salmi et al. (2021, S. 26) geben als Limitierungsfaktor ihrer Arbeit die Sprachgrenzen an. Sie
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agieren zwischen Finnisch und Schwedisch. BLAST kann nicht ohne Weiteres Sprachgrenzen
Uberwinden und so sprachibergreifend wiederverwendete Textpassagen als solche erkennen.
Dieser limitierende Aspekt sollte mit Passim kein Hindernis darstellen, was mit ein Grund ist,
fir diese Arbeit Passim einzusetzen.

Ein weiterer Grund stellt das impresso - Media Monitoring of the Past® Projekt dar. Hier wur-
de Passim auf mehreren Verarbeitungsebenen eingesetzt (Ehrmann et al., 2020, S. 964). Nicht
nur, dass es wie oben angedeutet multilingual einsetzbar ist, es lasst sich sowohl fir die De-
duplikation als auch fiir Detektion von Textwiederverwendung einsetzen. Diese Rickschlisse
lassen die Angaben der breiten Mdglichkeiten, die impresso bietet, zu.

Ehrmann et al. (2020, S. 966) haben mit Hilfe von Zeitungskorpora, linguistischen Annota-
tionen und Sprachmodellen in Franzdsisch, Deutsch, Luxemburgisch und Englisch Datensat-
ze zusammengestellt und zu einem grossen Ganzen vereint. Sie decken einen Zeitraum von
ca. 200 Jahren ab und erwahnen das Problem von diachronen Untersuchungen von Sprache
(Ehrmann et al., 2020, S. 959), da diese stetem Wandel unterworfen ist. Damit sind auch die
Ziele der vorliegenden Arbeit umrissen. Aus einer grossen, noch wachsenden und i. e. S. unzu-
sammenhangenden Textmenge eine syntaktisch annotierte, mit Metadaten angereicherte und
explorierbare Datenstruktur zu schaffen.

2.1.2 Literarische Texte

Das Detektieren von wiederverwendetem Text ist aber keineswegs eine nur auf die Welt der
Presse beschrankte Fragestellung. Im Zuge der fortschreitenden Entwicklungen werden immer
mehr Textsorten aufgegriffen.

Bei der Auswahl spielen oft sehr individuelle Aspekte eine Rolle. Beachtung finden Daten-
sammlungen aus Judikative und Administration (Wilkerson et al., 2015; Koolen & Hoekstra,
2022) oder der Finanzwelt (Radford et al., 2009), aber auch aus den Bereichen Theologie
(Tiepmar et al., 2014), Architektur (Ball, 2022), Medizin (D’hondt et al., 2016), Informatik (X. Xu
et al., 2021; Loose et al., 2008) oder der Wissenschaft allgemein (Citron & Ginsparg, 2015;
Potthast et al., 2013).

Dabei hat die Entwicklung hin zum Open-Access von wissenschaftlichen Publikationen, die
Maoglichkeiten interdisziplindre Korpora zu analysieren, voran gebracht (Gienapp et al., 2022).
Mit dem Bereich von Big-Data assoziiert sind die sozialen Medien und Wikipedia als reiche
Quellen far die Frage nach wiederverwendeten Textpassagen (S. Xu et al., 2014; Alshomary
et al., 2018). In einem ganz anderen Rahmen bewegen sich Untersuchungen von Musiktexten
(Meinecke & Janicke, 2020; Meinecke et al., 2022).

Shttps://impresso-project.ch/ (Letzter Besuch: 20. Mai 2023).
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Literarische Werke oder berihmte Autoren stossen ebenfalls interdisziplinar Projekte an.
Eine im 19. Jahrhundert beliebte Form von Informationstrager waren die Enzyklopadien, die
zusammen mit Worterblchern erwartungsgemass aus vielen einzelnen, nicht immer gentigend
vermerkten Quellen zusammengesetzt wurden. Nicht selten verband man einzelne Autoren
eng mit bestimmten Editionen. Hier tragen solche Untersuchungen dazu bei, ,versteckie Wege*
zu finden und ein klareres Bild zu gewinnen (Olsen et al., 2011).

Denkt man an beriihmte Autoren der Geschichte, so wird Shakespeare unter den Top-Ten
auftauchen. Unter dem Namen The Vectorian* soll nun das gesamte Werk von Shakespeare
durchsuchbar gemacht werden. Allerdings befindet sich das Projekt noch im Experimentiersta-
dium (Liebl & Burghardt, 2020).

Soweit abgeschlossen ist dagegen das internationale Projekt von O’'Neill et al. (2021). Die
Forschergruppe hat sich gefragt, wie stark ein Autor von seinen eigenen Recherchen, in diesem
Fall in einer Bibliothek, in seiner Arbeit und in seiner Meinung beeinflusst wird. Erneut kam
Passim in diesem Projekt erfolgreich zum Einsatz.

Als Untersuchungsgegenstand nahm sich das Projekt den gesammelten Werken des briti-
schen Autors, Philosophen, Politikers und Okonomen John Stuart Mill an. Er gilt als einer der
pragendsten Denker des 19. Jahrhunderts bezliglich der heute immer noch oder wieder aktuel-
len Themen wie Frauenemanzipation, Vermdgensverteilung sowie Presse- und Meinungsfrei-
heit®.

Sein Lebenswerk ist dabei eng mit The London Library verbunden (O’Neill et al., 2021,
S. 1015). Die beschriebene Passim-Konfiguration (O’Neill et al., 2021, S. 1019) diente dazu
von Mill ausgeliehene Blicher mit seinen Publikationen abzugleichen. Passim zeigte wieder
seine Starke gegentber OCR-Fehlern.

Interessant im Zusammenhang mit der vorliegenden Arbeit ist, dass Passim viele ,Rede-
wendungen® fand, was O’Neill et al. (2021) im Zusammenhang mit ihrer Forschung als ,falsch-
positive” Treffer bezeichnen. Sie betonen, dass die Passim-Funde noch viel manuelle Analyse
erfordern werden.

Eine Haupterkenntnis, die sie beschreiben, zeigt Mill jetzt schon als dusserst gewissenhaften
Kennzeichner seiner Quellen (O’'Neill et al., 2021, S. 1021).

Als Co-Autor lanciert D. Smith (2019) ein Folgeprojekt®, eine Untersuchung digitaler Samm-
lungen im Bibliotheksmassstab zu kommentierten Seiten historischer Biicher, mit dem Ziel die
erste automatisch generierte Datenbank handschriftlicher Anmerkungen zu erstellen.

Latein galt lange als die Sprache der Gelehrten und viele bekannte historische Autoren ver-
fassten ihre Texte in dieser heute nicht mehr im Alltag gebrauchlichen’ Sprache. Somit bleibt

“https://github.com/poke1024/vectorian (Letzter Besuch: 16. Mai 2023).
Shttps://www.britannica.com/biography/John-Stuart-Mill/Public-life-and-writing (Letzter Besuch: 17. Juni 2023).
Shttps://app.dimensions.ai/details/grant/grant.8385506 (Letzter Besuch: 19. Mai 2023).
"https://www.ethnologue.com/language/lat/ (Letzter Besuch: 19. Mai 2023).
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sie ein wichtiger Untersuchungsgegenstand (Peverelli et al., 2022; Franzini et al., 2018; Coffee
et al., 2013). Wenig beachtete Sprachen dagegen bekommen erst langsam ihren Platz in der
Forschung (Sameen et al., 2018; Elagina, 2022; Guillaume et al., 2022).

Historische Sprachstufen stellen eine Herausforderung bei der Erschliessung mittels OCR
und der Detektion von Textwiederverwendung dar. Immer mehr Projekte versuchen tolerantere
Tools zu entwickeln (During & van den Bosch, 2014; Blichler, 2016; Shang & Underwood, 2021;
Gladstone & Tharsen, 2022; Belinkov et al., 2019; Manjavacas, 2020; Arnold & Jaschke, 2021).

Im Langzeit-Projekt Knowledge, Information Technology & the Arabic Book (KiTAB)2, bei dem
ebenfalls Passim eingesetzt wird, versucht man ein umfassendes Bild der Textlberlieferung
und des Sprachwandels im Arabischen zu erstellen. Es werden mindestens zweimal im Jahr
Passim-Laufe durchgefiihrt und die Ergebnisse auf der Webseite des Projekts verdffentlicht.
Neuerungen im Korpus werde so Rechnung getragen. Haufigere Aktualisierungen seien nicht
méglich, da Vor- und Nachbereitung der Daten sehr zeitintensiv ausfallen®.

Die bereits zu Beginn dieser Arbeit aufgeworfene Forschungsfrage nach der Vorverarbeitung
rickt somit etwas mehr in den Fokus, erganzt durch die Frage nach dem Aufbereitungsaufwand
der Passim-Ausgabe.

Barber (2023) betont den Vorteil von Passim, dass grosse Textsammlungen mit einer sehr
guten Trefferquote durchsuchbar sind. Innerhalb des KiTAB-Projektes gelten als Textwieder-
verwendung ,Félle, in denen ein Buch wértliche Auszige mit einem anderen teilt“. Nach seiner
Meinung liegt die grosse Schwache von Passim in der Tatsache, dass aber bei zu starker Ver-
zerrung des einen Textabschnittes keine Alignierung zu einer wiederverwendeten Textpassage
mdglich ist, weil Passim kein inhaltliches Verstandnis zugrunde liegt und fir optimale Forschung
eine Verbindung zwischen Maschine und Mensch winschenswert bleibt.

Hiltmann et al. (2021, S. 122) merken kritisch an, dass im Rahmen von Digital-History oft
grosse Erwartungen vorherrschen und Forschende eine Rechtfertigung der Anstrengungen
mit herausragenden Ergebnissen belegen kdnnen sollten. Auf diesbezligliche Kontroversen
weisen auch Lynch (2020) und Ehrmann et al. (2019) hin, aber sehen ebenso in der verninf-
tigen Anwendung von Digital-Humanities-Tools eine enorme Bedeutung fur diejenigen, die mit
alten Texten arbeiten (Lynch, 2020, S. 17).

Jedoch werfen Ehrmann et al. (2019, S. 17) die Frage auf, inwiefern die gewonnen Erkennt-
nisse im Anschluss zugénglich gemacht werden kénnen, angesichts der Komplexitat der Daten
und der Mdglichkeiten erforderlicher Schnittstellen. Eine auch in dieser Arbeit sich stellende
Frage.

8http://kitab-project.org/ (Letzter Besuch: 17. Juni 2023).
®http:/kitab-project.org/methods/text-reuse (Letzter Besuch: 17. Juni 2023).
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Kumpulainen und Late (2022) griffen diese Thematik bereits auf und resimieren: ,dass
Hindernisse in verschiedenen Bereichen bestehen®, z.B. technische in Zusammenhang mit
Schnittstellen und Tools und ,ein forschungsbasierter Einblick in Hindernisse, mit denen man
konfrontiert ist, dabei helfen kann, herauszufinden, was dafir erforderlich ist, gute Unterstit-
zung bereitzustellen®.

Davor kamen Pfanzelter et al. (2020) zu dem Schluss, dass digitale Tools bevorzugt die
L<quantitative Makroanalyse (Big-Data-Analyse) und qualitative Mikroanalyse (Lesen)* kombi-
nieren und beides parallel implementieren sollten.

2.1.3 Stellenanzeigen

Auch in dieser Textsorte lasst sich der stete Sprachwandel verfolgen (Meier, 2018; Bendel,
1999; Ladstatter, 2004). Inwiefern dieser Wandel feste Textbausteine (Bubenhofer, 2017) be-
trifft, dazu untersucht die vorliegende Arbeit diese alltagliche Textsorte auf formelhafte MWA
(lwatsuki et al., 2020).

Dartber hinaus bilden Stellenanzeigen einen Unterzweig der Werbung, der insgesamt weni-
ger untersucht wird als Zeitungsartikel (Wevers, 2023). Poch et al. (2014) zeigen aber auf wie
viel Big-Data darin verborgen liegt. Untersucht werden kann z. B. wie mit Ethnien umgegangen
wird (Adams et al., 2022), in dem Zusammenhang auch das Anonymisieren eine Rolle spielt
(Jensen et al., 2021), wie Vergleiche der Stellenanzeigen den Job-Finde-Prozess beeinflussen
(Elsafty et al., 2018) oder gewisse Fahigkeiten (engl. skills) die Aussichten verbessern (Kiener
et al., 2022; Zhang, Jensen et al., 2022; Zhang, Jensen & Plank, 2022; Gnehm, Bdhlmann,
Buchs & Clematide, 2022).

Diese Arbeit wird in Kapitel 5 auf die von Gnehm (2018) und Gnehm, Bihlmann, Buchs
und Clematide (2022) vorgestellten, einschlagigen Textzonen zurlickgreifen. Im Gegensatz zu
dieser Arbeit verwendeten Gnehm und Clematide (2020) mehrsprachige (engl. multilingual)
Datensatze fir Untersuchungen von Textzonen in Deutsch, Franzdsisch und Englisch.

2.2 Plagiatserkennung

Ein Plagiat ist ,die ganze oder teilweise Ubernahme eines fremden Werks ohne Angabe der
Quelle, welche Riickschluss auf den Urheber oder die Urheberin des fremden Werks gibt*1°.

Im akademischen Raum stellen Plagiate eine immer grésser werdende Herausforderung dar
und werden vorwiegend in diesem Kontext untersucht (Francopoulo et al., 2016; Moritz et al.,

Ohttps://www.disziplinarkommission.uzh.ch/de/disziplinarfehler.html#Plagiate (Letzter Besuch: 19. Juni 2023).
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2018; Mariani et al., 2016; Unger et al., 2016; Belyy et al., 2018; Wahle et al., 2022).

Auf Plagiatserkennung im akademischen Umfeld bezieht sich die Mehrheit der Arbeiten zu
sprachlbergreifender (engl. crosslingual) Textwiederverwendung wie z. B. in Kothwal und Var-
ma (2013), Bakhteev et al. (2022), Bakhteev et al. (2019) und Avetisyan et al. (2023).

Bei der sprachibergreifenden Textwiederverwendung wird bereits vorhandener Text in einer
Quellsprache Ubernommen, um einen neuen Text in einer anderen Zielsprache zu erstellen.

Plagiatserkennung wird in dieser Arbeit nicht weiter thematisiert. Formelhafte und spezifische
Textbausteine bilden den Untersuchungsgegenstand.
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Bussmann (2008, S. 719) beschreibt einen Text ganz allgemein als ,formal begrenzte, schriftli-
che Ausserung, die mehr als einen Satz umfasst* und linguistisch motiviert als ,monologische,
im prototypischen Fall schriftlich fixierte, sprachliche Einheit, die insgesamt als sinnvolle, kom-
munikative Handlung intendiert oder rezipiert wird*.

Der Begriff wird von Dipper et al. (2018) dahingehend erganzt, dass weder das Tragerme-
dium noch die Anzahl der Satze weder ein notwendiges noch hinreichendes Kriterium bilden,
ja sogar grammatisch unvollstandige Sétze eine sprachliche Einheit und damit ein Text sein
kdnnen. Beispielhaft fiihren Dipper et al. (2018, S. 146) die Werbung an, in der Toyota: Nichts
ist unméglich und Soo! Muss Technik ganz selbstverstandlich Texte sind. Folglich sind Texte in
Schranken gewiesene Wortketten, divers in ihrer Funktionalitat sowie varianten- und formen-
reich.

In diesem Sinne verkdrpern auch Stellenanzeigen Texte, ob sie allerdings eine eigene Text-
sorte bilden, bleibt offen (Meier, 2018, S. 356).

Crochemore et al. (2021) haben eine mehr technische Definition, bei der Text aus Sequenzen
von Worten oder Zeichenketten besteht, mit Algorithmen bearbeitbar und eines der wichtigsten
unstrukturierten Datenformate in der Informatik ist.

3.1 Sprachwandel

Sprachwandel zeigt sich, in dem etwas anders ist, als man selbst es kennt. Bechmann (2016,
S. 70) zeigt zwei mégliche Standpunkte auf, wobei man entweder retrospektiv den Sprachzu-
stand mit dem Jetzt-Zustand vergleicht, dann spricht man von einer diachronen Perspektive,
oder eine synchrone Perspektive einnimmt und zeitgleich auftretende Sprachphianomene be-
trachtet.

Untersuchbar ist Sprachwandel auf verschiedenen Ebenen bezlglich kommunikativer Be-
ddrfnisse von Sprechern und in verschiedenen linguistischen Dimensionen (Bechmann, 2016,
S. 68 f.). Es zeigen sich wieder zwei Standpunkte. Die Sprache ist flr Sprecher ein Mittel zum
Zweck und als solche Veranderungen ausgesetzt. Sprache als Entitat kann aber so stark ge-
wandelt werden, dass neue Sprachen entstehen kénnen.

11
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Bechmann (2016) kondensiert Sprachwandel in den folgenden Eigenschaften: vom Men-
schen gemacht, planlos, unstet und dennoch kontinuierlich. Welche Bedingungen zum Sprach-
wandel filhren, also punktuelle Anderungen, die neues Sprachhandeln anhand neuer Hand-
lungsgrundsatze hervorrufen, liegen in vier Determinanten des Sprachwandels begriindet (Bech-
mann, 2016, S. 105 f.).

Soziale Beweggrtinde fir Sprachwandel liegen oft in sozialen Konventionen begriindet. Spra-
che will optimiert sein. Wir versuchen mdglichst viel durch méglichst wenig auszudricken und
so kooperativ auf andere einzuwirken und trotzdem unsere intendierten Ziele zu erreichen.
Das Miteinander fihrt immer wieder zu Sprachkontakten, die zu Vermischungen verschiedener
Ausdruckweisen und zu ganz neuen Sprachen leitet. Zeitlich begrenzte Sprachentwicklungen
in diesem Kontext, auch temporare Soziolekte genannt, machen den Sprachwandel auch um-
kehrbar (Bechmann, 2016, S. 109 ff.).

Die Kreativitdt des menschlichen Geistes ist grenzenlos und so die weitreichendste Quelle
fir Sprachwandel. Neben Bestrebungen Sprache zu pflegen und zu erhalten, gehen u. a. Poe-
sie, Medien, Werbung und Politik oft eigene Wege des Sprachgebrauchs (Bechmann, 2016,
S. 121 ff).

Kognitive Féhigkeiten sind essenziell, um sprechen zu kdnnen. Mit ihrer Hilfe finden wir uns
im Sprachsystem zurecht, das wir im Gehirn durch unsere Erfahrungen abgelegt haben. Diese
Erfahrungen abzurufen ist mitunter fehlerhaft. Daraus kénnen sprachliche Regelumbildungen
erfolgen, z. B. zu Neudeutungen oder Bedeutungstibertragungen (Bechmann, 2016, S. 117 ff.).

Die anatomisch-physiologischen Voraussetzungen des menschlichen Sprechapparats als
mitbestimmender Faktor bringen erneut das Okonomieprinzip ins Spiel. Es ist einfach artiku-
latorisch komfortabler gewisse Lautkombinationen auszusprechen als andere, somit werden
diese bevorzugt. Dazu gehdren i.d. R. auch die Lautkombinationen aus unserer Mutterspra-
che. Andere fremde Sprachlaute lassen sich aber mit Aufwand einiben (Bechmann, 2016,
S. 119 ff).

Das erweiterte 4-Phasen-Modell von Bechmann (2016, S. 75) fasst bildhaft zusammen, dass
,die systematischen Fehler von heute (bei hoher Ausbreitungsfrequenz) die neuen Sprachver-
wendungsregeln von morgen sind*.

Zu Sprachwandel in der Werbesprachenforschung gibt Meier (2018) einen Einblick in die
Geschichte der Werbeanzeige im deutschen Sprachraum, auch Stellenanzeigen werden er-
wahnt. Eine starke Betonung liegt auf der Tatsache, dass die Forschung noch viele offene
Fragen unbeantwortet Iasst. Mit ein Grund kénnte sein, dass Werbung besonders abhangig
vom jeweiligen Zeitrahmen ist. Bendel (1999) sieht den Sprachwandel lediglich bedingt als In-
diz des sozialen Wandels in der Gesellschaft und in der Stellenanzeigensprache v. a. auch in
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den ,Worten, die die harten Fakten einkleiden” (Bendel, 1999, S. 5). Erste Nachweise von der
Entstehung eines Stellenmarktes gehen bis ins 18. Jahrhundert zurlick und einzelne Stellen-
anzeigen lassen sich bereits im 17. Jahrhundert finden (Meier, 2018, S. 354 f.).

Das langfristige Ziel des Stellenmarkt-Monitor Schweiz (SMM) (Weiteres dazu siehe Ab-
schnitt 4.1) besteht auch in der Analyse von langfristigen und systematischen Entwicklungen
auf dem Stellenmarkt. Aufgrund der Datenauswahl (Weiteres dazu siehe Abschnitt 4.2) der
vorliegenden Arbeit ist Sprachwandel schwer als solcher zu untersuchen. Zudem erfordert die-
ses Phanomen, wie oben angedeutet, eine interdisziplindre Untersuchung. Im Rahmen dieser
Arbeit ist dies so nicht mdglich. Die Resultate dagegen kénnen in Zukunft einen Beitrag leisten.

3.2 Formelhafte Sprache

Das Beispiel des Zauberspruchs aus Wray (2013, S. 190 f.) beschreibt eine Auspragung for-
melhafter MWA. Jeder kennt aus dem ein oder anderen Grund eine Zauberformel und ihre
Wirkung. Was macht nun aber eine Wortverkettung zu einem formelhaften MWA.

In Filatkina (2018, S. 9 ff.) spannt die Begriffsentstehung der Formelhaftigkeit oder der For-
mulae im Sprachkontext einen Bogen von Anfang des 20. Jahrhunderts bis zur heutigen Phra-
seologieforschung und folgert, ,dass Phraseologismen als wichtige Komponenten des nomina-
tiven Systems der Sprache, des Lexikons und der Kultur verstanden werden missen® (Filatkina,
2018, S. 15).

Allgemein ergeben sich nach Wood (2015, S. 3) drei wesentliche Merkmale von formelhafter
Sprache. Es handelt sich um einen MWA, d. h. mindestens zwei Wérter sind durch Rekurrenz
zu einer mehr oder weniger festen Wortkette verbunden (Stumpf, 2015, S. 19). Dieser MWA
besitzt eine Bedeutung oder eine gemeinsame Funktion. Der MWA ist als Ganzes im Sprach-
gedachtnis abgelegt und wird wie ein Wort abgerufen (Wray, 2013, S. 12 ff.) und Lin (2018,
S. 12) erganzt, dass daraus die ,formale Fixiertheit, phonologische Koharenz und semantische
Nicht-Kompositionalitat® von formelhafter Sprache direkt folgt.

Daruber hinaus existieren auch andere Formen von gesellschaftlichen Normen zur mindli-
chen oder schriftlichen Ausdrucksweise (Filatkina et al., 2018, S. 1 f.), die auf dem Weg eines
Festigungsprozesses sind und bereits eine gewisse Formelhaftigkeit besitzen (Stumpf, 2015,
S.19f1).

Als Untersuchungsgegenstand interessant und fur eine ganze Reihe von Publikationen her-

angezogen (Wood, 2015, S. 1 f.), wird die vorliegende Arbeit nicht vertieft darauf eingehen
kdnnen. In Abschnitt 3.3 folgen eingehendere Begriffserlauterungen.
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3.3 Mehrwortausdriicke

Die Mehrdeutigkeit und unklare Definitionslage in der Literatur beztiglich MWA (engl. multi word
expressions) zeigt sich einmal mehr bei Bilgin (2022, S. 37). Recht oft definiert sind MWA als
mindestens zwei Worter, die in Texten haufiger zusammen vorkommen, als rein zuféllig zu er-
warten ware (Filatkina, 2018, S. 47). Unter den Oberbegriff lassen sich dennoch verschiedene
linguistische Konzepte subsummieren (Ramisch & Villavicencio, 2022).

Kookkurrenz ist eine ,grundlegende syntaktische Relation, die das Miteinandervorkommen
von sprachlichen Elementen verschiedener Klassen in Satzen bezeichnet” (Bussmann, 2008,
S. 375). Bubenhofer (2017) konkretisiert, dass nicht alle Kookkurrenzen Kollokationen sind,
aber beide MWA statistisch signifikant oft zusammen auftretende lexikalische Einheiten bilden.

Kollokationen sind ,charakteristische, hdufig auftretende Wortverbindungen, deren gemein-
sames Vorkommen auf einer Regelhaftigkeit gegenseitiger Erwartbarkeit beruht, also primér
semantisch (nicht grammatisch) begriindet ist“ (Bussmann, 2008, S. 345), aber nicht oder nur
schwach idiomatische Wortverbindungen formen (Hausmann, 2004, S. 312 ff.).

Phrasem beschreibt als ,Grundeinheit der Idiomatik (Idiom) eine ,abstrakte funktionale Ein-
heit* (Bussmann, 2008, S. 275). Abstrakt bedeutet hier, dass die Bedeutung nicht wértlich
abzuleiten ist (Filatkina, 2018, S. 4). Funktional tragen Phraseme teilweise zur Textausformung
bei und dies tritt v. a. in der Anzeigenwerbung deutlich zu Tage (Sabban, 2004, S. 242 ff.).

Die vorliegende Arbeit sucht nach formelhaften Textbausteinen, die sich Uber die Zeit veran-
dern und entwickeln. Diese Textbausteine missen aber keine vordefinierten Grenzen aufwei-
sen. Dennoch erschienen Kollokationen und Phraseme gleichermassen interessant (Iwatsuki
& Aizawa, 2018, S. 2680).

Phraseme sind vielfaltiger in ihrer Form, wobei Kollokationen z. B. in Form von n-Grammen
naher spezifizierbar sind. Somit stellt die Textwiederverwendung eine sinnvolle Untersuchungs-
methode der Phraseme dar.

Inwieweit Kollokationen mit Passim detektierbar sind, wird sich zeigen missen. Allgemein
gibt es immer noch zu wenig Forschung zur Detektion von langen, idiomatischen MWA (lwat-
suki & Aizawa, 2021; Madabushi et al., 2022).

3.4 Clusteranalyse

Clusteranalyse bezeichnet eine Familie von Methoden flr das Gruppieren (engl. clustering)
von sprachlichen Objekten, in homogene Verbande (engl. cluster), die sich gegenseitig aber
heterogen verhalten. Die Gruppen bilden sich anhand bedingter Merkmale (engl. features) und
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ihrer Auspragung. Aber auch hier divergiert die Begriffsdefinition je nach Forschungsumfeld.
Die Ausfiihrungen in diesem Abschnitt lehnen sich an Tan et al. (2020, S. 310 ff.) an.

Clustering lasst sich wie folgt unterteilen:
« flach oder hierarchisch (dazu je agglomerativ oder divisiv),
+ exklusiv oder tberlappend (engl. overlapping) oder weich (engl. fuzzy) und
» ganz (engl. complete) oder partiell.

Hierarchisches Clustering fuhrt dabei zu einer Baumstruktur mit Unter-Clustern und das fla-
che Clustering zu einer reinen Aufteilung der Daten.

Teilt das Clustering jedem Cluster nur ein einzelnes Datenobjekt zu, dann spricht man von
exklusivem Clustering. Uberlappendes Clustering erméglicht einem Datenobjekt in mehreren
Clustern gleichzeitig eingeordnet zu werden. Datenobjekte in alle Cluster einzuordnen und da-
bei jeweils eine Gewichtung der Ahnlichkeit zu den anderen Objekten im Cluster mitzugeben,
nennt man Fuzzy-Clustering.

Beim Complete-Clustering werden alle Datenobjekte auf die entstehenden Cluster verteilt,
dagegen mit partiellen Clustering unbrauchbare Daten ausgeschlossen.

In dieser Arbeit bezieht sich nur Abschnitt 4.3 auf das in Passim implementierte Clustering.
Deshalb wird nur auf das hierarchisch-agglomerative Clustering (Tan et al., 2020, S. 336 f.)
néher eingegangen.

Hierarchisches Clustering kann agglomerativ oder divisiv sein. Haufiger kommt der agglo-
merative Ansatz vor, dabei ist jedes Datenobjekt von Beginn allein in einem Cluster, bei jedem
Folgeschritt werden nahe Paare von Clustern zusammengefasst. Divisiv startet hingegen mit
einem grossen Cluster, der alle Datenobjekte enthalt und anhand von vorher definierten Regeln
aufgetrennt.

Das hierarchisch-agglomerative Clustering ist eine einfache, aber weitverbreitete Technik.
Essenziell ist die Konkretisierung der Clusterannaherung.

Die Cluster kénnen graphisch als rdumliche Objekte verstanden werden und haben so eine
gewisse Nahe oder Distanz zueinander. In der Nahe verbinden zwei Cluster ihr kleinster Ab-
stand (engl. single link), aber in der Distanz ihre entfernteste Ausdehnung (engl. complete link)
(Tan et al., 2020, S. 337 ff.).

Um diese Clusteranndherung zu quantifizieren, kommen Ahnlichkeits- oder Distanzmasse
zum Einsatz. Die Single-Linkage-Methode beurteilt somit die Homogenitat zwischen zwei Clus-
tern anhand der zwei sich &hnlichsten Datenobjekte (Aggarwal, 2018, S. 93).
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3.5 Textahnlichkeitsmasse

Die in Abschnitt 3.4 erwahnten Ahnlichkeitsmasse sind nicht nur ein wichtiges Kriterium beim
Clustering (Zong et al., 2021, S. 125). Sie werden auch oft in der Detektion von Textwiederver-
wendung eingesetzt (Bar et al., 2012, S. 168). Auch bei den Ahnlichkeitsmassen gibt es eine
breite Palette, weil die Wahl des richtigen Masses von der Fragestellung und den vorhandenen
Daten abhangt (Wise, 1993; R. Xu & Wunsch, 2005; Cha, 2007).

Dabei scheint es, dass die einen Masse eine Distanz und Andere eine Ahnlichkeit quantifi-
zieren. Zwei Objekte kénnen sich eben ahnlich oder unahnlich sein. Haufig wird Ungleichheit
mit Distanz gleichgesetzt, obwohl keine abschliessende Definition existiert (Tan et al., 2020,
S. 91 ff).

Die vorliegende Arbeit verwendet zur Bestimmung der Dokumentenahnlichkeit innerhalb der
Passim-Cluster (Weiteres dazu siehe Kapitel 5) den Jaccard-Koeffizienten. Es handelt sich um
ein einfaches, gut implementierbares und allgemein tbliches Mass fur die Untersuchung von
Textéhnlichkeiten.

Der Jaccard-Koeffizient ist definiert als der Betrag der Schnittmenge durch den Betrag der
Vereinigungsmenge, wenn eine Menge A und eine Menge B gegeben sind (Kosub, 2016):

B |AN B

Sind A und B jeweils eine Menge von Wértern beziehungsweise n-Grammen eines Tex-
tes, so berechnet der Jaccard-Koeffizient das Verhaltnis zwischen der Anzahl gemeinsamer
n-Gramme zweier Texte (Schnitt) zur Gesamtanzahl n-Gramme in mindestens je einem Text
(Vereinigung) (Zong et al., 2021, S. 128).

Je naher der Betrag zu 1 strebt, desto gleicher sind sich die Texte. Gibt es also keine gemein-
samen Wérter ist der Betrag 0 und die Texte sind unabhangig, sind alle Wérter gemeinsam ist
der Betrag 1 und die Texte absolut gleich (Manning & Schitze, 1999, S. 299). Anhand dieses
Masses kénnen somit die im Cluster von Passim jeweils zusammengefassten Dokumente nach
der Uberlappung ihres Vokabulars beurteilt werden.
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Das vierte Kapitel beleuchtet einmal die verwendeten Daten bezlglich ihrer Erhebung, Herkunft
und Auswahl sowie die eingesetzten Tools. Jedes Tool wird hinsichtlich des zugrundeliegenden
Algorithmus, der benétigten Daten-Formate, méglicher Konfigurationen und Limitationen vor-
gestellt.

4.1 Stellenmarkt-Monitor Schweiz

Das in dieser Arbeit verwendete Stellenanzeigen-Korpus stellt einen Auszug des umfangrei-
chen SMM''-Datensatzes dar. Das gesamte Korpus umfasste fiir den Zeitraum von 1950 bis
2014 ca. 80’000 Stellenanzeigen (Gnehm & Clematide, 2020, S. 84). Diese stammen seit 2001
auch von Firmenwebseiten und seit 2006 von Jobportalen.

Seit 2012 kommen jahrlich ca. 1,3 Mio. neue Stellenanzeigen aus dem Web dazu. Firmen-
befragungen sind dabei ein Teil des Qualitditsmanagements. Sie sollen sicherstellen, dass 95%
der auf Jobportalen veroéffentlichten Inserate erfasst werden und représentativ fir das Firmen-
profil der Schweiz sind. Seit 2018 ergaben die Befragungen, dass Erhebungen von Stellen-
anzeigen in Printmedien keinen Mehrgewinn mehr darstellen und fielen somit weg. Bis dahin
erfasste man jéahrlich 500 bis 650 Inserate aus einem Pool von 90 Schweizer Pressetiteln.

Die Daten liegen in zwei Datensatzen vor, einmal Volltextdaten und einmal angereichert mit
hochqualitativen Metainformationen (Buchmann et al., 2022, S. 3 f.). Das Anreichern eines Kor-
pus durch linguistische Informationen stellt gerade bei speziellen Textsorten, wie z. B. Sugisaki
et al. (2018) bei Postkarten detailliert aufzeigen, oft einen umfangreichen Vorverarbeitungs-
schritt dar.

Auch far das SMM-Korpus kommen manuelle und maschinelle Verfahren (Tools z. T. bereit-
gestellt von spaCy'?) zum Einsatz. Die Stellenanzeigen sind u.a. kodiert mit der jeweiligen
Sprache (Deutsch, Franzésisch, ltalienisch und Englisch), dem Jahr der Erhebung und mit
Quellenangaben. Fir diese Arbeit interessante Metadaten stellen die Korpus-Annotationen zu
syntaktischen Basiskategorien (Part-of-Speech (POS)) und Textzonen dar.

"https://www.stellenmarktmonitor.uzh.ch/de.html (Letzter Besuch: 23. Mai 2023).
2https://spacy.io/ (Letzter Besuch: 12. Juni 2023).
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4.1.1 Wortarten

Die Annotation der einzelnen Token (Grundeinheiten eines Textes) mit ihrer jeweiligen Wortart,
das POS-Tagging, beinhalten sowohl ein auf dem Stuttgart-Tlbingen-Tagset (STTS) basiertes
Datenfeld ,pos_fine* als auch ein auf dem Universal-Part-of-Speech (UPOS)-Tagset'® basie-
rendes Datenfeld ,pos_broad".

Wie Petrov et al. (2011) ausfihren, kdnnen die haufigsten POS in nahezu allen Sprachen auf
wenige, essenzielle Kategorien reduziert werden und so eine sprachibergreifende, maschinel-
le Verarbeitung vereinfachen. Diese Arbeit verwendet somit nur das Datenfeld ,pos_broad®
(Tabelle 4.1). Es kénnen so gentigend linguistische Informationen bereitgestellt werden, um
die hier untersuchten Fragestellungen zu beantworten und darlber hinaus Erweiterungen auf
weitere Sprachen und Anwendungen zu erméglichen.

Adjektiv ADJ Kardinalzahl NUM
Adposition ADP Partikel PART
Adverb ADV Pronomen PRON
Hilfsverb AUX Eigenname PROPN
Koordinierende Konjunktion CCONJ Unterordnende Konjunktion SCONJ
Artikel & pronominales Adjektiv DET Symbol SYM
Interjektion INTJ Verb VERB
Substantiv NOUN Nicht zuordenbar X

Tabelle 4.1: Die UPOS-Tags im SMM-Korpus

4.1.2 Textzonen

Aggarwal (2018, S. 272) umschreibt Textzonen als unterschiedliche Abschnitte in Dokumenten,
die Uber inhaltliche Abhangigkeiten eine Einheit bilden. Stellenanzeigen gliedern sich in sol-
che differenzierbaren Inhalte. Gerade fiir die Analyse von Arbeitsmarktentwicklungen stellt die
Fahigkeits- und Aufgabenextraktion eine interessante und vieluntersuchte Quelle dar (Zhang,
Jensen et al., 2022). Folglich wird das SMM-Korpus seit 2014 vorwiegend manuell mit Informa-
tionen zu den Textzonen annotiert (Gnehm & Clematide, 2020, S. 84).

Gnehm (2018) und Gnehm, Bihlmann, Buchs und Clematide (2022) zeigen Méglichkeiten
auf, diesen sehr wichtigen, frihen Vorverarbeitungsschritt zu automatisieren und mit wachsen-
der Datenmenge zu beschleunigen. Nicht alle Textzonen sind aber in allen Stellenanzeigen
vertreten und oft machen Ambiguitédten und verstreute Zonenverteilungen Probleme (Gnehm,

Bhttps://universaldependencies.org/u/pos/index.html (Letzter Besuch: 23. Mai 2023).
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Buhlmann, Buchs & Clematide, 2022; Gnehm, Bihimann & Clematide, 2022).

In Tabelle 4.2 sind die acht Textzonen des SMM-Korpus ersichtlich, die in Gnehm (2018)
naher beschrieben werden. Da die Fragestellungen in dieser Arbeit sich auf erforderliche Fa-
higkeiten, spezifische Eignung sowie Persdnlichkeitsmerkmale beziehen, fokussiert sich die
Datenaufbereitung auf die Zonen 60, 70 und 80.

Textzone Definition Beispiele

10 Unternehmensbeschreibung ,ein erfolgreiches Unternehmen der Baubranche®

20 Grund der Vakanz »ur unsere neu eréffnete Filiale®

30 Administration & Resttext .lhre Bewerbung senden Sie an®, ,wir suchen*

40 Beschreibung einer ,Ihr kompetenter Partner flr die Vermittlung von
Stellenagentur Temporar- und Dauerstellen®

50 Materielle Anreize ».den hohen Anforderungen entsprechendes Salar*

60 Stellenbeschreibung »eine vielseitige Tatigkeit*

70 Erforderliche Ausbildung &  ,Sie haben eine Ausbildung und Berufserfahrung als
fachliche Qualifikation Sozialarbeiter*

80 Erforderliche Personlichkeit  ,Sie sind belastbar, zuverlassig und diskret*

Tabelle 4.2: Definitionen mit Beispielen der Textzonen des SMM-Korpus (Gnehm, 2018)

4.2 Daten-Auswahl

Die vorliegende Arbeit beschrankt sich auf den Zeitraum von 2014 bis 2022 und auf deut-
sche Stellenanzeigen, da der Gberwiegende Anteil der annotierten Daten flr Deutsch vorliegt
(Gnehm & Clematide, 2020, S. 86). Zu Testzwecken kommen die Jahrgange 1980 - 1989
als kleineres Datenset dazu. Die Verteilung der insgesamt verwendeten Stellenanzeigen (n
= 428,6k) und Token (n = 123,5Mio.) der Jahre 2014 - 2022 zeigt Tabelle 4.3.
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Anzahl Anzahl Durchschnittl. Anzahl Token
Stellenanzeigen Token pro Stellenanzeige
1980 - 1989 5274 388’999 73.76
2014 7’695 1°997°540 259.59
2015 14’845 3'937°540 265.24
2016 14’853 3'967°973 267.15
2017 16’196 4'431°524 273.62
2018 15’209 4'253'816 279.69
2019 15’455 4'548'864 294.33
2020 15’853 4743400 299.21
2021 137'378  38'263'514 278.53
2022 191’183 57°420'144 300.34
2014 - 2022 428’667 123564315 288.25

Tabelle 4.3: Verteilung der Stellenanzeigen und Token im verwendeten SMM-Korpus-Auszug

4.3 Passim

Passim'* ist ein Open-Source Software-Paket zur Analyse von Textwiederverwendung in sehr
grossen Textsammlungen. Entwickelt und vorgestellt von David A. Smith (D. A. Smith et al.,
2013; D. A. Smith et al., 2014), wird es kontinuierlich weitergepflegt und eingesetzt (Cordell
et al., 2023).

Romanello und Hengchen (2021) vermerken in ihrem Tutorial, dass Passim im Hintergrund
Apache Spark'® nutzt, ein in Java geschriebenes Cluster-Computing-Framework. Durch das
Einbinden von Apache Spark lassen sich gewisse Prozesse von Passim parallel ausfihren.
Die Aufteilung in Subprozesse ermdglicht Passim eine effizientere Verarbeitung dieser grof3en
Datenmengen.

Passim ist wie Apache Spark in Scala'® implementiert, einer rein objektorientierten und funk-
tionalen Programmiersprache, die Datenverarbeitung Uber verteilte Datensétze optimal unter-
stitzt.

4.3.1 Algorithmus

Der Ablauf folgt grundsatzlich drei Teilschritten und ist in D. A. Smith et al. (2013), D. A. Smith
et al. (2014) und D. Smith et al. (2015) eingehender erklart.

*https://github.com/dasmig/passim (Letzter Besuch: 13. Juni 2023).
®https://spark.apache.org/ (Letzter Besuch: 13. Juni 2023).
"®https://www.scala-lang.org/ (Letzter Besuch: 13. Juni 2023).
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Im ersten Schritt werden mdgliche Dokumentenpaare gesucht, die voraussichtlich wiederver-
wendete Textpassagen enthalten. Mit dem Ziel eine Vorauswahl zu treffen, um nachfolgende
Schritte zu weniger Rechenintensiven abzuandern.

Zuerst kommt das ,Shingling“-Verfahren (Broder et al., 1997) zur Anwendung, dabei repré-
sentiert ein ungeordneter Index von n-Grammen (Subsequenz von n Token, engl. shingles;
Henzinger, 2006, S. 285), jeweils ein Dokument.

Anstelle von aufeinanderfolgenden Token-Sequenzen existiert auch ein Verfahren mit k-
Skip-n-Grammen*. Passim adaptiert dieses Verfahren, das mit k Token regelméssig unterbro-
chenen Token-Sequenzen arbeitet (Guthrie et al., 2006).

Der fertige, invertierte Dokumentenindex beinhaltet fir jedes n-Gramm-Merkmal einen Ein-
trag zusammen mit einem referenzierenden Tupel aus Dokumentenkennziffer und Position in-
nerhalb des Dokuments.

Angesichts der grossen Datenmengen bringt dabei das anschliessende Herausfiltern von nur
in einem Dokument vorkommenden und damit uninteressanten n-Grammen nach dem Zwei-
Phasen-Ansatz von Huston et al. (2011) eine ressourcenschonende Speicherplatzersparnis
von mehr als 50%.

Es bleibt noch jene Dokumentenpaare weiterzuverarbeiten, die eine vordefinierte Mindestan-
zahl gemeinsamer n-Gramme aufweisen und nicht beide in einer ebenfalls Gber Parameter vor-
definierbaren Serie vorkommen. Auch kann tber die Passim-Konfiguration die Filterung mittels
Dokumentenfrequenz gesteuert werden. Die Voreinstellung ist ausgerichtet auf eine deutliche
Verbesserung der Performanz (D. A. Smith et al., 2013, S. 89), ohne wesentlichen Informati-
onsverlust (Elsayed et al., 2008, S. 267 f.).

Der zweite Schritt richtet die ungeordneten, gepaarten n-Gramme zu kompakten Textpassa-
genpaaren aus, so wie sie in den Dokumenten vorkommen. Angewendet wird eine angepasste
Form des Smith-Waterman Algorithmus. T. F. Smith und Waterman (1981, S. 195) formulier-
ten das Optimierungsproblem des paarweisen Sequenzalignments wie folgt: ,.ein Segmentpaar
finden, je verteilt auf zwei lange Sequenzen, so dass kein anderes mdgliches Segmentpaar
eine grossere Ahnlichkeit aufweist®. Die Anpassung fiir Passim bewirkt eine weniger strikte
Auslegung, da wiinschenswert ist, mehr als ein Paar zu finden.

Passim nutzt dazu eine bekannte Technik aus der Bioinformatik, die nach dem Prinzip der
dynamischen Programmierung (Gusfield, 1997, S. 215 ff.) ein lokales Dokumenten-Alignment
mit affinen Gap-Kosten durchflihrt.

Lokales Alignment bedeutet hier, dass die passenden Textpassagen nicht (ber die ganze
Sequenzlange zusammenhangend verlaufen missen, sondern Auslassungen erlauben. Jede
neue Auslassung (engl. gap) wird mit einem hohen negativen Wert, jede erweiternde Auslas-
sung mit einem niedrigen negativen Wert belegt. Dagegen wird jede Ubereinstimmung mit ei-
nem hohen positiven Wert und jede Nichtlibereinstimmung mit einem niedrigen positiven Wert
belegt.

So kénnen z. B. OCR-Fehler ausgeglichen werden, sowie die Trefferquote (engl. recall) und
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die Genauigkeit (engl. precision) der gefundenen Dokumentenpaare optimiert werden (D. A.
Smith et al., 2013, S. 89).

Im letzten dritten Schrift missen passende Cluster aus den erhaltenen alignierten Textpas-
sagenpaaren gebildet werden (D. A. Smith et al., 2013, S. 90). Die nach Textlange sortier-
ten Passagenpaare durchlaufen ein hierarchisch-agglomeratives Clustering-Verfahren (Weite-
res dazu siehe Abschnitt 3.4). Nach dem Bottom-up Prinzip sind zu Beginn alle Listeneintrage
eigene Cluster.

Dann fusionieren jeweils Cluster mit Dokumenten, die mindestens eine 80% Uberlappung
zueinander aufweisen (Single-Linkage-Methode). Sind einmal zwei Cluster zusammengeflgt,
ist dies unumkehrbar.

Als Ergebnis gibt Passim eine mengensortierte Reihe von wiederum indexierten Clustern
zuriick. Jeder Cluster enthalt die alignierten Textpassagen mit den Rickreferenzen zum Quell-
textabschnitt der Ubereinstimmung und die Dokumentenkennziffer.

4.3.2 Parameter und Daten-Format

Eine Ubersicht!” der veranderbaren Parameter fiir Passim gibt Tabelle 4.4. Angesichts der sehr
knapp gehaltenen Dokumentation von Passim stellt das Finden einer passenden Konfiguration
zur jeweiligen Fragestellung ein nicht-triviales Problem dar.

g Voreinstellung= 100  Minimale Grdsse der Licke, die Passagen separiert

m Voreinstellung= 5 Minimale Anzahl n-Gramm-Ubereinstimmungen zwischen
Dokumenten

M Voreinstellung= 0.3  Maximale Langendivergenz fur eine Zusammenfihrung von
Bereichen

Voreinstellung= 5 Index n-Gramm-Funktionen

o} Voreinstellung= 0.8  Minimale relative Uberlappung, um Passagen
zusammenzufuhren

u Voreinstellung= 100  Obergrenze fiir die Dokumentenhaufigkeit

w Voreinstellung= 2 Minimale durchschnittliche Wortlange fir den Abgleich

Tabelle 4.4: Auszug der optional veranderbaren Passim-Parameter

Grundsatzlich besteht das Eingabeformat flir Passim aus einem Datensatz von ,Dokumen-
ten®, die gegebenenfalls unterteilt sind in ,Serien“. Zu beachten ist, dass Textwiederverwen-
dungen innerhalb einer Serie nicht ausgegeben werden.

https://programminghistorian.org/en/lessons/detecting-text-reuse-with-passim#running-passim (Letzter Besuch:
8. Mai 2023).
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Ein Dokument muss wenigstens aus einer eindeutigen Dokumentenkennziffer und dem Text
als eine Zeichenkette (engl. single string) bestehen. Andere Datenfelder kénnen auch mitge-
geben werden. Sie werden von Passim ignoriert.

Das normale Eingabeformat ist eine Datei oder eine Reihe von Dateien im JavaScript-Object-
Notation-Lines (JSONL)-Format. Die Ausgabe erfolgt im JavaScript-Object-Notation (JSON)-
Format. Passim handhabt auch komprimierte Dateien.

Uber die Méglichkeit mit Hilfe von Serien die Dokumente zu gruppieren, kann Passim entwe-
der im ,Query“-Modus oder im ,All-Pairs“-Modus laufen. Hat man z. B. einen Referenztext kann
im Query-Modus dieser mit einer eigenen Serie versehen und gegen alle anderen Texte mit
einer gemeinsamen Serie verglichen werden. Im All-Pairs-Modus hingegen werden alle Texte
mit allen anderen Texten gleichermassen abgeglichen.

4.3.3 Limitationen

Obwohl Teilprozesse Uber Apache Spark parallelisierbar sind, ist Passim speicherintensiv, bleibt
aber ausreichend performant.

Die Langendivergenz der zu untersuchenden Texte spielt eine zentrale Rolle, da nicht gut
steuerbar ist, wie die alignierten Textpassagen schlussendlich aussehen sollen. Die urspriing-
liche Annahme, dass Passim direkt Ergebnisse auf Paragraphen-, Satz- oder Phrasenebene
ausgibt, ist zu bezweifeln, dadurch bekommen die Vorverarbeitungsschritte und der Umfang
der Nachbearbeitung deutlich mehr an Gewicht.

Passim definiert seine n-Gramme auf Tokenebene und ist robust gegen einzelne Zeichen-
fehler. Damit ist eine Anreicherung der Daten mit linguistischen Annotationen, z. B. POS-Tags
gut vorstellbar. Salmi et al. (2021) stellen aber fest, dass ihre sehr schlechte Worterkennungs-
rate aufgrund einer extrem hohen OCR-Fehlerrate Passim an seine Grenzen brachte und dazu
fihrte, sich gegen eine Verwendung zu entscheiden. Es stellt sich die Frage, in welcher Form
die POS-Tags angeflgt werden kdnnen.

Auch liegt der Single-Linkage-Methode die Schwache zugrunde, zur Ahnlichkeitsbestim-
mung nur auf ein einziges Dokumentenpaar zurtckzugreifen. Das wiederholte Zusammenfas-
sen von diversen Clustern tber nur ein gemeinsames Dokumentenpaar kann schliesslich zum
,Chaining“-Effekt und zu grossen, tbermassig heterogenen Clustern fiihren (Aggarwal, 2018,
S. 93). Hier muss sich zeigen, wie mit solchen Clustern in der Folge umgegangen werden soll.
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4.4 Cutter

Fir die Satzsegmentierung kommt Cutter'® zum Einsatz. Cutter ist ein regelbasierter Tokeni-
sierer (Graén et al., 2018). Unter Tokenisierung versteht man das Segmentieren von Fliesstext
in Grundeinheiten wie Wérter (Bussmann, 2008, S. 794) beziehungsweise Token, die alle Gr-
undeinheiten (z. B. Satzzeichen) einschliessen. Es handelt sich dabei um einen sprachabhan-
gigen Vorgang.

Wie Graén et al. (2018, S. 79) anmerken, ersetzen heute vorwiegend Machine-Learning-
Ansatze ein regelbasiertes Vorgehen. Machine-Learning bedingt die Méglichkeit den Algorith-
mus mit genligend konsistenten Daten auf eine spezifische Textsorte zu trainieren. Das SMM-
Korpus weisst aber einige Besonderheiten auf. Stellenanzeigen bilden nicht nur eine unruhige
Textsorte. Auch das Uberfiihren von Webseiteninhalten ins Korpus bereitet noch Schwierigkei-
ten. Beides resultiert in unregelméassigen Daten.

Erschwerend kommt hinzu, dass mit dem Tokenisierer von spaCy'® alle Satzzeichen die sel-
ben Tags erhalten, das POS-Tag ,$.“ und das UPOS-Tag ,PUNCT". Das Datenfeld ,dep“ mit
spunct“ enthélt ebenfalls keine Informationen zur Unterscheidung von satzinterner und satzfi-
naler Zeichensetzung, um eine Satzsegmentierung direkt vorzunehmen.

Cutter schlagt hier eine Briicke. Diewald et al. (2022) zeigen in ihrer Evaluation auf, dass
Cutter im Gegensatz zu spaCy-Tools (Tokenisierer und Satzsegmentierer) ungeeignet fir sehr
grosse Datenmengen ist. Allerdings tokenisiert und satzsegmentiert Cutter in einem Schritt und
erreichte in allen Kategorien eine bessere Genauigkeit.

4.4.1 Algorithmus

Cutter arbeitet rekursiv und nach dem Organisationsprinzip LIFO (Last In First Out) mit sprach-
spezifischen und sprachunabhangigen Token-identifizierenden Regeln (Graén et al., 2018,
S. 75). Fir Stellenanzeigen ist dies ein Vorteil. Die Regeln kénnen sehr gezielt auf die ty-
pographische und orthographische Vielfalt und die Eigenheiten dieser Textsorte abgestimmt
werden. Dieses Vorgehen erweist sich bei haufig vorkommenden, komplexen Token (z.B. E-
Mail-Adressen) und Abkirzungen als sehr robust.

Cutter benutzt zwei separate Listen, ein Abklrzungsverzeichnis und eine Liste fir untypische
Token am Satzbeginn. In dieser Arbeit liegt der Fokus auf den Abklrzungen. Die manuelle
Durchsicht der Daten, um solche Listen zu erstellen, ist entsprechend aufwendig.

8https:/pub.cl.uzh.ch/wiki/public/cutter/start (Letzter Besuch: 23. Mai 2023).
®https://spacy.io/api/tokenizer (Letzter Besuch: 16. Juni 2023).
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4.4.2 Parameter und Daten-Format

Neben den beiden Listen fir Abklirzungen und alternative Satzanféange, kann eine der inte-
grierten Zielsprachen ausgewahlt werden. Als Eingabeformat nimmt Cutter eine Zeichenket-
te. Die Ausgabe erfolgt in 5-Tupeln. Jedes Tupel enthélt das Token selbst, ein cutter-eigenes
POS-Tag, Ziffern fir die Baumstruktur und je eine Ziffer fir die Start- und Endposition in der
Eingabe-Zeichenkette. Die Token werden nach den Regeln erkannt und zu Baumstrukturen
gruppiert. Die Satzsegmentierung resultiert direkt daraus und durch das satzfinale POS-Tag
,2+EOS" markiert.

Zur Verdeutlichung eine Beispielausgabe von Cutter anhand des zu Beginn der Arbeit auf-
gefuhrten Stellenanzeigentextes:

4.4.3 Limitationen

Token Tag Baum Start Ende
(Gesucht’, ’'deRtkA’, 2 ,0 , 7)
(ein’, 'deRtkA’, 3 , 8 , 11)
('Knabe’, 'deRtkA’, 4 ,12 ,17)
(‘als’, 'deRtkA’, 5 , 18 , 21)
('Auslaufer’, ’'deRtkA’, 6 , 22 , 31)
('welcher’, ‘deRtkA’, 7 , 32 , 39)
('mit’, 'deRtkA’, 8 , 40 , 43)
('Ostern’, ‘deRtkA’, 9 , 44 , 50)
('von’, 'deRtkA’, 10 , 51 , 54)
(der’, ‘deRtkA’, 11 , 55 , 58)
('Schule’, ‘deRtkA’, 12 , 59 , 65)
('entlassen’, ’'deRtkA’, 13 , 66 , 75)
(wird’, 'deRtkB’, 14 , 76 , 80)
(., "+dot’, 1 , 80 , 81)
(7 '+EOS3’, 1 , 81 , 81)

Wie bereits erwéhnt, ist Cutter wenig performant (Diewald et al., 2022, S. 215 f.). Die Laufzeit
hangt sehr stark von der zu verarbeitenden Datenmenge ab und kann unbrauchbar lang wer-
den. Der rekursive Ansatz bendétigt zudem viel Speicherplatz. Alle regel-basierten Systeme ge-
hen schlechter mit unvorhergesehenen Phanomenen um als Machine-Learning-basierte, daflr
sind sie durch Regelanpassungen besser debugbar.
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Der Aufbau der Experimente sah ein stufenweises Setup vor. Zu Beginn sollten die Mdglichkei-
ten von Passim ausgelotet werden. Erstes Ziel dabei stellte die Suche nach einer Einstellung fur
eine Textsegmentierung und den Erhalt kurzer, sich wiederholender Textpassagen dar. Ebenso
von Interesse war die Passim-Konfiguration fiir eine passende Deduplikation im Vorverarbei-
tungsprozess. Vorrangig stellte sich die Frage: ,Wieviel Vorverarbeitung braucht Passim?*.

5.1 Experimentelle Phase |

5.1.1 Implementierung von Konverter | und Datenaufbereitung

In einem ersten Schritt wurde eine Konvertierung bendtigt, um die SMM-Datenséatze in das
passim-konforme Datenformat zu tberfihren.

Das Ausgangsformat JSONL konnte Gbernommen werden. Daraus ergab sich fir Passim,
dass ein Dokument einer Stellenanzeige entspricht.

Alle Stellenanzeigen haben eine eindeutige Identifikationskennung, die ebenfalls Gbernom-
men wurde. Die Einteilung in Serien hatte in diesem Stadium noch keinen Einfluss. Der an-
gewandte Passim-Modus ,All-Pairs” verglich alle Stellenanzeigen miteinander. Der eigentliche
Text wurde aus dem Datenfeld ,tokens* extrahiert.

Das folgende Beispiel illustriert die resultierende Datenstruktur einer Stellenanzeige mittels
Konverter [:

{
"id”="sjmm_large-8201541791002034",

"text’="3045 Meikirch BE Frihzustellung Werktag Auto 05.00 - 06.30 sofort jetzt bewerben”
}

Die ersten Passim-Laufe verwendeten die Jahrgange 1980 - 1989 und 2015 als kleinere
Testdaten-Auswahl (siehe Tabelle 4.3). Verschiedene Méglichkeiten (Tabelle 5.1) testeten dabei
auch das Einfigen von POS-Tags und ihren Einfluss auf Passim. Getestet wurden sowohl
angehangte ganze Tags mit und ohne Unterstrich (TAG/_TAG) als auch einzelne Zeichen mit
und ohne Unterstrich (T/_T).

26



5 Experimente und Ergebnisse

{
"id”="sjmm_large-8201541791002034",

"text’="3045_NUM Meikirch_ PROPN BE_PROPN Friihzustellung_ NOUN Werktag  NOUN
Auto_NOUN 05.00_NUM -_PUNCT 06.30_NUM sofort_ADV jetzt_ ADV bewerben_VERB”

}

{
"id”="sjmm_large-8201541791002034",

"text’="3045NUM MeikirchPROPN BEPROPN FriihzustellungNOUN WerktagNOUN
AutoNOUN 05.00NUM -PUNCT 06.30NUM sofortADV jetztADV bewerbenVERB”

}

{
"id”="sjmm_large-8201541791002034",

"text’="3045_M Meikirch_N BE_N Frihzustellung_N Werktag N Auto_N 05.00_ M -_T
06.30_M sofort_V jetzt_V bewerben_B”

}

{
"id”="sjmm_large-8201541791002034",

"text’="3045M MeikirchN BEN FrihzustellungN WerktagN AutoN 05.00M -T 06.30M sofortV
jetztV bewerbenB”

}

Tabelle 5.1: Getestete Varianten fir das Anfligen der POS-Tags

5.1.2 Parameter-Auswahl fiir Passim

Eine Ubersicht der getesteten Passim-Parameter2? ist in Tabelle 5.2 aufgefiihrt. Aufgrund der
mangelhaften Dokumentation von Passim liefen umfangreiche Testreihen.

Jeder Parameter lief einzeln variiert und in verschiedenen Kombinationen einmal durch Pas-
sim. Die Variationen der Parameter bekamen relativ zu den Grundeinstellungen kontrare Werte.

2https:/programminghistorian.org/en/lessons/detecting-text-reuse-with-passim (Letzter Besuch: 07. Juni 2023).
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5 Experimente und Ergebnisse

a Voreinstellung= 20 Minimale Lange der Alignierung

c Voreinstellung= 0 GréBe des Kontexts fur alignierte Passagen

g Voreinstellung= 100  Minimale Grésse der Liicke, die Passagen separiert

m Voreinstellung= 5 Minimale Anzahl n-Gramm-Ubereinstimmungen zwischen
Dokumenten

M Voreinstellung= 0.3  Maximale Langendivergenz fir eine Zusammenfiihrung von
Bereichen

Voreinstellung= 5 Index n-Gramm-Funktionen

o] Voreinstellung= 0.8 ~ Minimale relative Uberlappung, um Passagen
zusammenzufihren

w Voreinstellung= 2 Minimale durchschnittliche Wortlange fir den Abgleich

Tabelle 5.2: Getestete Passim-Parameter

5.1.3 Zwischenergebnis |

Die ersten Experimente ergaben, dass eine zielgerichtete Vorverarbeitung nétig ist. Es konnte
keine genligende Textsegmentierung fir die hier zu untersuchenden, formelhaften und typi-
schen Textbausteine in Stellenanzeigen direkt Gber Passim erreicht werden. Zudem sind die
entstehenden Cluster inhomogen in Textlange und Vokabular.

Die Annahme musste verworfen werden, dass in Passim direkt auf Paragraphen-, Satz- oder
Phrasen-Ebene segmentiert werden kann. Passim ist in diesem Kontext unzureichend konfi-
gurierbar. Dennoch liessen sich geeignete Parameter fiir eine Deduplikation ableiten (Weiteres
dazu siehe Abschnitt 5.2.1).

In Tabellen 5.3 und 5.4 sind die Ergebnisse einiger Testlaufe mit der oben erwahnten Daten-
struktur anhand von drei Kenngrdéssen aufgefihrt.

Die Anzahl Treffer geben einen Eindruck, wie viele gleiche Muster erkannt werden konnten.
Zu den Clustern sind die gesamte Anzahl der trefferreichsten Cluster und die durchschnittliche
Anzahl Treffer pro Cluster angegeben. Sie ermdglichen die Verteilung der Treffer Gber alle Clus-
ter darzustellen. Die Spannweite |asst Aussagen Uber die resultierende Textsegmentierung zu.

Bereits die Testlaufe zu den einzelnen Parametern zeigen in Tabelle 5.3 wie innerhalb der
Cluster keine gleichbleibende Textlange entstand. Die Spannweite liess sich durch das Va-
riieren von Textllicke (g) oder n-Gramm-Index (n) verringern. Alle anderen Parameter hatten
jedoch einen marginalen Einfluss.

Die Erkennung von wiederverwendeten Textpassagen wurde quantitativ v.a. durch die mi-

nimale Alignierungslange (a), die Anzahl der n-Gramm-Ubereinstimmungen (m) und dem n-
Gramm-Index (n) beeinflusst. Das Variieren der Grosse des Kontexts der alignierten Passagen
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5 Experimente und Ergebnisse

(c) und der Textlicke (g) hatten allerdings hier keinen Effekt. Alignierungslange (a), Textlicken-
grésse (g), Anzahl der n-Gramm-Ubereinstimmungen (m) und n-Gramm-Index (n) veranderten
die Trefferverteilung Uber alle Cluster, der Kontext der alignierten Passagen (c) hatte hingegen
keinen Einfluss auf diese.

Die maximale Trefferzahl pro Cluster senkte sich am starksten Uber die Anzahl der n-Gramm-
Ubereinstimmungen (m) und dem n-Gramm-Index (n). Im Durchschnitt erreichte die Default-
Einstellung von Passim rund sechs Stellenanzeigen pro Cluster. Dieser Wert schwankte v. a.
wenn die Anzahl der n-Gramm-Ubereinstimmungen (m) und der n-Gramm-Index (n) drastisch
vergrossert wurden. Dann allerdings sank der Durchschnitt ab.

Der Einfluss von Alignierungslange (a) und Kontext der alignierten Passagen (c) erscheinen
vernachlassigbar. Anzahl der n-Gramm-Ubereinstimmungen (m), der n-Gramm-Index (n) und
die Textllickengrésse (g) hingegen wirkten sich auf die Schliisselwerte aus.

Langendivergenz fiir eine Zusammenfithrung von Bereichen (M) und die relative Uberlap-
pung, um Passagen zusammenzuflihren (o) hatten bezlglich der Default-Einstellung unter-
schiedliche Effekte.

Wahrend bei der Variation der Langendivergenz (M) geringe Effekte auftraten, erreichte dies
bei der relativen Uberlappung (o) deutlichere Abweichungen.

Die Treffer- und Clusteranzahl wurden kleiner, aber die maximale und durchschnittliche Clus-
tergrésse sowie die Spannweite vergrésserten sich.

Bei einer Steigerung der durchschnittlichen Wortlange fir den Abgleich (w) verringerte sich
die Trefferzahl auf null. Bei einem Wert von 20 n-Grammen fir w gab Passim bereits keine
Treffer mehr zurtck.

Die Testlaufe mit Parameter-Kombinationen aus Tabelle 5.4 ergédnzen das Bild. Die Spann-
weite blieb weiter ein Problem. Grésstmdglichen Einfluss war Uber die Textlickengrésse (g)
zu erreichen. In Kombination mit der Anzahl der n-Gramm-Ubereinstimmungen (m), dem n-
Gramm-Index (n), der Langendivergenz (M) und der relativen Uberlappung (o) lassen sich
ebenfalls Trefferzahl und Clusterauspragung kontrollieren. Die Alignierungslénge (a) fihrte zur
Erhdhung der Trefferanzahl, jedoch auf Kosten steigender Clustergrdsse.

D. A. Smith et al. (2013, S. 88 f.) konfigurierten das Prinzip der k-Skip-n-Gramme (Weiteres
dazu siehe Abschnitt 4.3.1) in Passim mit n (Anzahl eingeschlossener Token), g (Mindestab-
stand zwischen Token) und w (Héchste Anzahl Token, die die k-Skip-n-Gramme Uberspannen
sollen).

Die Angaben zu w aus Abschnitt 5.1.2 sind im Vergleich dazu aber uneindeutig. Allerdings
ergab die angegebene Passim-Konfiguration (n=5, g=1, w=>5) fir eine sehr kleine Spannweite
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5 Experimente und Ergebnisse

Cluster Spannweite
Treffer Anzahl Max. Grosse & Grosse @ [Token]
Lauf 1980 2015 1980 2015 1980 2015 1980 2015 1980 2015
1989 1989 1989 1989 1989
Default 841 34673 335 5795 76 167 2.51 598 8.94 36.60
a:5 1709 48964 626 8228 76 733 273 594 714 28.26
a: 100 124 13’395 42 2’942 33 65 2.95 4.55 7.41 35.76
c:5 841 34673 335 5795 76 167 2.51 598 8.94 36.60
c:20 841 34673 335 5795 76 167 2.51 598 8.94 36.60
g:5 663 34966 263 8018 54 70 252 435 160 6.79
g: 20 744 35508 286 6’846 71 126 2.60 517 3.26 14.28
m: 12 688 32745 281 5478 75 101 2.44 5.97 579 36.31
m: 20 577 30703 220 5’191 72 75 262 5.91 3.95 35.95
m: 100 62 11’529 29 2’900 4 51 2.14 3.98 1.04 23.35
M: 0.8 823 32329 326 4’993 76 168 252 6.47 887 36.11
n:3 1790 44493 681 7994 78 238 2.63 556 20.70 44.20
n:12 572 27134 225 5086 73 74 254 533 322 2474
n: 20 526 25372 199 5046 52 73 2.64 5.03 2.82 20.84
n: 100 41 5029 20 1’824 3 45 205 276 055 7.67
0:0.3 814 20326 320 2787 78 716 254 6.83 9.83 6243
w:5 723 32244 291 5369 74 151 2.48 6 740 34.72

Tabelle 5.3: Ergebnisse aus den Testlaufen: Variation eines Parameters

dennoch eine grosse Anzahl Cluster und Treffer.

Der Jaccard-Koeffizient (Weiteres dazu siehe Abschnitt 3.5) zeigt, wie sich die Ahnlichkeit
innerhalb der Cluster mit den unterschiedlichen Passim-Konfigurationen &ndert. Als additives
Kriterium einbezogen, hilft dies die Homogenitat innerhalb der Cluster zu verdeutlichen und wie
in Wise (1993, S. 2) dient der kiirzeste Text im Cluster als Referenzpunkt.

Abbildung 5.1 zeigt, wie steigende Werte flr die Textllickengrdsse (g) die clusterinterne Ho-
mogenitat verschlechterten, wahrend n-Gramm-Ubereinstimmung (m) und n-Gramm-Index (n)
bei Werterhéhung die Homogenitat verbesserten. Die relative Uberlappung (o) erhdhte die
Ahnlichkeit der gefundenen Texte betrachtlich. Eine geringe, positive Anderung erzielte die Er-
héhung der durchschnittlichen Wortlange fir den Abgleich (w).
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5 Experimente und Ergebnisse

Cluster Spannweite
Treffer Anzahl Max. Grdsse & Grosse & [Token]
Lauf 1980 2015 1980 2015 1980 2015 1980 2015 1980 2015
1989 1989 1989 1989 1989
Default 841 34673 335 5795 76 167 2.51 598 8.94 36.60
g5a5 2657 116670 985 23135 75 700 2.70 5 1.64 4.39
g5m20 632 34’830 248 7990 54 70 255 435 1.67 6.79
g5m20w5 512 32’384 208 7806 54 66 246 414 1.06 5.18
9500.3M0.8 646 28083 257 6263 54 82 2.51 4.39 1.76 16.38
9500.3M0.8a5 2435 86555 919 17459 75 1’192 264 4.73 219  8.51
9500.3M0.8w5 560 28069 230 6’639 54 73 2.43 4.18 1.09 10.83
gin5w5 419 24’447 166 6’902 54 48 2.52 3.54 0.52 1.66
g5n3m20 641 35251 245 7883 70 70 2.62 447 1.86 7.10
g5n3m20w5 533 31’214 201 7477 68 70 2.65 417 1.39 5.12
g5n3m100 76 22’279 35 6’368 4 55 217  3.50 0.80 552
g5n3m100w5 42 17751 21 5794 2 63 2.00 3.06 0.57 3.20
g5n12m12 635 35337 249 8006 54 112 255 4.40 1.66 6.99
g5ni2mi2ws 617 35038 242 8159 54 112 255 4.28 1.50 6.14
g5n100m20 17 4’348 8 1’702 3 27 2.12 2.55 0.25 3.53
g5n100m20w5 17 4’336 8 1’696 3 27 212 2.56 0.25 3.56
g5n3m2000.3M0.8 629 28134 239 6’037 70 137 2.63 4.52 298 17.20
g5n3m10000.3M0.8 72 18’063 33 5110 4 81 2.15 3.45 3.49 14.84
g5n3m10000.3M0.8w5 42 16’028 21 5211 2 75 2.00 3.04 0.57 6.86
g5ni2m1200.3M0.8 618 28033 243 6'177 54 113 254 442 1.84 17.03
g5n12m1200.3M0.8w5 601 29'034 236 6’602 54 113 2.55 4.32 1.87 13.73
g5n100m2000.3M0.8 17 3’885 8 1’506 3 27 212 257 0.25 12.91
n3m100 62 11°271 29 2’779 4 46 2.14 4.06 1.04 28.56
n3m100w5 20 6'806 10 2'034 2 45 2.00 3.35 1.10 21.46
ni2mi2 529 26'315 206 4951 61 74 2.57 5.31 3.40 24.45
n12m1i2w5 496 25252 191 4’789 61 73 2.60 5.27 345 23.98
n100m20 17 4’151 8 1’606 3 27 2.12 2.58 0.50 6.43
n3m10000.3M0.8 62 8120 29 2'049 4 63 2.14 3.88 1.03 40.10
n3m10000.3M0.8w5 20 5615 10 1’722 2 58 2.00 3.22 1.10 26.80
n12m1200.3M0.8 506 16’990 203 2616 62 113 248 6.06 355 5572
n12m1200.3M0.8w5 473 16’322 188 2’534 62 113 2.52 6.02 3.61 55.50
n100m2000.3M0.8 17 3’836 8 1’480 3 27 212 259 0.50 12.32
00.3M0.8 798 18’888 311 2’296 77 886 2.56 7.65 1090 67.03
00.3M0.8w5 700 18296 280 2’324 75 499 2.50 7.43 8.14 66.08

Tabelle 5.4: Ergebnisse aus den Testlaufen: Variation Parameter-Kombinationen
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Abbildung 5.1: Jaccard-Koeffizient zu Einzel-Parameter Laufen (1980 - 1989)

Bei deutlich mehr Datenmaterial ergaben sich fur den Jaccard-Koeffizienten ahnliche Ten-
denzen, aber mit einer deutlichen Verschiebung der mittleren Ahnlichkeit in Richtung mehr
Heterogenitét, wie in Abbildung 5.2 erkennbar ist.

Die verénderten Geigenplots in den Abbildungen 5.3 und 5.4 illustrieren die Notwendigkeit
die Parameter in Kombination zu verandern, da so eine bessere Homogenitat erreichbar war.

Wéhrend Abbildung 5.3 den positiven Einfluss von Textlickengrésse (g) und durchschnitt-
licher Wortlange fir den Abgleich (w) sowie die Kombination aus n-Gramme-Index (n) und n-
Gramm-Ubereinstimmung (m) demonstriert, so zeigt Abbildung 5.4, dass mehr Daten auch
mehr Heterogenitat in den einzelnen Clustern hervorbrachte.

Wenn zuséatzlich die relative Uberlappung (o) und die Langendivergenz (M) dazukamen, ver-
anderte sich die Homogenitat in den Clustern nur marginal (Abbildungen 5.5 und 5.6). Dabei er-
gaben wenig Daten mit kleinem n-Gramm-Index (n) und wachsender n-Gramm-Ubereinstimmung
(m) eine Verbesserung der Textéhnlichkeit (Abbildung 5.5).

Mehr Daten wiederum (Abbildung 5.6) liessen zusammen mit konstanter Textlickengrosse
(9), aber sich veranderndem n-Gramm-Index (n) und verandernder n-Gramm-Ubereinstimmung
(m) die Heterogenitét in einzelnen Clustern grésser werden.

Abbildungen 5.1 bis 5.6 veranschaulichen, dass die Textliickengrésse (g), die n-Gramm-
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Abbildung 5.3: Jaccard-Koeffizient zu Multi-Parameter Laufen 1 (1980 - 1989)

Ubereinstimmung (m) und der n-Gramm-Index (n) fiir die Textwiederverwendung geeignet sind.
Mit Textlickengrdsse (g) und der durchschnittlichen Wortlange fur den Abgleich (w) konnte eine
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Abbildung 5.4: Jaccard-Koeffizient zu Multi-Parameter Laufen 1 (2015)
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Abbildung 5.5: Jaccard-Koeffizient zu Multi-Parameter Laufen 2 (1980

begrenzte Textsegmentierung erreicht werden.

Die relative Uberlappung (o) und die Langendivergenz (M) sollten nur bei der Deduplikation
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Abbildung 5.6: Jaccard-Koeffizient zu Multi-Parameter Laufen 2 (2015)

zusammen mit n-Gramm-Index (n) und n-Gramm-Ubereinstimmung (m) verwendet werden.

Tabelle 5.5 zeigt die Testlaufe zu den Jahrgangen 1980 bis 1989 mit POS-Tags in den vier
Varianten. Auch hier erfasst die Ubersichtstabelle die Trefferanzahl, daneben aber nur die An-
zahl Cluster und Token, da dabei lediglich interessierte, wie die Treffer und ihre Verteilung zum
jeweiligen Referenzwert variieren.

Der geklammerte Referenzwert in Tabelle 5.5 gibt den Wert zum jeweiligen Passim-Lauf
ohne POS-Tag und fiur die gleiche Datenstruktur an. Werte aus Passim-Laufen mit POS-Tag
sollten dem Referenzwert méglichst nahekommen, ansonsten musste von einer ibermassigen
Verzerrung der Ergebnisse ausgegangen werden.

Treffer- und Clusteranzahl waren mit POS-Tag ohne Unterstrich immer naher am Referenz-
wert und die Tokenzahl um ein Vielfaches erhdht. Der Unterstrich wurde somit in den Fol-
geexperimenten weggelassen. Die Mithahme nur eines Einzelzeichens am Ende des Tokens
reduzierte die entstehende Verzerrung nochmals. Passim zeigte hier wiederum seine Stérke
bezlglich einer moderaten Fehlerrate.

Wir benétigen dementsprechend zwei Vorverarbeitungsschritte. Einmal eine vorgegebene
Textsegmentierung und eine separate Deduplikation, weil Passim ungentigend auf eine ge-
wlinschte Ausgabe-Textlange konfigurierbar ist.

Abhéngig davon wie die Informationen zur Wortart im Text einflgt wurden, veranderte sich
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5 Experimente und Ergebnisse

Treffer [103] Cluster [10%] Token [10%]
Lauf _TAG TAG T T _TAG TAG T T _TAG TAG T T

a:5 146 2.6 18.9 2.6 3.9 0.9 5.3 0.9 5344 123.6 505.5 100.7

(1.7) (0.6) (82.3)

c:5 89 10 95 10 25 04 28 04 4863 759 4244 71.1
(0.8) (0.3) (64.0)

g:5 14 07 14 07 06 03 06 03 433 340 421 338
(0.7) (0.3) (33.8)

m=20 11 06 11 07 05 03 04 03 775 500 720 506
(0.6) (0.2) (46.8)

M:08 66 10 67 10 14 04 16 04 3785 745 3200 69.7
(0.8) (0.3) (62.8)

n: 3 147 32 171 32 43 10 52 11 837.1 2287 829.3 208.2
(1.8) (0.7) (130.7)

0:03 58 10 65 10 12 04 1.6 04 3403 742 3123 695
(0.8) (0.3) (62.9)

w:5 26 10 07 08 10 04 03 03 1503 754 505 62.0
(0.7) (0.3) (57.3)

Tabelle 5.5: Ergebnisse aus den POS-Testlaufen (1980 - 1989)

das Verhalten von Passim. Sie wurden bei der Deduplikation somit weggelassen. Daraus ergab
sich aber auch die Notwendigkeit eines eigenen Konverters fir die Vorverarbeitung.

Die Experimente wurden auf Satzebene wiederholt und in diesem Schritt zusatzlich noch ein
Zonenfilter und die POS-Tags als Einzelzeichen am Tokenende hinzugeflgt.

5.2 Experimentelle Phase I

Die beiden Vorverarbeitungsschritte der Deduplikation und Textsegmentierung auf Satzebe-
ne wurden in Teilschritten implementiert. Zur Satzsegmentierung kam der Tokenizer ,Cutter”
(Weiteres dazu siehe Abschnitt 4.4) zum Einsatz.

Bei der Deduplikation dirfen nur identische Stellenanzeigen herausgefiltert werden. Einige
wenige Duplikate sind tolerierbar (Schofield et al., 2017), aber zu viele Duplikate kénnen auch
bei klassischen Systemen eine Uberanpassung (engl. overfitting) bewirken (Frébe et al., 2020).
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5.2.1 Deduplikation

Die Deduplikation musste die Schwierigkeit der unkontrollierbaren Textsegmentierung von Pas-
sim beriicksichtigen. Da der Einfluss der Textlange erheblich zum Clusterprofil beigetragen hat-
te, war die Frage, ob Uber das ganze Korpus oder Uber einzelne Jahrgange zu deduplizieren
ist.

5.2.1.1 Parameter-Auswahl

Aus den ersten Experimenten liessen sich die Passim-Parameter in Tabelle 5.6 ableiten. Zur
Deduplikation eigneten sich die aufbereiteten Daten aus Experiment |, aber ohne die POS-
Tags. Datenformat und Aufbau blieben gleich.

m Voreinstellung= 5 Minimale Anzahl n-Gramm-Ubereinstimmungen zwischen
Dokumenten
M Voreinstellung= 0.3  Maximale Langendivergenz fur eine Zusammenfihrung von
Bereichen
Voreinstellung= 5 Index n-Gramm-Funktionen
o} Voreinstellung= 0.8  Minimale relative Uberlappung, um Passagen
zusammenzufuhren

Tabelle 5.6: Auswahl der Passim-Parameter zur Deduplikation

Als erste Méglichkeit wurde die Deduplikation Uber die ganze Zeitspanne getestet. Wie aus
den vorangegangenen Experimenten ersichtlich, filhrte eine wachsende relative Uberlappung
(0) zusammen mit grossem n-Gramm-Index (n) und grosser n-Gramm-Ubereinstimmung (m)
zu einer héheren Homogenitat in allen Clustern.

Die relative Uberlappung (o) wurde mit dem Wert 0.999 gesetzt und trotz kleiner Effekte in
den ersten Experimenten, mit dem Wert 0.1 die Langendivergenz (M). Dabei wurden flr den
n-Gramm-Index (n) und die n-Gramm-Ubereinstimmung (m) bei der Konfiguration von Passim
verschiedene Werte gewahlt.

Eine Auswahl der Passim-Laufe ist in Tabelle 5.6 aufgeflihrt. Nach jedem Passim-Lauf gesch-
ah eine manuelle Datensichtung. Nur ganze und identische Texte sollten von Passim gefunden
werden. Zudem war entscheidend, die Clustergrésse und Spannweite mdglichst klein zu halten.

Abbildung 5.7 zeigt, dass sich die Spannweite nicht gentgend Uber alle Daten glétten liess.
Auch der jeweilige Blick in die Datenséatze verdeutlichte die Problematik der stark unterschied-
lichen Textlangen. Keine Passim-Konfiguration ermdglichte ausschliesslich ganze Texte zu fin-
den.
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Cluster Spannweite
Lauf Treffer Anzahl Max. Grosse @ Grosse & [Token]

00999n200m200MO01 19515 7’207 72 2.71 4.59
00999n200m600MO01 390 169 12 2.31 3.98
00999n200m700MO1 144 68 4 2.12 4.09
00999n250m250M01 7’395 2'808 45 2.63 4.15
00999n300m300MO01 3’120 1’190 45 2.62 4.01
00999n400m400MO01 438 193 12 2.27 3.65

Tabelle 5.7: Passim-Laufe fir Deduplikation aller Jahrgénge
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Abbildung 5.7: Passim-Laufe fir Deduplikation aller Jahrgange: Spannweite & Clustergrosse
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Abbildung 5.8: Jaccard-Koeffizient zu Passim-Laufen flir Deduplikation aller Jahrgéange

Der Jaccard-Koeffizient war dennoch hoch, was eine dementsprechend hohe Homogenitat
in den Clustern zeigt (Abbildung 5.8). Die gewahlten Parameter ergaben in dieser Kombination
somit viele, dhnliche Textfragmente.

Folglich musste die jahrgangsweise Deduplikation durchgefihrt werden. So konnte auch die
Verdffentlichung von identischen Stellenanzeigen Uber gréssere Zeitabstande in die Bewertung
der Textwiederverwendung einfliessen.

Die jahrgangsweise Deduplikation geschah anhand derselben Parameter-Konfigurationen
von Passim, mit einer relativen Uberlappung (o) mit dem Wert 0.999 und einer Langendiver-
genz (M) mit dem Wert von 0.1. Bei n-Gramm-Index (n) und n-Gramm-Ubereinstimmung (m)
variierte die Konfiguration von Passim wiederum in Flnfziger Schritten. Auch hier wurde nach
jedem Passim-Lauf eine manuelle Datensichtung durchgefiihrt.

Die Auswahl der Passim-L&ufe zur jahrgangsweisen Deduplikation ist in Tabelle 5.8 aufge-
fuhrt. Die Clustergrdsse und die Spannweite konnten in den ersten Jahrgangen klein gehalten
werden (Abbildung 5.10).

Mit steigender Datenmenge wurde es zunehmend schwieriger, falsch-positive Treffer aus-
zuschliessen, dies analog zur Problematik bei einer Deduplikation Uber alle Jahrgange. Die
Textlangen schwankten erneut zu stark. Im Jahr 2018 musste die n-Gramm-Ubereinstimmung
(m) beachtlich hoch gewahlt werden. Ab 2019 konnte wieder auf eine reduzierte n-Gramm-
Ubereinstimmung (m) eingestellt werden. Erst nach 2021 wuchsen die Datenmengen sprung-
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haft an und eine erneute Erhdhung der n-Gramm-Ubereinstimmung (m) von 350 Token wurde
beibehalten. Abbildung 5.10 zeigt auch die zunehmend starke Schwankung der Spannweite.

Cluster Spannweite
Lauf Treffer Anzahl Max. Grosse @ Grdsse & [Token]
00999n200m200MO01 (2014) 33 14 7 2.36 1.43
00999n200m200M01 (2015) 115 46 7 2.50 3.95
00999n200m200MO01 (2016) 110 48 5 2.29 4.88
00999n200m200M01 (2017) 128 48 11 2.67 3.85
00999n200m300MO01 (2018) 19 9 3 2.11 1.56
00999n200m250M01 (2019) 91 40 6 2.27 413
00999n200m200M01 (2020) 218 98 8 2.22 3.53
00999n200m350M01 (2021)  1'092 455 15 24 4.01
00999n200m350M01 (2022) 2’675 1’006 40 2.66 3.97

Tabelle 5.8: Passim-L&ufe fir jahrgangsweise Deduplikation

Der sehr hohe Jaccard-Koeffizient fir das Jahr 2018 illustriert Abbildung 5.9. Allerdings hatte
2018 auch die kleinste Trefferzahl. Die steigende Heterogenitat ab 2021 wird auch ersichtlich.
Mit Werten Gber oder in der Nahe von 0.9 der restlichen Jahrgange konnte von einer geniigend
hohen Homogenitat ausgegangen werden.
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Abbildung 5.9: Jaccard-Koeffizient zu Passim-L&ufen fUr jahrgangsweise Deduplikation
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5.2.1.2 Implementierung der Deduplikation

Die Deduplikation benétigt pro Jahrgang eine Referenzdatei. Dazu werden nur die Kennungen
von Clustern und enthaltenen Stellenanzeigen aus den dazugehérenden Passim-L&ufen in die
Referenzdatei tbernommen. Unter Beibehaltung einer Stellenanzeige pro Cluster filtert der
Programmablauf Duplikate heraus.

5.2.2 Datenaufbereitung fir Textwiederverwendung

Die deduplizierten Datensatze gehen weiter in den Konvertierungsprozess. Ein Teilschritt be-
steht aus dem Anfligen der Part-of-Speech-Tags und der Textzonen-Information an jedes To-
ken. Danach folgt die Textsegmentierung mit Hilfe von Cutter. Im letzten Teilschritt erfolgt die
Filterung anhand der wesentlichen Textzonen.

5.2.2.1 Implementierung von Part-of-Speech-Tagging und Zonenfilter

Wie die ersten Experimente gezeigt haben, kénnen in Passim die POS-Tags nur als Einzelzei-
chen am Ende jedes Tokens angefiigt werden. Tabelle 5.9 gibt eine Ubersicht der verwende-
ten Abkirzungen, damit jedem UPQOS-Tag ein eindeutiges Einzelzeichen zugeordnet werden
konnte. Eigennamen und Substantive erhalten als Ausnahme ein gemeinsames Zeichen und
alle Token mit dem UPOS-Tag ,PUNCT" kein Zeichen.

Adjektiv ADJ A | Kardinalzahlen NUM M
Adposition ADP P | Partikel PART R
Adverb ADV V | Pronomen PRON @)
Hilfsverb AUX U | Eigennamen PROPN N
Koordinierende Konjunktion CCONJ C | Unterordnende Konjunktion SCONJ S
Artikel & pronominales Adjektiv. DET D | Symbole SYM Y
Interjektion INTJ I Verben VERB B
Substantiv NOUN N | Nicht zuordenbar X X

Tabelle 5.9: Abklirzungen der UPOS-Tags

Fir den Zonenfilter werden die in Abschnitt 4.1.2 eingeflihrten Textzonen verwendet. Tabel-
le 4.2 gibt eine n&here Beschreibung der gefilterten Textzonen 60, 70 und 80. Der Filter sortiert
alle Dokumente aus, in denen nicht mindestens ein Token einer der drei genannten Zonen
vorkommt.

42



5 Experimente und Ergebnisse

5.2.2.2 Textsegmentierung mit Cutter

Die vorliegende Arbeit gab Cutter als Zielsprache Deutsch vor. Cutter bezog wichtige Zusatzin-
formationen aus einer manuell erstellten und sprachabhangigen Abkirzungsliste. Die inkonsis-
tenten Datensétze erforderten eine manuelle Durchsicht. Mitberlcksichtigte Quellen dienten

dazu, gebrauchliche Abkiirzungen geographischer und administrativer Art zu vervollstandi-
gen.21 2223

Anhand des satzfinalen POS-Tags ,+EOS* in den von Cutter erstellten 5-Tupeln sind die Tex-
te in Satze segmentierbar. Die resultierende Tokensequenz bildet ein neues Dokument. Jedes
Dokument erhélt eine neue, eindeutige Kennung mit Satznummer und enthaltenen Textzonen.
Die Stellenanzeigen-Kennung gruppiert alle beibehaltenen Satze als jeweilige Serie fir Passim.

5.2.3 Zwischenergebnis Il

Aus dieser zweiten Experimentphase leitete sich ab, dass eine Deduplikation tber das ganze
Korpus ohne weitere vorverarbeitende Schritte keinen Sinn macht. Da keine generalisierbare
Passim-Konfiguration gefunden werden konnte, ergab sich eine jahrgangsweise Deduplikation.

Die verwendeten Passim-Konfigurationen mussten sich auf eine gewisse Textlange beschran-
ken. In Folge konnten nur sehr lange Stellenanzeigen-Texte dedupliziert werden, auch um még-
lichst wenig falsch-positive Dokumente zu erhalten.

Die maschinelle Verarbeitung von Stellenanzeigen gestaltete sich schwierig, da die vorhan-
denen Daten des SMM noch nicht in genliigendem Masse vorverarbeitet vorlagen. Passim liess
sich nicht so konfigurieren, dass eine variable Textsegmentierung méglich war. Daraus leitete
sich auch die Entscheidung ab, jede Stellenanzeige in einem Vorverarbeitungsschritt auf Sat-
zebene zu segmentieren und Serien einzufihren.

Die bereits mehrfach erwahnten verrauschten Textdaten ergeben dabei eine schwer zu be-
einflussende Fehlerrate. Zudem bieten die fir Cutter manuell erstellten Abkirzungsverzeich-
nisse keine abschliessende Sammlung.

2'https://www.cadastre.ch/de/manual-av/publication/recommendation.detail.document.html/cadastre-internet/de/
documents/av-empfehlungen/Empfehlung-Schreibweise-Gemeinde-Ortschaftsnamen-de.pdf.html
(Letzter Besuch: 23. Méarz 2023).

2https://www.idiotikon.ch/woerterbuch/abk/geogr-liste (Letzter Besuch: 23. Mérz 2023).

Zhttps://www.bk.admin.ch/bk/de/home/dokumentation/sprachen/hilfsmittel-textredaktion/schreibweisungen.html
(Letzter Besuch: 23. Marz 2023).
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5.3 Experimentelle Phase lll

Die folgenden Experimente wendeten sieben Parameter-Kombinationen auf alle vorverarbei-
teten Datenséatze der Jahrgange 2014 bis 2022 an. Uber das eingefilhrte Datenfeld ,Serien,
wobei jede Serie eine Stellenanzeige reprasentiert, suchte Passim weiter nur zwischen den
Stellenanzeigen. Ziel dieses Vorgehens war, dass im Anschluss nach vordefinierten Kriterien
aus allen Laufen entsprechende Cluster in die Datenstruktur zur Textwiederverwendung Uber-
nommen werden.

5.3.1 Parameter-Auswahl

In den vorangegangenen Experimenten hatten sich v. a. die Textllickengrésse (g) und die durch-
schnittliche Wortlange fir den Abgleich (w) sowie die Kombination aus n-Gramm-Index (n) und
n-Gramm-Ubereinstimmung (m) als einflussreich auf die angestrebte Homogenitat in den Clus-
tern und die Spannweite beziehungsweise die Textlange gezeigt (Tabelle 5.10).

g Voreinstellung= 100  Minimale Grésse der Liicke, die Passagen separiert

m Voreinstellung= 5 Minimale Anzahl n-Gramm-Ubereinstimmungen zwischen
Dokumenten

n Voreinstellung= 5 Index n-Gramm-Funktionen

w Voreinstellung= 2 Minimale durchschnittliche Wortlange fir den Abgleich

Tabelle 5.10: Auswahl der Passim-Parameter flr Textwiederverwendung

Tabelle 5.11 bietet eine Ubersicht der Passim-L&ufe in diesen Experimenten. Dabei schwank-
te sowohl die Treffer- als auch die Clusteranzahl sehr stark. Die durchschnittliche Clustergrésse
war in allen sieben Laufen dagegen weniger variierend. Die mittlere Spannweite blieb mehrheit-
lich unter vier Token.

Cluster Spannweite
Lauf Treffer Anzahl Max. Grésse o Grésse & [Token]
g5 (A) 816’330 214’278 137 3.81 3.80
g5m20 (B) 704’626 187°063 127 3.76 4.14
g5m20w5 (C) 649269 173722 127 3.73 4.07
g5n3m20 (D) 560’364 153’160 140 3.66 3.68
g5n3m100 (E) 93’647 32’808 54 2.85 2.26
g5n3m100w5 (F) 79'272 28’094 52 2.82 1.95
g1n5w5 (G) 608’347 174’159 100 3.49 1.98

Tabelle 5.11: Passim-L&ufe fir Textwiederverwendung
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5.3.1.1 Passim-Konfiguration

A

Passim-Konfiguration A verkleinerte nur die Textllickengrésse (g) von 100 Token in der Vorein-
stellung auf fiinf Token. In den vorangegangenen Experimenten konnte so eine bessere Text-
segmentierung erreicht werden. Abbildung 5.11 verdeutlicht wie die Homogenitat gemessen
durch den Jaccard-Koeffizienten zunimmt, je kleiner die Cluster werden. Unter Beibehaltung
langer Textpassagen in allen Clustern verringerte sich die Spannweite mit Abnahme der Clus-
tergrésse. Zudem verzeichnete dieser Lauf die meisten Treffer sowie Cluster (Tabelle 5.11).
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Abbildung 5.11

5.3.1.2 Passim-Konfiguration

200000
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Clustergrosse
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: Clusterprofil zu Passim-Konfiguration A

B

Passim-Konfiguration B Ubernahm die verkleinerte Textllickengrésse (g) aus Konfiguration A
und erhéhte die n-Gramm-Ubereinstimmung (m) von fiinf n-Grammen auf 20. Mit einer Steige-
rung der n-Gramm-Ubereinstimmung (m) ging eine verbesserte Textahnlichkeit in den Clustern
einher. Die Textlange und die Clustergrdésse veranderten sich im Mittel kaum Uber alle Cluster.
Die Spannweite und der Jaccard-Koeffizient zeigten ebenfalls eine Tendenz zur Verbesserung

der Homogenitat (Abbildung 5.12).
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Abbildung 5.12: Clusterprofil zu Passim-Konfiguration B
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5.3.1.3 Passim-Konfiguration C

Passim-Konfiguration C erweiterte neben der Textllickengrésse (g) und der n-Gramm-Ubereinstimmung
(m) die Konfiguration erneut um eine Erhéhung der durchschnittlichen Wortlange fir den Ab-

gleich (w) von zwei n-Grammen auf fiinf n-Gramme. Abbildung 5.13 illustriert den kleinen Ein-

fluss auf Spannweite und Jaccard-Koeffizient. Treffer- und Clusterzahl sanken weiter (Tabel-

le 5.11).

g5m20w5 g5m20w5
—— Mittlere Textlange 10
—— Spannweite
—— Clustergrosse

0.8

0.6

Jaccard-Koeffizient

°
>

o 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000 0 20 40 60 80 100 120
Cluster Index Clustergrosse

Abbildung 5.13: Clusterprofil zu Passim-Konfiguration C

5.3.1.4 Passim-Konfiguration D

Bei Passim-Konfiguration D erweiterte der n-Gramm-Index (n) die Konfiguration B, um 3-Gramme
anstelle der 5-Gramme aus der Voreinstellung. Aus Tabelle 5.11 I&sst sich eine weiter ge-
sunkene Trefferanzahl ablesen, wohingegen keine bemerkenswerten Veranderungen in Abbil-
dung 5.14 festzustellen sind.
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Abbildung 5.14: Clusterprofil zu Passim-Konfiguration D

5.3.1.5 Passim-Konfiguration E

Passim-Konfiguration E beinhaltete eine Erhéhung der n-Gramm-Ubereinstimmung (m) von 20
n-Grammen auf 100. Wie Tabelle 5.11 aufzeigt, ergab sich ein deutlicher Abfall der Trefferan-
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zahl. Der Jaccard-Koeffizient zeigt die verbesserte Homogenitat und die kleine Spannweite
(Abbildung 5.15). Die Textlange war immer noch schwankend.
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Abbildung 5.15: Clusterprofil zu Passim-Konfiguration E

5.3.1.6 Passim-Konfiguration F

Passim-Konfiguration F nahm zur Konfiguration E die durchschnittliche Wortlange fir den Ab-
gleich (w) dazu. Wieder mit dem gleichen Wert von fiinf n-Grammen wie in Konfiguration C.
Abbildung 5.16 ergibt nur marginale Veranderungen gegenlber Konfiguration C. Die mittlere
Spannweite war gesunken.
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Abbildung 5.16: Clusterprofil zu Passim-Konfiguration F

5.3.1.7 Passim-Konfiguration G

Passim-Konfiguration G entsprach der Konfiguration aus D. A. Smith et al. (2013, S. 88) mit
einem n-Gramm-Index (n) von funf, einer Textlickengrésse (g) von einem 5-Gramm und durch-
schnittlicher Wortlange fir den Abgleich (w) von fiinf 5-Grammen (n=5, g=1, w=5). Die Tref-
feranzahl nahm wieder deutlich zu, aber die mittlere Spannweite blieb klein (Tabelle 5.11). Der
Jaccard-Koeffizient in Abbildung 5.16 zeigte eine bessere Homogenitat tiber alle Cluster verteilt
an.
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Abbildung 5.17: Clusterprofil zu Passim-Konfiguration G

5.3.2 Zwischenergebnis lll

Alle sieben Passim-Konfigurationen hatten ihre Vor- und Nachteile. Die Auswirkungen der vari-
ierten Parameter machten sich in allen erfassten Kennzahlen bemerkbar. Somit wurden auch
Cluster aus allen sieben Laufen in die Datenstruktur aufgenommen, um mdglichst viele Phra-
senmuster zu akkumulieren.

5.4 Aufbau der Datenstruktur fir Textwiederverwendung

Die Datenstruktur ist eine Reihe von JSONL-Dateien. Jede Datei entspricht einem Passim-Lauf
und erhalt eine Kennung aus den Angaben zur jeweiligen Konfiguration. In jeder Datei ist jeder
ubernommene Cluster ein JSONL-Eintrag und bekommt eine Kennung mit einem Datenfeld
des Passim-Laufs und einem Datenfeld mit der von Passim selbst vergebenen Clusterkennzif-
fer. Alle Cluster werden Uber ihren Jaccard-Koeffizienten gefiltert (J > 0.67). Die geeigneten
Kenngréssen werden als Datenfelder ebenfalls hinzuflgen.

5.4.1 Auswahl geeigneter Kennzahlen als Metadaten

Die mitgegebenen Kennzahlen sind

* die Clustergrosse,

die mittlere Textlange in Token,

der Jaccard-Koeffizient jeweils zum kirzesten Satz im Cluster berechnet (Mass fir die
Textéahnlichkeit),

» die Spannweite der Texte in Token,

alle im Cluster einmal vorkommenden Token und
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« alle Phrasen des Clusters mit der dazugehérenden Stellenanzeigen-Kennung (id) und der
von Passim vergebenen Treffer-Kennung (uid).

5.4.2 Schema

Es ergibt sich folgendes Schema fiir jeden JSONL-Eintrag in der Datenstruktur:

{

,cid“ : Passim-Lauf Clusterkennziffer,

,run : Passim-Lauf,

wcluster” : Clusterkennziffer,

,Size“ : Clustergrésse,

.=average textlength“ : mittlere Textlange im Cluster,

,<average jaccard” : mittlere Jaccard-Koeffizient jeweils zum kiirzesten Satz im Cluster,
,span“ : Spannweite,

,Jobads” : Stellenanzeigen-ldentifikationskennung,

,vocabulary*“ : alle einmal vorkommenden Token im Cluster,

.phrases” : alle Phrasen mit Stellenanzeigen-Kennung (id) und Passim-Kennung (uid)

}
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6 Schlussbetrachtung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit hatte zum Ziel, typische, formelhafte Textbausteine in den Stellenanzei-
gen des SMM-Korpus im Sinne einer Textwiederverwendung zu erfassen.

Dabei interessierten v.a. Textzonen, in denen Stellen beschrieben oder erforderliche Per-
sénlichkeitsmerkmale aufgelistet werden sowie Ausbildung und Qualifikation im Fokus stehen,
weil sich dort Veranderungen im Hinblick auf Sprachwandel-Phdnomene mittels formelhafter
Phrasen deutlicher zeigen. Wie sich Unternehmen présentieren oder stetig wiederholende ad-
ministrative Textpassagen stellen diesbezlglich weniger aufschlussreiche Bereiche dar.

Mit Hilfe von Passim als Tool fir die Detektion von Textwiederverwendung konnte ein Schritt
in die richtige Richtung gegangen werden. Passim hat sich als méchtiges Tool erwiesen, wobei
die Anwendung viel Vor- und Nachbearbeitung der Daten erfordert. Auch konnten keine kur-
zen, formelhaften Wendungen direkt mit Passim erzeugt werden, da die Segmentierung der
Texte nicht lber die Parameter kontrollierbar ist. Dieser Umstand erschwerte es ebenfalls, eine
zufriedenstellende Deduplikation durchzufihren.

Eine denkbare Erganzung, um kleine, formelhafte Phrasen besser zu erschliessen, ist die
Kollokationsanalyse, beispielsweise mit der Gensim-Bibliothek. Beide Ansatze zusammen bil-
den einen mdglichen Ausgangspunkt fir die Entwicklung einer benutzerfreundlichen Weban-
wendung flr Suchabfragen.

Im Bereich der Deduplikation ist eine Optimierung der Passim-Einstellungen wunschens-
wert. Zunehmende Datenmengen gestalteten diesen Prozess merklich schwieriger. Hier wéare
die Implementierung eines Algorithmus vorstellbar, der anhand der Textlange die Daten grup-
piert und jeweils die beste Passim-Einstellung wahlt.

In der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Datenstruktur werden die gefundenen, wie-
derververwendeten Textpassagen u.a. mit Hilfe der Textahnlichkeit charakterisiert. Der dazu
verwendete Jaccard-Koeffizient liess sich gut implementieren und erméglichte, die Passim-
Konfigurationen systematisch zu analysieren. Eine Reihe von Metadaten kann nun fir weite-
re Untersuchungen herangezogen werden. Umfangreiche Sprachwandelforschung kdnnte sich
aufgrund der Datenmangellage im 20. Jahrhundert jedoch schwierig gestalten.
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