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Motivation

Übliche Schritte einer Literaturrecherche:
Literatursuche, z.B. in Literaturdatenbanken (DBLP,
Medline, etc.) mit Literatursuchmaschinen (CompleteSearch,
Pubmed, etc.)

Schneeballsuche: (Iteratives) Durchsuchen von
Literaturangaben in relevanter Literatur

Literaturauswahl: Entscheidung, welche der gefundenen
Literatur relevant sind
Literaturbeschaffung: Suche nach entsprechenden
PDF-Dateien, um Zugriff auf den Inhalt der ausgewählten
Literatur zu erhalten

Schritte können mühsam und zeitaufwändig sein.
⇒ Implementierung eines Systems, das die Schritte einer
Literaturrecherche vereinfacht
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Ziele

Titel-Extraktion: Extrahiere den vollständigen und korrekten
Titel aus der PDF-Datei einer gegebenen Publikation.

Titel-Zuordnung: Finde mithilfe des extrahierten Titels den
repräsentierenden Eintrag in einer Literaturdatenbank.

Referenzen-Extraktion: Identifiziere das Literaturverzeichnis
in einer Publikation und extrahiere jede enthaltene Referenz.

Referenzen-Zuordnung: Finde für jede extrahierte Referenz
ihren repräsentierenden Eintrag in einer Literaturdatenbank.

Suche: Durchsuche alle Metadaten und Volltexte sowie
Literaturdatenbanken nach einer gegebenen Suchanfrage Q.

Benutzerschnittstelle: Implementiere eine Schnittstelle, die
die Funktionalitäten des Systems zugänglich macht.
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repräsentierenden Eintrag in einer Literaturdatenbank.

Referenzen-Extraktion: Identifiziere das Literaturverzeichnis
in einer Publikation und extrahiere jede enthaltene Referenz.

Referenzen-Zuordnung: Finde für jede extrahierte Referenz
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Extraktion von Titeln

Definition (Schriftauszeichnung & Schriftschnitt)

Die Schriftauszeichnung bezeichne die typografischen
Eigenschaften (Schriftart, Schriftgröße) und der Schriftschnitt die
Schriftstärke und die Schriftlage eines Textes.

Annahmen zur Extraktion von Titeln:

1 Der Titel einer Publikation befindet sich auf der ersten Seite.

2 Ein Titel ist durch eine andere Schriftauszeichnung gegenüber
dem restlichen Text hervorgehoben, die innerhalb des Titels
konsistent bleibt.

3 Die Länge eines Titels ist nicht beliebig kurz, d.h. es kann für
ihn eine Mindestlänge definiert werden.
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Extraktion von Titeln (2)

Gruppierung der Textzeilen der ersten Seite

Accurate Information Extraction from Research Papers
using Conditional Random Fields
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Abstract

With the increasing use of research paper
search engines, such as CiteSeer, for both lit-
erature search and hiring decisions, the accu-
racy of such systems is of paramount impor-
tance. This paper employs Conditional Ran-
dom Fields (CRFs) for the task of extracting
various common fields from the headers and
citation of research papers. The basic the-
ory of CRFs is becoming well-understood, but
best-practices for applying them to real-world
data requires additional exploration. This paper
makes an empirical exploration of several fac-
tors, including variations on Gaussian, expo-
nential and hyperbolic-L1 priors for improved
regularization, and several classes of features
and Markov order. On a standard benchmark
data set, we achieve new state-of-the-art perfor-
mance, reducing error in average F1 by 36%,
and word error rate by 78% in comparison with
the previous best SVM results. Accuracy com-
pares even more favorably against HMMs.

1 Introduction

Research paper search engines, such asCiteSeer
(Lawrence et al., 1999) andCora (McCallum et al.,
2000), give researchers tremendous power and conve-
nience in their research. They are also becoming increas-
ingly used for recruiting and hiring decisions. Thus the
information quality of such systems is of significant im-
portance. This quality critically depends on an informa-
tion extraction component that extracts meta-data, such
as title, author, institution, etc, from paper headers and
references, because these meta-data are further used in
many component applications such as field-based search,
author analysis, and citation analysis.

Previous work in information extraction from research
papers has been based on two major machine learn-
ing techniques. The first is hidden Markov models
(HMM) (Seymore et al., 1999; Takasu, 2003). An
HMM learns a generative model over input sequence
and labeled sequence pairs. While enjoying wide his-
torical success, standard HMM models have difficulty
modeling multiple non-independent features of the ob-
servation sequence. The second technique is based
on discriminatively-trained SVM classifiers (Han et al.,
2003). These SVM classifiers can handle many non-
independent features. However, for this sequence label-
ing problem, Han et al. (2003) work in a two stages pro-
cess: first classifying each line independently to assign it
label, then adjusting these labels based on an additional
classifier that examines larger windows of labels. Solving
the information extraction problem in two steps looses
the tight interaction between state transitions and obser-
vations.

In this paper, we present results on this research paper
meta-data extraction task using a Conditional Random
Field (Lafferty et al., 2001), and explore several practi-
cal issues in applying CRFs to information extraction in
general. The CRF approach draws together the advan-
tages of both finite state HMM and discriminative SVM
techniques by allowing use of arbitrary, dependent fea-
tures and joint inference over entire sequences.

CRFs have been previously applied to other tasks such
as name entity extraction (McCallum and Li, 2003), table
extraction (Pinto et al., 2003) and shallow parsing (Sha
and Pereira, 2003). The basic theory of CRFs is now
well-understood, but the best-practices for applying them
to new, real-world data is still in an early-exploration
phase. Here we explore two key practical issues: (1) reg-
ularization, with an empirical study of Gaussian (Chen
and Rosenfeld, 2000), exponential (Goodman, 2003), and
hyperbolic-L1 (Pinto et al., 2003) priors; (2) exploration
of various families of features, including text, lexicons,
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Extraktion von Referenzen

Definition (Referenz-Titel & Referenz-Anhang)

[1] E. Agirre, E. Alfonseca, K. Hall, J. Kravalova,
M. Pasca, and A. Soroa. A Study on Similarity and
Relatedness Using Distributional and WordNet-based
Approaches. In Proceedings of NAACL-2009, pages
1927, 2009.

1

Ein Referenz-Titel bezeichne die erste Zeile der Referenz (rot
markiert). Alle weiteren Zeilen der Referenz seien Referenz-Anhang
genannt (blau markiert).

Für jede Textzeile des Literaturverzeichnisses: Entscheidung,
ob Textzeile ein Referenz-Titel oder ein Referenz-Anhang ist.

Diese Entscheidung hängt von den Strukturmerkmalen des
Literaturverzeichnisses ab.
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Extraktion von Referenzen (2)

Strukturmerkmale von Literaturverzeichnissen

LV mit Ankern und ohne Einrückungen

  

queries. Users may sometimes need to use contents 
that exist in other language and translate them to other 
target languages. This could be solved with the use of 
the Language Grid. For possible communication and 
collaboration among teachers, Toolbox could provide a 
working solution. 

Figure 3. Derived model from the observed pattern language 

 

Conclusion and Future Work 
Creation of effective and quality teaching materials is 
time consuming and could be made easier by enabling 
teachers with a multilingual learning resource system to 
reuse existing resources on the Web. Before pushing 
any technology solutions, we must observe and analyze 
teachers’ attitudes, behaviors, practices and issues 
encountered. We hope to propose a global architecture 
for such a system to accommodate teachers of different 
profiles and contribute to increasing amounts of 
educational resources in less well represented 
languages on the Web, as well as further encourage the 
culture of sharing among teacher community. 
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7. CONCLUSIONS
Data sparseness is a problem affecting the precision and

coverage of open-domain information extraction tasks. In-
stance attribute extraction is not an exception. Data captur-
ing the degree to which various instances may be related to
one another is useful in re-ranking and expanding attributes
extracted from text with standard techniques. The injec-
tion of instance relatedness data into a graph representing
the initially extracted instance attributes, allows for relevant
attributes to be propagated across related instances. The re-
sulting ranked lists of attributes have higher accuracy levels
than previous results. When both class labels and distri-
butionally similar instances are available, the improvements
using the two methods are comparable. Current work inves-
tigates the utility of distributional similarities among class
labels, as signals during propagation.
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set to 25% (less common variant at a biallelic SNP). The observed
mismatch detection frequency in these eight samples was thus on
average of 1.1 mismatches/kilobase (2200 mismatches/1900 kb).
These results were in excellent agreement with the SNP density
reported by the HapMap consortium (1.14 genotyped polymorphic
SNPs per kilobase). The mismatches covering coding regions were
about 130 and of these roughly 30 were unknown SNPs in each
sample.

All a priori known SNPs, detected in the samples by applying
standard Sanger sequencing, were also obtained by NGS and
confirmed in the GAMES analysis. Additionally, four-fifths of
the novel SNPs detected by NGS/GAMES were experimentally
validated by Sanger sequencing (data not shown).

GAMES was also used for the analysis of mutation segregation,
and parental transmission of mismatches in a whole-exome project.
This technique selectively analyzes the 1% of the genome that
contains genes coding for proteins.

Additionally, we tested GAMES using 2 × 100 bp paired-end
reads produced with Genome Analyzer IIx (Illumina) and obtained
essentially comparable results with the single-end runs.

Finally, GAMES was also applied to SOLiD data (25 + 50 bp
paired end) from chronic leukemia samples. The results restated the
flexibility and the accuracy of this pipeline for the mining, sorting
and annotation of genetic variation from different NGS platforms.

4 CONCLUSION
We have developed and validated GAMES, a new application for
the processing and the annotation of NGS data. GAMES generates
concise and highly readable reports for a functional selection of
important genetic events. GAMES is a flexible tool, it can be used
for the analysis of data from different NGS platforms, it supports
short and long, single-end and paired-end reads. In fact, GAMES
uses as input the alignment file in the standard generic SAM format,
which is obtainable from many free and commercial alignment tools.

The specificity and the accuracy of this application are warranted
by the use of a range of independent filters, which are geared toward
the selection of statistically and functionally significant genetic
events.

The investigator can easily and promptly use GAMES reports to
discriminate silent mutations or polymorphisms from variants that
are potentially associated with a phenotype or a disease. Moreover,
by using BED and MAF files as tracks in UCSC Genome Browser or
other viewers, it is possible to swiftly identify mutations in different
samples or individuals and to interrogate their biological relevance.
SIFT and POLYPHEN-2 outputs can be used to predict the effect of
the mutations in proteins.

In conclusion, GAMES is not only a new application for mining
functional SNPs or InDels from NGS data, but it also aids in
the overall interpretation of large-scale sequencing data. GAMES’
primary purpose is to provide a tool for life science investigators,
who do not have bioinformatic expertise, to obtain biological insight
into genetic events.
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Extraktion von Referenzen (3)

Beobachtungen

1 Die erste Zeile des LV ist immer ein Referenz-Titel.

2 Die Strukturmerkmale eines LV sind konsistent.

3 Referenz-Titel und Referenz-Anhänge besitzen ihre Merkmale
exklusiv.

4 Das Einrückungslevel ist höchstens 1.

Im Folgenden: Gleichzeitige Betrachtung der Textzeilen

li−1, li , li+1

mit 0 < i < n und n = #Textzeilen der Publikation.
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Extraktion von Referenzen (4)

Ist li ein Referenz-Titel oder ein Referenz-Anhang?

LV enthält Referenz-Anker:

li ist ein Referenz-Titel, wenn li einen Referenz-Anker enthält.
li ist ein Referenz-Anhang, wenn li keinen Referenz-Anker
enthält.

LV enthält eingerückte Referenz-Anhänge:

li ist ein Referenz-Titel, wenn li−1 oder li+1 Im Vergleich zu li
eingerückt ist.
li ist ein Referenz-Anhang, wenn li im Vergleich zu li−1 oder
li+1 eingerückt ist.
Spezialfälle...
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li ist ein Referenz-Anhang, wenn li keinen Referenz-Anker
enthält.
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enthält.
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Literaturdatenbanken

Definition (Literaturdatenbank)

Eine Literaturdatenbank speichert zu wissenschaftlichen
Publikationen eines bestimmten Fachgebiets ihre bibliografischen
Metadaten, wie z.B. den Titel, die Autoren, das Erscheinungsjahr,
den Namen des Konferenzbandes, etc.

DBLP

Literaturdatenbank aus dem Bereich der Informatik
1,7 Millionen Einträge
XML-Datei dblp.xml (∼ 850 MB)

Medline

Literaturdatenbank aus dem Bereich der Medizin
19 Millionen Einträge
XML-Datei medline.xml (∼ 5,3 GB)
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Literaturdatenbanken (2)

Ausschnitt aus dblp.xml

<dblp>

[...]

<inproceedings key="conf/sigcomm/KrishnamurthyW00">

<author >Balachander Krishnamurthy </author >

<author >Jia Wang</author >

<title>On network -aware clustering of web [...]</title >

<pages>97-110</pages>

<year>2000</year>

<booktitle >SIGCOMM </booktitle >

<ee>http ://doi.acm.org /10.1145/347059.347412 </ee>

<url>db/conf/sigcomm/sigcomm2000.html#Krish [...]</url>

</inproceedings >

[...]

</dblp>
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Allgemeines Prinzip der Zuordnung

Indexbasierte Suche nach Literaturdatenbank-Einträgen

Invertierter Index :

Prinzip vergleichbar mit Stichwortverzeichnis eines Buches:
Auflistung aller Positionen, an denen ein bestimmtes Wort
vorkommt:

Wort 1 7→ 1, 4, 5, 12, . . .
Wort 2 7→ 2, 3, 4, . . .
Wort 3 7→ 4, 7, 8, . . .
. . .
Wort n 7→ . . .

Wort 1 kommt in den Dokumenten 1, 4, 5 und 12 vor;
Wort 2 in den Dokumenten 2, 3 und 4; etc.
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Suche mit einem invertierten Index

1 Normalisiere Suchanfrage Q:

Q = Extending C++ with an Object Query Capability.

⇓
{extending, object, query, capability}

2 Bestimme für jedes Einzelwort die invertierte Listen:

extending 7→ 2, 5, 7

object 7→ 1, 2, 4, 5

query 7→ 5

capability 7→ 2, 4, 5

3 Vereinige invertierte Listen und sortiere Elemente nach ihren
Häufigkeiten:

{5, 2, 4, 1, 7}
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Bewertung der Kandidaten

Zusätzliche Bewertung der ersten k Kandidaten.

Unterscheidung, ob Q einen Titel oder eine Referenz enthält.

Wenn Q ein Titel enthält:

Für jeden Kandidaten K : Berechnung der Distanz zwischen
dem Titel von K und Q mithilfe der Levenshtein-Distanz.

Wenn Q eine Referenz enthält:

Für jeden Kandidaten K : Berechnung eines Autoren-Scores
sA(K ), eines Jahres-Scores sY (K ) und eines Titel-Scores
sT (K ).
Titel-Score sT (K ): Finden einer Teilzeichenkette von Q und
dem Titel von K mit maximaler Ähnlichkeit.
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Der Ablauf der Experimente

Durchführung von Experimenten zur Evaluation der

Korrektheit der Ergebnisse
Effizienz der Algorithmen

Testdatensatz:

700 Publikationen aus DBLP (aus den Jahren 2000 - 2011)
500 Publikationen aus Medline (aus den Jahren 2001 - 2010)

Manuelle Bestimmung von ...

... korrekten Titeln und Referenzen

... Keys der repräsentierenden Literaturdatenbank-Einträge.

Vergleich dieser Daten mit den erhaltenen Ergebnissen.

Testumgebung:

Rechner mit vier Intel Xeon X5560 Prozessoren, jeweils mit 2,8
GHz Taktfrequenz und 8MB Cache-Speicher; Hauptspeicher:
36.274 MB; Betriebssystem: Ubuntu 9.10 Karmic Koala, 64Bit.
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Experimente zur Titel-Extraktion & -Zuordnung

Ergebnisse der Experimente

Korrektheit Laufzeit

DBLP Medline DBLP Medline

Titel-Extraktion 94,7% 89,8% 43,4ms 42,6ms

Titel-Zuordnung
k=50

98,1% 84,2% 4,9ms 26,3ms

k=500

99,9% 92,2% 21,4ms 56,4ms
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Einführung Extraktion von Titeln & Referenzen Zuordnung von Titeln & Referenzen Experimente

Experimente zur Referenzen-Extraktion & -Zuordnung

Ergebnisse der Experimente

Korrektheit Laufzeit

DBLP Medline DBLP Medline

Referenzen-Extraktion

81,6% 91,1% 141,8ms 170,7ms

Ref.-Zuordnung
k=50

90% 83,1% 4,3ms 26,9ms

k=500

94,8% 93,6% 8,4ms 37,9ms
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