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Automatisierte semantische Anreicherung

von historischen Texten

Erkennung und Verknlpfung von Entitaten mit Wikidata und Wikipedia
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Abstract

Die Zugdnglichkeit zunehmend digital verfiigbarer historischer Bestdnde der
Staatsbibliothek zu Berlin (SBB) soll auf Grundlage des Inhalts der Werke zu-
kiinftig weiter ausgebaut werden. Im Referat Data Science wurden entspre-
chende Losungen erarbeitet, mit deren Hilfe, basierend auf der Erkennung
und Verlinkung von in den Texten genannten Entitditen, automatisch seman-
tische Anreicherungen generiert werden kénnen. Der Beitrag beschreibt,

wie unter Zuhilfenahme von Technologien aus dem Bereich der Kiinstlichen
Intelligenz bzw. des Maschinellen Lernens, sowie Wikidata und Wikipedia als
Wissensdatenbanken, Entitditen identifiziert, klassifiziert und verkniipft wer-
den. Wir stellen eine Fallstudie zum Topic Modeling mit Named Entities vor und
zeigen Zukunftsperspektiven fiir die Weiterentwicklung auf.

The accessibility of the increasingly digitally available historical collections of
the Berlin State Library (SBB) can be expanded in the future based on textu-

al contents. Within the Data Science department appropriate solutions for the
recognition and linking of Named Entities and thus automatically generated
semantic enrichments have been developed. The article describes how entities

are being identified, classified and linked with the help of technologies from the

field of artificial intelligence and machine learning, employing Wikidata and

Wikipedia as knowledge bases. We present a case study on Topic Modeling with

Named Entities and discuss future perspectives for further development.

Einleitung

) Die Staatsbibliothek zu Berlin (SBB) als Teil der Stiftung
PreuBischer Kulturbesitz (SPK) treibt seit Gber 15 Jahren
die Digitalisierung ihrer Bestande voran, um diese online
den Nutzenden zuganglich zu machen. Die Digitalisie-
rung erfolgt gréBtenteils durch das hauseigene Digita-
lisierungszentrum, das seit 2007 existiert. Hier werden
kontinuierlich Biicher, Zeitungen, Handschriften und der-
gleichen gescannt. Aktuell ist ein wachsendes Datenkor-
pus von mehr als 7 Peta-Bytes vorhanden, das mehr als
200.000 digitalisierte Werke umfasst, wobei bislang nur

https://www.loc.gov/standards/alto/ [22.04.2024].
https://digital.staatsbibliothek-berlin.de/ [22.04.2024].
https://qurator.ai/ [22.04.2024].

https://ocr-d.de/ [22.04.2024].
https://mmk.sbb.berlin/ [22.04.2024].
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fir etwa 5 Millionen Seiten Volltexte mittels optischer
Zeichenerkennung (OCR) generiert wurden. Die OCR-Voll-
texte werden im ALTO-Format' bereitgestellt und unter
anderem fiir die Volltextindizierung verwendet. Nutzende
konnen Digitalisate tiber das Online-Portal der Digitali-
sierten Sammlungen? der SBB abrufen und dort neben
den Metadaten auch die Volltexte durchsuchen.

Im Rahmen des Qurator Projektes?®, das durch das Bundes-
ministerium fiir Bildung und Forschung (BMBF) gefordert
wurde, ist an der SBB unter anderem Software fiir die Lay-
outanalyse komplexer mehrspaltiger Dokumente, wie z.B.
historische Zeitungen, entstanden. Weitere Resultate des
Qurator Projektes sind Methoden zur semantischen An-
reicherung von Volltexten, d.h. die Erkennung und Klas-
sifikation von Eigennamen bzw. benannten Entitdten im
OCR-Volltext (Named Entity Recognition, NER) sowie fiir
die automatisierte Verkniipfung der erkannten Entitaten
(Entity Linking, EL) mit einer Wissensdatenbank, in diesem
Fall Wikidata.

Durch die Etablierung einer in-house OCR-Pipeline auf Ba-
sis von OCR-D* soll in Zukunft fiir alle digitalisierten Dru-
cke der SBB ein entsprechender OCR-Volltext verfiigbar
gemacht werden. Volltextbestédnde digitalisierter histori-
scher Werke kénnen durch weitergehende semantische
Anreicherungen automatisiert tiefer erschlossen wer-
den. Die semantische Anreicherung ermdglicht dann die
Schaffung neuer Zugange zu den Bestdnden fiir die Nut-
zenden. Die Entwicklungsarbeiten hierzu werden im ak-
tuell laufenden Projekt Mensch.Maschine.Kultur (MMK)®
fortgefiihrt, das durch die Beauftragte des Bundes fir
Kultur und Medien (BKM) fiir drei Jahre gefordert wird. Im
Fokus der Arbeiten zur semantischen Anreicherung steht
das Volltextkorpus der Digitalisierten Sammlungen.
Dieser Artikel soll einen Uberblick iiber den aktuellen
Stand der Arbeiten bieten. Zundchst mdchten wir moti-
vieren, warum wir diese Ansatze verfolgen. Als Nachstes
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beschreiben wir den Weg vom analogen Dokument zum
digitalen Volltext. Dann erlautern wir, wie die Textpassa-
gen, die Entitaten bezeichnen, in dem Volltext gefunden
werden. Im Weiteren beschreiben wir detailliert, wie die
automatisierte Verkniipfung der Entitatsbezeichner mit
einer Wissensdatenbank wie Wikidata oder der Gemein-
samen Normdatei (GND) funktioniert. Danach stellen wir
als Beispiel fiir die Verwendung der resultierenden se-
mantisch angereicherten Texte eine Fallstudie zum Topic-
Modeling basierend auf Entitaten vor. Zum Schluss geben
wir Hinweise zu Daten- und Quellcode-Ressourcen sowie
einen Ausblick in die Zukunft der semantischen Anreiche-
rung in den Digitalisierten Sammlungen der SBB.

Motivation: Neue Zugangsperspektiven

Warum sind wir an der Erkennung, Disambiguierung und
Verkniipfung von Entitéten interessiert? Und was ist der
Nutzen einer solchen semantischen Anreicherung, wenn
schon Volltexte vorliegen?

Im Zentrum unserer Uberlegungen stehen die Nutzenden
der SBB. Sie sollen in die Lage versetzt werden, struktu-
rierte semantische Informationen, wie sie in der GND oder
in Wikidata vorliegen, zu verwenden, um gezielten Zugriff
auf fiir sie relevante Textpassagen in den OCR-Volltexten
zu erhalten. Beispiel sei hier eine Nutzerin der SBB, die auf
der Suche nach Texten in den Digitalisierten Sammlungen
ist, die Musiker erwahnen, deren Geburtsort Rotterdam
ist. Schon jetzt ware es mdglich, tiber eine Recherche die
Namen entsprechender Musiker zu identifizieren sowie
tiber die Volltextsuche der Digitalisierten Sammlungen
anschlieBend danach zu suchen. Allerdings zeichnet sich
dabei vermutlich schnell folgendes Problem ab: die ein-
fache Suche der Nutzerin ergibt zwar mdoglicherweise fiir
sie relevante Treffer, aber auch viele (a) Treffer, welche den
entsprechenden Suchbegriff enthalten, aber gar keine
Personen sind, weil sie einer anderen oder von uns bislang
nicht definierten Klasse von Entitdten angehdren oder
(b) Treffer, die zwar Personen sind und z.B. den gleichen
(Nach-)Namen tragen, aber nicht mit der gesuchten Per-
son Ubereinstimmen (andere Identitat). Named Entity Re-
cognition (a) und Entity Linking (b) Informationen kdnnen
hier Abhilfe schaffen, indem die Ergebnismenge erheblich
auf die wahrscheinlichste gesuchte Entitat eingeschrankt
werden kann.

Des Weiteren sind durch die Einbindung von NER/EL-Er-
gebnissen auch komplexere Anfragen an die Digitalisier-
ten Sammlungen denkbar, bei denen die genaue Identitat

der gesuchten Person(en) noch nicht vorab bekannt sein
muss. So konnte die Nutzerin zu ihrer Fragestellung eine
passende SPARQL-Abfrage (SPARQL Protocol And RDF
Query Language) formulieren, die {iber eine Wikidata-Ab-
frage eine Liste von Personenentitdten liefert, die einer-
seits Musiker sind oder waren und andererseits in Rotter-
dam geboren wurden. Diese Liste wiederum kann dann
automatisiert gegen alle verkniipften Entitdten in den
Volltexten der Digitalisierten Sammlungen abgeglichen
werden und somit konnen der Nutzerin Textpassagen mit
den gewiinschten Eigenschaften angezeigt werden.

Vom digitalen Bild zum Volltext

Vorbedingung fiir die semantische Anreicherung ist ein
vorliegender Volltext von guter Qualitat. Dieser Volltext
entsteht als Ergebnis einer Reihe von Verarbeitungsschrit-
ten. Zundachst werden im Digitalisierungszentrum Doku-
mente gescannt, so dass die einzelnen Seiten als digitale
Bilder vorliegen. Danach werden die erzeugten Bilder ei-
ner Layout-Analyse (oder auch Segmentierung) unterzo-
gen. Hierbei wird das Layout der Seite analysiert und des-
sen Struktur mittels Methoden des maschinellen Lernens
(ML) erkannt, d.h. der logische Aufbau der Seite — Uber-
schriften, Textblocke, Separatoren, Bilder, Abbildungen,
Tabellen, Marginalien, Initialen usw. — wird bestimmt. Dies
geschieht mit einer speziell fiir historische Dokumente an
der Staatsbibliothek entwickelten Software, welche auf
pixelbasierter Segmentierung beruhté. Auf Basis der er-
mittelten Seitenstruktur wird der Text der einzelnen Struk-
turelemente mittels OCR erkannt. In einem letzten Schritt
wird die Lesereihenfolge des Dokuments’, wiederum un-
ter Verwendung von ML-Werkzeugen, automatisiert be-
stimmt.

Am Ende der Verarbeitungskette steht ein digitalisiertes
Dokument mit erkannter Seitenstruktur und zugehori-
gem Volltext sowie definierter Lesereihenfolge.

Erkennung von Entitaten

Die Klassen von Entitéten, an denen wir im Folgenden in-
teressiert sind, sind Personen, Orte und Organisationen
(Korperschaften). Zundchst miissen also im Volltext Be-
zeichner von Personen, Orten und Organisationen identi-
fiziert werden. Dieser Schritt wird als Entitatenerkennung
oder Named Entity Recognition (NER) bezeichnet.

NER findet im Text die Passagen, die sich auf eine Person,
einen Ort oder eine Organisation beziehen. An der SBB
wird fiir diesen Zweck ein auf BERT (Bidirectional Encoder

6  Rezanezhad,Vahid/Baierer, Konstantin/Gerber, Mike/Labusch, Kai/Neudecker, Clemens: Document Layout Analysis with Deep Learning and Heuristics, in: Pro-
ceedingsof the 7th International Workshop on Historical DocumentImaging and Processing (HIP,23) 2023, S.73-78. https://doi.org/10.1145/3604951.3605513.

Quellcode: https://github.com/qurator-spk/eynollah [22.04.2024].

7 Vgl.Clausner, Christian / Pletschacher, Stefan / Antonacopoulos, Apostolos: The significance of reading order in document recognition and its evaluation, in:
12th International Conference on Document Analysis and Recognition 2013. S. 688-692. http://dx.doi.org/10.1109%2FICDAR.2013.141
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Dieselben Versuche , bei denen der elektrische Drache die Hauptrolle spielte , wiederholte der
beruhmte'n " in noch gréBerer Vollkom - menheit und mit aller Vorsicht aber

de Romas )zu| Nerac }.:

Schlagt der Blitz in den Sand , so bildet er sogenannte Blitzrohren , d . h . tiefgehende astige Rohren,

ein Franzose , Namens

welche aus zusammengeschmokzenen Quarz oder Sandkérnern bestehen , ein glasartiges . ,
braungelbes Aussehen haben und oft 30 FuB lang sind .

Eine derartige Réhre ward bis znm Mai 1849 int(naturhistorischen Museum zu)@resden)gezeigt ;
leider ging auch diese Selten heit mit andern Naturschatzen durch den Zwingerbrand verloren !

Abbildung 1: 0CR-Volltextausschnitt aus , Das Buch der wunderbaren Erfindungen”von Thomas Louis (1860). Ergebnis
der NER: Personenbezeichner(rot), Ortsbezeichner (griin), Organisationsbezeichner (blau). Die Stirke der Umrandung
visualisiert die Konfidenz des Entity-Linking — je stdrker die Umrandung desto héher ist die Konfidenz der Verkniipfung.

+ Adelheid von Lichtenberg I. (1 1312), deutsche Abtissin

« Adelheid von Lichtenberg Il. (1 ca. 1413), deutsche Abtissin

« Agnes von Lichtenberg I. (t 1336), deutsche Abtissin

+ Agnes von Lichtenberg Il. (1 1436), deutsche Abtissin

« Alexander von Lichtenberg (1880-1949), ungarischer Urologe

« Anna von Lichtenberg (1442-1474), Erbtochter der Herrschaft Lichtenberg
« Bernd Lichtenberg (* 1966), deutscher Drehbuchautor

« Bernhard Lichtenberg (1875-1943), deutscher Seliger und Gerechter unter den Vélkern
« Betz von Lichtenberg (1 1480), GroRbailli

« Byron Kurt Lichtenberg (* 1948), US-amerikanischer Astronaut

« Carl Lichtenberg (1816-1883), deutscher Politiker

« Claudia Lichtenberg (* 1985), deutsche Radrennfahrerin

« Dieter Lichtenberg (* 1949), deutscher Kanute

« Eleonora Jakowlewna Lichtenberg (* 1925), sowjetisch-russische Architektin
 Elisabeth von Lichtenberg (1 1320), deutsche Abtissin

« Erik Lichtenberg, US-amerikanischer Agrartkonom

« Ernst Lichtenberg (* 1939), deutscher Politiker (CDU)

« Friedrich Lichtenberg (1801-1871), deutscher Politiker, MdL Hessen

« Friedrich David Lichtenberg (1774—1847), deutscher Apotheker

« Friedrich August von Lichtenberg (1755-1819), deutscher Politiker

» Georg Lichtenberg (Politiker) (1852-1908), deutscher Politiker, Burgermeister von Linden

+ Georg Christoph Lichtenberg (1742-1799), deutscher Physiker und Aphoristiker

+ Georg Lichtenberg (Landrat) (1886-1973), deutscher Verwaltungsjurist, Landrat von Neustadt

» Gustav Wilhelm Lichtenberg (1811-1879), deutscher Jurist und Politiker, MdL Hessen

» Hagen Lichtenberg (* 1943), deutscher Jurist

» Hans-Jiirgen Lichtenberg (* 1940), deutscher Politiker

e Hermann |l. Hummel von Lichtenberg (t 1335), Bischof von Wiirzburg und Herzog in Franken
« Jacqueline Lichtenberg (* 1942), US-amerikanische Schriftstellerin

« Jakob von Lichtenberg (auch Jakob im Bart; 1416-1480), Vogt von Straburg

= Jessica Lichtenberg (* 1981), deutsche Voltigiererin

« Johann Cenrad Lichtenberg (1689-1751), deutscher Theologe, Generalsuperintendent, Baumeister und Librettist
« Joseph D. Lichtenberg (1925-2021), US-amerikanischer Psychiater und Psychoanalytiker
 Lorenz von Lichtenberg (Bischof, + 1279) (Lorenz von Leistenberg; 1 1279), Bischof von Metz
« Lorenz von Lichtenberg (Bischof, 1 1446) (Lorenz Ii. von Lichtenberg; 1 1446), Bischof von Lavant und von Gurk
» Ludwig Christian Lichtenberg (1737-1812), deutscher Beamter und Naturforscher

« Ludwig von Lichtenberg (1784-1845), deutscher Politiker

« Mechtelt van Lichtenberg (um 1520-1598), niederlandische Malerin

« Meza von Lichtenberg (+ 1263), deutsche Abtissin

« Mike Leon Lichtenberg (* 2001), deutscher Schauspieler und Musiker

« Otto Friedrich von Lichtenberg (1 1838), deutscher Politiker und Gutsbesitzer auf Scherneck
» Paul Lichtenberg (1911-1995), deutscher Bankmanager

« Reinhold von Lichtenberg (1865-1927), dsterreichischer Kunsthistoriker und Publizist

« Ruby M. Lichtenberg (* 2005), deutsche Schauspielerin

« Simon Lichtenberg (* 1997), deutscher Snookerspieler

» Uwe Lichtenberg (1934-2011), deutscher Politiker, Oberbirgermeister von Furth

« Werner Lichtenberg (* 1953), deutscher Verwaltungsjurist

« Wilhelm Lichtenberg (1892-1960), Schweizer Dramatiker

Abbildung 2: Aus Representations from Transformers)® basierendes NER-
Wikipedia — Liste Modell verwendet. Hierzu wurde ein BERT-Modell entwi-
der Namenstrager  ckelt, das fiir historische und mit OCR-Fehlern behaftete
Lichtenberg”

Texte in deutscher Sprache optimiert ist>. Das Modell
wurde dazu auf den bereits vorhandenen Volltexten der
Digitalisierten Sammlungen vortrainiert, um es an das
spezielle Textmaterial mit seinen historischen Schreibvari-
anten sowie noch vorhandene OCR-Fehler zu adaptieren.
Die Feinabstimmung auf die NER-Aufgabe erfolgte dann
fiir deutschsprachige Texte mit zeitgendssischen und his-
torischen deutschsprachigen Ground Truth'® Daten. Fiir

franzosische, englische und niederléndische Texte wurde
eine Kombination aus Ground Truth Daten fiir diese Spra-
chen und deutschsprachiger Ground Truth verwendet. Im
Endresultat entstanden dabei NER-Modelle fiir OCR-Voll-
texte historischer Dokumente in deutscher, franzosischer
und englischer Sprache™.

Nachdem die NER erfolgt ist, liegen digitalisierte Doku-
mente mit Seitenstruktur, Volltexten, Lesereihenfolge so-
wie zusatzlich identifizierten Entitdtsbezeichnern vor. Zu-
satzlich zum Text gibt es nun also markierte Textpassagen,
die sich jeweils auf eine Person, einen Ort oder eine Orga-

8  Devlin, Jacob / Chang, Ming-Wei / Lee, Kenton / Toutanova, Kristina: BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding, in:
Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume

12019, S.4171-4186. https://doi.org/10.18653/v1/N19-1423.

9  Labusch, Kai/Neudecker, Clemens/ Zellhofer, David: BERT for Named Entity Recognition in Contemporary and Historical German, in: Proceedings of the 15th
conference on natural language processing 2019. S. 8-11. https://konvens.org/proceedings/2019/papers/KONVENS2019_paper_4.pdf.

10  AlsGroundTruth bezeichnet man durch manuelle Annotation erstellte korrekte Daten, hier also Volltexte, in denen samtliche Vorkommen von Personen, Orten

und Organisationen nach Annotationsrichtlinien erfasst wurden.

11 Vgl. Labusch, Kai / Neudecker, Clemens: Named Entity Disambiguation and Linking Historic Newspaper OCR with BERT, in: CLEF 2020. https://ceur-ws.org/
Vol-2696/paper_163.pdf. Menzel, Sina / Schnaitter, Hannes / Zinck, Josefine / Petras, Vivien / Neudecker, Clemens / Labusch, Kai/ Leitner, Elena / Rehm, Georg:
Named Entity Linking mit Wikidata und GND - Das Potenzial handkuratierter und strukturierter Datenquellen fiir die semantische Anreicherung von Volltexten,
in: Franke-Maier, Michael / Kasprzik, Anna / Ledl, Andreas / Schiirmann, Hans (Hrsg.): Qualitét in der InhaltserschlieBung, Berlin, Boston: De Gruyter Saur 2021.

S.229-258. https://doi.org/10.1515/9783110691597-012.
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nisation beziehen. In einem weiteren Schritt erfolgt nun
die Disambiguierung und Entitatenverkniipfung.

Verkniipfung von Entitdten

Entitatenverkniipfung oder Entity Linking (EL) entspricht
prinzipiell dem Nachschlagen in einer Wissensdatenbank
wie der GND, Wikidata oder Wikipedia. Hierzu betrachten
wir das Beispiel in Abbildung 1. Diese zeigt einen Aus-
schnitt aus einem Volltext. Die farbigen Markierungen des
Textes entsprechen der Ausgabe des BERT-basierten NER-
Systems. Hier wurden zwei Personenbezeichner -, Lichten-
berg” und,de Romas” — drei Ortsbezeichner —,Géttingen”,
«Nerac” und ,Dresden” — sowie ein Organisationsbezeich-
ner ,naturhistorisches Museum” — identifiziert. Beim Enti-
tatendisambiguierungs- und Verkniipfungsschritt geht es
nun darum, z.B. fiir den Personenbezeichner, Lichtenberg”
zu bestimmen, ob hiermit eine Person gemeint ist, die ei-
nem konkreten Eintrag in einer Wissensbasis wie der GND
oder Wikidata entspricht. Die naive Suche fiir Personen
mit Nachnamen ,Lichtenberg” liefert z.B. in der Wikipedia
eine Liste mit ca. 50 Eintragen aus. Abbildung 2 zeigt einen
Ausschnitt dieser Suchresultate. Ziel der Entitatenverkniip-
fung und -disambiguierung ist es, moglichst wenige Kan-
didaten fiir die Verkniipfung mit einer ausreichend grof3en
Wahrscheinlichkeit zu ermitteln. Was einer ausreichend
grof3en Wahrscheinlichkeit entspricht, wird mithilfe eines
Schwellwertes definiert. Alle Eintrdge der Wissensbasis
mit einer Verkniipfungswahrscheinlichkeit unterhalb die-
ses Wertes werden nicht gelistet. Die resultierende Liste
an Kandidaten wird noch nach Konfidenzen sortiert, d.h.
sie beginnt mit dem wahrscheinlichsten Kandidaten. Wir
mdchten also in diesem Fall eine Liste mit lediglich zwei
Eintrdgen erhalten, beispielsweise wie in Abbildung 3, aus
der hervorgeht, dass mit der hdchsten Wahrscheinlichkeit
hier ,Georg Christoph Lichtenberg” gemeint ist, mit einer
geringeren Wahrscheinlichkeit ,Ludwig Christian Lichten-
berg” und dass alle anderen ,Lichtenbergs” aus der Wis-
sensbasis eine so geringe Verkniipfungswahrscheinlichkeit
besitzen, dass sie gar nicht erst mit aufgefiihrt werden. Na-
tirlich konnte flir manche Text-, Orts- oder Organisations-
bezeichner das Ergebnis auch sein, dass diese Bezeichner
keiner der Entitéten in der Wissensbasis mit ausreichender
Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden konnen.

Verkniipfung von Entitaten - Wissensbasis

Bevor Entity Linking geschehen kann, ist es zunachst not-
wendig, eine Wissensbasis zu definieren. Die Wissensbasis
enthalt alle Entitdten, die im Rahmen des Entity Linking
adressiert werden konnen. In unserem Fall ist ein elemen-
tarer Schritt der Verkniipfung der paarweise Vergleich von
Textstellen. Hierbei werden Textpassagen des Zieltextes,
in dem die Verkniipfungen vorgenommen werden sollen,
mit Textpassagen aus der Wikipedia verglichen, welche

Www.b-i-t-online.de

Wikipedia Wikidata  Confidence

Georg_Christoph_Lichtenberg Q57554 0.50

Ludwig_Christian_Lichtenberg Q1874282 0.18

Abbildung 3: Ergebnisliste des Entity-Linking. Es gibt zwei Personenentitdten deren Verkniip-
fungswahrscheinlichkeiten oberhalb des gewdhlten Schwellwertes von 0.1 liegen.

die moglichen Verkniipfungskandidaten erwahnen. So-
mit verwendet das EL-System Informationen, die sowohl
aus Wikidata als auch aus Wikipedia stammen. Mittels Wi-
kidata wird die Gesamtheit aller adressierbaren Entitdten
ermittelt und Wikipedia liefert zu jeder der adressierbaren
Entitaten Textvergleichsmaterial.

Insgesamt nutzen wir einen Satz aus 14 SPARQL-Abfragen,
um die Menge der adressierbaren Entitdten in den Klassen
Person, Ort und Organisation aus Wikidata zu ermitteln.
Wir betrachten dabei alle Unterklassen der Konzepte, die
in Abbildung 4 gezeigt werden.

Person Ort Organisation
Person(Q215627) Réumliche Entitat(Q58416391) Gruppe von Menschen (Q16334295)
Subjekt(Q830077) Geografische Entitat (@27096213) Institution (Q178706)

Fiktiver Charakter (Q95074) Fiktiver Ort (Q3895768) Organ(Q895526)
Fiktive Person (Q97498056) Verband (Q15911314)

Gewerbebetrieb (Q4830453)
Bewaffnete Organisation (Q17149090)

Fiktive Organisation (Q14623646)

Abbildung 4: Um die adressierbaren Entitdten der Wissensdatenbank zu ermitteln werden alle
Instanzen (P279* Subclass of) von insgesamt 14 Wikidata-Klassen betrachtet.

SELECT ?organisation ?label ?sitelink ?gndid
WHERE
{
# instance of any subclass of fictional organisation
?organisation wdt:P31/wdt:P279* wd:Q14623646;rdfs:label ?label.
FILTER(LANG(?label) = "fr").
?sitelink schema:about ?organisation.
FILTER (CONTAINS(str(?sitelink), "fr.wikipedia.org")).
OPTIONAL {
?organisation wdt:P227 ?gndid
}
}

Abbildung 5: Wikidata SPARQL-Abfrage fiir alle Instanzen der Klasse ,fiktionale Organisation”

Abbildung 5 zeigt beispielhaft eine der SPARQL-Abfra-
gen, die genutzt werden, um aus Wikidata die Gesamt-
heit der adressierbaren Entitdten fiir die Wissensbasis zu
extrahieren. Die abgebildete Beispielabfrage liefert alle
Instanzen der Klasse ,fiktionale Organisation®. Falls vor-

270024Ne3  DULEBne
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Abbildung 6: Schematische Darstellung der Kandida-
tenbestimmung. Im BERT-Einbettungsraum wird eine
approximative Néchste-Nachbarn-Suche vorgenom-
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Dieselben Versuche , bei denen der elektrische
Drache die Hauptrolle spielte , wiederholte der

bertihmte( Lichtenberg )in{ G6ttingen ); in noch 1

groBerer Vollkom :— menheit und mit aller Vorsicht

i i
aber ein Franzose!, Namens( de Romas )zu( Nerac ).

Siegfried Schiirenberg
Ludwig Christian
Lichtenberg

Paul Isenberg
Manfred Lichtenfeld

L @ Fritz Lichtenhahn

Victoria Eugénie von
Battenberg

Burkhard I. von

o Woldenberg

Claudia Lichtenberg
Bettina Blumenberg
Karl Pfeiffenberger
Werner Wollenberger
; Friedrich Lichtenberg
{ Adolph Scharenberg

- Johann Reinhard Il. von
et Hanau-Lichtenberg

men. Die Suchtreffer, die sich innerhalb einer vorher
gewdhlten Maximaldistanz befinden, werden im Satz-

vergleichsschritt weiter untersucht.

Approximative ndchste-Nachbarn
Suche

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Georg Christoph
Lichtenberg
Ernst Lichtenberg

handen, wird fiir jede Entitdt aus Wikidata zudem die
korrespondierende GND-ID ausgelesen, so dass (sofern
diese hinterlegt ist) ebenfalls eine Verkniipfung zur GND
erfolgen kann. Es werden hierbei nur diejenigen Entita-
ten berlicksichtigt, fiir die ein entsprechender Eintrag in
der deutschen, franzésischen oder englischen Wikipedia
vorhanden ist. Diese Einschrankung ist notwendig, da in
einem zweiten Schritt fiir jede der Entitdten in der Wis-
sensdatenbank diejenigen Satze aus der Wikipedia ermit-
telt werden, die eine Verlinkung zum Wikipedia-Eintrag
der Entitat enthalten.

Verkniipfung von Entitdten -
Verarbeitungsschritte

Die eigentliche Disambiguierung und Verknlpfung der
Entitdten erfolgt in drei Schritten. Im ersten Schritt, der
Kandidatenbestimmung, wird eine Menge an maoglichen
Verkniipfungskandidaten aus der Wissensbasis ermittelt.
Im zweiten Schritt, dem Satzvergleich, werden eine Reihe
von Satzpaaren aus dem Volltext und aus Wikipedia pro
Verkniipfungskandidaten verglichen. Im dritten und letz-
ten Schritt, der Bewertung, werden statistische Merkmale
der Satzvergleichsresultate pro Verkniipfungskandidat
betrachtet, um eine finale Entscheidung Uber die Ver-
kniipfungswahrscheinlichkeit zu treffen. Im Folgenden
erldutern wir diese drei Schritte im Detail.

Verkniipfung von Entitdten -
Kandidatenbestimmung

Abbildung 6 zeigt eine schematische Darstellung der Kan-
didatenbestimmung. Die Kandidatenbestimmung basiert
auf einer Nachste-Nachbarn-Suche in einem BERT-Einbet-
tungsraum' Fiir die Einzelkomponenten der Bezeichner

aller adressierbaren Entitdten der Wissensbasis wurden
zuvor BERT-Einbettungsvektoren berechnet und in einem
Vektorindex™ gespeichert. Dieser Vektorindex ermdglicht
es, ressourceneffizient die nachsten Nachbarn eines ge-
gebenen Einbettungsvektors aus der Gesamtmenge aller
Entitaten der Wissensbasis zu ermitteln.

Betrachten wir wieder das Beispiel in Abbildung 6, so wird
fir die gegebene Textpassage “Lichtenberg” zunéchst der
korrespondierende BERT-Einbettungsvektor berechnet.
Aus den ndchsten Nachbarn dieses Einbettungsvektors
im vorberechneten Vektorindex wird eine Kandidatenliste
ermittelt die mehrstufig nach heuristischen Merkmalen,
wie z.B. der a-priori Wahrscheinlichkeit der zugehdrigen
Entitdten, sortiert wird. Die a-priori-Wahrscheinlichkeit
einer Entitat ist die Anzahl der Verlinkungen auf die jewei-
lige Entitdt in der gesamten Wikipedia, geteilt durch die
Gesamtanzahl aller Verlinkungen in der Wikipedia. Die
vordersten 20 Eintrdge dieser sortierten Liste sind dann
die Verknilipfungskandidaten, die im Satzvergleichs- und
Bewertungsschritt weiter untersucht werden. Mdgliche
Verkniipfungskandidaten fiir das Beispiel “Lichtenberg”
werden in Abbildung 6 gezeigt.

Verkniipfung von Entitaten - Satzvergleiche

Im Satzvergleichsschritt werden pro zuvor bestimmten
Kandidaten bis zu 50 Satzpaare gebildet. Die Satzpaare
bestehen jeweils aus einem Satz des Zieltextes, also z.B.
dem Satz aus Abbildung 1, der den zu verkniipfenden
Bezeichner enthilt, z.B. “Lichtenberg’, und jeweils einem
Satz aus der Wikipedia, der einen Link auf den zu evalu-
ierenden Verkniipfungskandidaten enthalt. Abbildung 7
zeigt dies exemplarisch fiir das “Lichtenberg” Beispiel und
eine Reihe von Verkniipfungskandidaten sowie Beispiel-

12 Wiedemann, Gregor/Remus, Steffen / Chawla, Avi/ Biemann, Chris: Does BERT make any sense? Interpretable word sense disambiguation with contextualized
embeddings. arXiv preprint arXiv:1909.10430, 2019. https://arxiv.org/abs/1909.10430.

13 https://github.com/spotify/annoy [22.4.2022].
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Dieselben Versuche , bei denen der elektrische Drache die Hauptrolle
spielte , wiederholte der beriihmtel Lichtenberg ‘in ;in

noch groBerer Vollkom - menheit und mit aller Vorsicht aber ein

?

Franzose , Namens| de Romas jzul Nerac ).

I
Zu den namhaftesten Satirikern der Spataufkiarung
zahlen Georg Christoph Lichtenberg, der den kurzen,
geschliffenen Aphorismus popular machte, und Jean Paul,
dessen gesamtes Werk eine Neigung zur Satire zeigt. In

Um 1330 kam es zu einer ersten Landesteilung zwischen
Johann Il. von Lichtenberg, aus der alteren Linie des
Hauses, und Ludwig lll. von Lichtenberg. Dabei fiel

Bei Georg Christoph Lichtenberg

horte er im Sommersemester 1796
Experimentalphysik und sehr wahrs
Wintersemester Astronomie. In Goti

"' Im deutschsprachigen Raum wurde die Bezeichnungsweise von

Franklin vermutlich vor allem durch Leonhard Euler bzw. Georg
Christoph Lichtenberg verbreitet [2]

Jakob von Lichtenberg wurde 1416 als Sohn von Ludwig V. von
Lichtenberg und Markgrafin Anna von Baden (1399-1421),
einer Tochter des Markgrafen Bernhard |. von Baden, geboren.

Das Pluszeichen als Symbol fur eine positive elektrische Ladung
oder den Pluspol ist abgeleitet von mathematischen Zeichen und

~ geht auf den Mathematiker und Physiker Georg Christoph
Lichtenberg zuriick.

satze aus der Wikipedia, die diese Kandidaten erwahnen.
Fiir jedes der Satzpaare bestimmt dann ein weiteres,
angepasstes BERT-Modell, das Evaluierungsmodell, die
Wahrscheinlichkeit dafiir, dass beide Satze die identische
Entitat referenzieren. Das Evaluierungsmodell wurde zu-
vor fiir diese Aufgabe trainiert, indem Wikipedia-Satz-
paare prasentiert wurden, die entweder Verkniipfungen
zur gleichen Entitdt enthalten oder Verkniipfungen zu
unterschiedlichen Entitaten™.

Verkniipfung von Entitdten — Bewertung

In den vorherigen Schritten, der Kandidatenbestimmung
und dem Satzvergleich, wurden fiir eine fragliche Text-
stelle bis zu 20 Verkniipfungskandidaten ermittelt und fiir
jeden dieser Verkniipfungskandidaten bis zu 50 Satzver-
gleiche vorgenommen. Hieraus ergibt sich eine Menge
von bis zu 50 Ubereinstimmungswahrscheinlichkeiten
die durch das Evaluierungsmodell pro Kandidaten ermit-
telt wurden. Im Bewertungsschritt wird aus statistischen
Kennzahlen dieser Menge von Ubereinstimmungswahr-
scheinlichkeiten, wie z.B. Minimum, Maximum, Stan-
dardabweichung, Mittelwert, verschiedenen Quantilen,
Rangstatistik und weiteren, ein Merkmalsvektor gebildet,
auf dessen Grundlage ein zuvor trainierter statistischer
Klassifikator, ein Random-Forest-Modell'®, eine Gesamt-
Uibereinstimmungswahrscheinlichkeit pro Verkniipfungs-
kandidaten berechnet.

Alle Verkniipfungskandidaten werden absteigend ge-
maR dieser Gesamtiibereinstimmungswahrscheinlichkeit
sortiert. Kandidaten, deren Wahrscheinlichkeit unterhalb
eines Schwellwertes liegt, werden aus der Liste entfernt.
Die abgeschnittene und absteigend nach Ubereinstim-

mungswahrscheinlichkeiten sortierte Kandidatenliste ist
schlieBlich das Endergebnis des Entity Linking.

NER + EL auf den Digitalisierten Sammlungen

Mittels des vorgestellten NER-Verfahrens wurden fiir ca.
5 Millionen Seiten Volltext aus den Digitalisierten Samm-
lungen der SBB' die Personen-, Orts- und Organisations-
bezeichner ermittelt und dann mit dem beschriebenen
EL-Verfahren mit der Wissensbasis Wikidata verknUpft. Da-
bei wurden ca. 65 Millionen Verkniipfungen vorgenom-
men. Ziel weiterer Arbeiten ist es nun, die um die Entita-
ten und deren Verkniipfungen angereicherten Volltexte
wieder in das Web-Portal der Digitalisierten Sammlungen
der SBB zu integrieren und fiir Suche und Prasentation
nutzbar zu machen. Im Zentrum der Uberlegungen steht
der Gedanke, sowohl das direkte Auffinden von Informa-
tionen zu bestimmten Entitaten, als auch die weniger
gezielte, entitatengeleitete Erkundung des Bestandes zu
optimieren. Umsetzbar ware dies beispielsweise tiber ent-
sprechende Filter-/Sortierfunktionen fiir Ergebnislisten,
ahnlichkeitsbasierte Vorschlagsysteme (Recommender
Systems) oder eine entitdtenzentrierte Sammlungs(re)
organisation. Uber eine weiterfiihrende Verkniipfung der
identifizierten Entitdten innerhalb und zwischen Texten
der Digitalisierten Sammlungen sowie auch mit exter-
nen Inhalten kénnen (iber bekannte Sammlungsinhalte
neuartige Informationen entdeckt und Querbeziehungen
hergestellt werden. In vergleichbarer Weise kann auch die
Visualisierung von Entitdten und deren Relationen mittels
der Kontextualisierung innerhalb bislang unerforschter
(z.B. raumlicher, zeitlicher) Zusammenhédnge zu neuen
Forschungsfragen fiihren.

14 Vgl.Labusch, Kai/Neudecker, Clemens: Entity Linking in Multilingual Newspapers and Classical Commentaries with BERT, in: CLEF 2022. 5. 1079-1089. https://

ceur-ws.org/Vol-3180/paper-85.pdf.

15 Breiman, Leo: Random forests, in: Machine learning 45 (2001). S. 5-32. https:/link.springer.com/content/pdf/10.1023/a:1010933404324.pdf [22.04.2024].

16  https://digital.staatsbibliothek-berlin.de/ [22.04.2024].
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Abbildung 7:
Schematische Darstellung
des Satzvergleichs. Ein
zuvor auf diese Aufgabe
trainiertes BERT-Modell
vergleicht Sdtze des
Textes, dessen Entitdten
verkniipft werden sollen,
mit Sdtzen aus der Wiki-
pedia, die von Wikipedia-
Autoren mit maglichen
Kandidaten verkniipft
wurden.
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Das Forschungsfeld der Digital Humanities eroffnet viele
potenzielle Anwendungsfelder wie beispielsweise die
Historische Netzwerkanalyse (HNA, s.a. SONAR (IDH)")
oder die Untersuchung der Bestdnde der Digitalisierten
Sammlungen mit Methoden der Digital Humanities wie
Topic Modeling (welche Entitéten treten in gemeinsamen
Themen auf) oder computergestiitzten Kontext-/Senti-
mentanalysen (wie wird Uber eine Entitat geschrieben).
Im Folgenden mdchten wir dazu beispielhaft beschrei-
ben, wie EL der Volltexte genutzt werden kann, um ein
ML-getriebenes automatisches Topic Modeling fiir die
deutschsprachigen Werke der Digitalisierten Sammlun-
gen zu erhalten.

Fallstudie - Topic Modeling der Digitalisierten
Sammlungen

Ziel von Topic Modeling ist es, innerhalb einer gegebenen
Textsammlung, wie z.B. den Digitalisierten Sammlungen
der SBB, automatisiert thematische Schwerpunkte zu
identifizieren. Das Ergebnis von Topic Modeling Verfah-
ren ist dabei nicht nur abhé@ngig vom zugrunde liegenden
Textmaterial, sondern auch vom verwendeten Algorith-
mus und von benutzerdefinierten Eingabeparametern,
wie z.B. der Anzahl der Themengebiete, die zu bestimmen
sind. Datengetriebenes automatisiertes Topic Modeling
wird hier nicht als Ersatz fiir die intellektuelle ErschlieBung
des Bestandes betrachtet, sondern als Werkzeug fiir die
Untersuchung und Visualisierung von Eigenschaften gro-
Ber Textbestande. Lassen sich die Werke des vorliegenden
Textkorpus Uber die Personen, Orte oder Organisationen,
die in ihnen erwdhnt werden, thematisch gruppieren?
Wenn eine solche Gruppierung in einer vorgegebenen
Granularitat firr eine vorgegebene Entitatsklasse bzw. Un-
termengen von Entitdten vorgenommen wurde, welche
inhaltlichen Schwerpunkte lassen sich dann identifizie-
ren und welche Entitaten stehen innerhalb einer Gruppe
(Cluster) in einer engeren Beziehung zueinander? Ein eta-
bliertes objektives Mal fir die Qualitdt des Topic Mode-
ling Ergebnis existiert dabei nicht, da das Ergebnis immer
im Kontext der jeweiligen Fragestellung bewertet werden
muss. Die Nutzenden sollen in die Lage versetzt werden,
im Sinne eines “Distant Reading"'® auf explorative Art und
Weise einen Uberblick iiber die Sammlung zu erhalten,

17 https://sonar.fh-potsdam.de/ [22.04.2024].

der (iber die Betrachtung von wenigen Einzelwerken hi-
nausgeht.

Die Grundlage von Topic Modeling ist die Abbildung des
Inhalts der Werke einer Sammlung auf jeweils einen hoch-
dimensionalen Merkmalsvektor. Eine géngige Wahl fiir
das automatisierte Topic Modeling war hier bisher die TF-
IDF'*-Reprasentation der Dokumente®. Bei dieser Form
der Représentation werden die Worthaufigkeiten eines
Dokuments, normiert beziiglich der Gesamthaufigkeit
innerhalb der Sammlung, als die wesentlichen Merkmale
betrachtet. Diese Merkmalsreprasentation bringt eine
Reihe von Nachteilen mit sich, so sind die resultierenden
Merkmalsvektoren sparlich besetzt, die einzelnen Merk-
male semantisch wenig aussagekraftig und insbesondere
variable historische Schreibweisen sowie OCR-Fehler fiih-
ren zu weiteren Problemen.

Nun betrachten wir eine Textsammlung, fiir die zuvor
ein Entity-Linking berechnet wurde. Die beschreiben-
den Merkmale eines Dokuments, die fiir das Topic Mode-
ling verwendet werden, entsprechen in diesem Fall der
Summe der Verkniipfungswahrscheinlichkeiten pro Enti-
tét pro Dokument normiert beziiglich der Gesamtsumme
dieser Wahrscheinlichkeiten tiber die gesamte Sammlung.
Statt Wortern werden also die Entitdten der Klassen Perso-
nen, Orte und Organisationen als die wesentlichen Eigen-
schaften, die den Inhalt eines Dokuments beschreiben,
betrachtet. Diese Merkmale sind semantisch deutlich aus-
sagekraftiger als Worthaufigkeiten und auch invarianter
gegeniiber unterschiedlichen Schreibweisen oder OCR-
Fehlern. Dies Iasst sich mit dem Einsatz von NER und EL
begriinden, mit deren Hilfe die sprachliche Variabilitat zu
einem gewissen Grad nivelliert wird. Gleichzeitig weisen
die Merkmale aber auch Nachteile auf, z.B. werden Werke,
die keine oder nur wenige eindeutig identifizierbare Enti-
taten erwahnen, unscharf abgebildet.

Topic Modeling ist ein aktives Forschungsfeld, in welchem
eine breite Auswahl an algorithmischen Ansatzen fiir die
automatisierte Bestimmung von Themengebieten exis-
tiert?’. Im Rahmen einer Fallstudie wurde an der SBB die
seit langem etablierte Latent-Dirichlet-Allocation-Me-
thode (LDA)? genutzt, um die Werke der digitalisierten
Sammlungen zu untersuchen. Dabei wurde die Imple-
mentation aus dem gensim? Python-Paket verwendet.

18  Vgl. Moretti, Franco: Conjectures on world literature, in: New Left Review 1(2000). S. 54-68. Der Begriff des Distant Reading steht im Gegensatz zur herkémm-
lichen Einzeltextlektire (Close Reading), welche in der Vergangenheit die vorherrschende geisteswissenschaftliche Arbeitsweise konstituierte.

19  Steht fiir: Term Frequency/Inverse Document Frequency, ein u.a. im Bereich des Information Retrieval weit verbreitetes Maf zur Relevanzbestimmung von

Termen fiir einzelne Dokumente innerhalb eines Korpus.

20 Manning, Christopher / Schiitze, Hinrich: Foundations of statistical natural language processing. MIT press, 1999.

21 Kherwa, Pooja / Bansal, Poonam: Topic modeling: a comprehensive review, in: EAl Endorsed transactions on scalable information systems 7, 24 (2019).

https://eudl.eu/pdf/10.4108/eai.13-7-2018.159623.

22 Blei, David M./ Ng, Andrew Y./ Jordan, Michael I.: Latent Dirichlet Allocation, in: Journal of Machine Learning Research 3 (2003). S. 993-1022.

23 https://github.com/piskvorky/gensim [22.04.2024].
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Fir die Visualisierung wurde eine an-
gepasste Version des Idavis** Javascript
Paketes erstellt. Dafiir wurden separate
Themenmodelle fiir jeweils Personen,
Orte und Organisationen getrennt und
zusétzlich fiir Personen, Orte und Orga-
nisationen gemeinsam berechnet. Die
Anzahl der Themenschwerpunkte, die
zu bestimmen waren, wurde zwischen
70 und 280 Themengebieten variiert.
Aus der Datenbasis der ca. 5 Millio-
nen deutschsprachigen Seiten aus ca.
20.000 Werken wurden von den ca. 65

Das Buch wunderbarer Erfindungen ; Thomas, Louis; 1860

Graphical Objects (73)

GroBeres Handbuch fiir Schiiler zum Gebrauche bei dem Unterrichte
in Birgerschulen und héheren Unterrichtsanstalten ; Berthelt, August;

Spaziergange eines Naturforschers ; Marshall, William; 1888

NER+EL Graphical Objects (14)

Regierungs- und Intelligenzblatt fiir das Herzogtum Gotha ; ; 1844

NER+EL Graphical Objects (2)

Auction einer grosseren Bibliothek enthaltend werthvolle Werke aus
allen Wissenschaften, besonders aus der Geschichte, Literatur u.

Natruwissenschaft ; ; 1886 Graphical Objects (2)

Zeitschrift fiir Rechtspflege im Herzogthume Braunschweig ; ; 1870
NER+EL

Meine verstorbene liebe Frau hat an Je mand mir
unbekanntenKupferstiche mi
Beschreibung geliehen , davon aber den 5 - u . 6 . Band nicht
zuriickerhalten ; ich bitte daher den gegenwartigen Inhaber,
mir dieselben , wen » sie sich vorfinden sollten , gefal ligst

zuriickzugeben .

, ‘den 17 . Méarz 1847 - Ernst Madelung ./

Millionen Verknlpfungen nur dieje-
nigen mit einer Verkniipfungswahrscheinlichkeit groer
als 0.5 fiir das Topic Modeling verwendet. Zudem wurden
dabei nur Entitdten berlicksichtigt, die in mindestens 0.5
Prozent der Werke Erwdhnung finden.

Die angepasste |davis-Benutzerschnittstelle® visualisiert
die berechneten Themenverteilungen und erlaubt tber
die Selektion einzelner Themengebiete Einblicke in die
Entitatenverteilung pro Gebiet, siehe auch Abbildung 8.
Die Schnittstelle erlaubt das Umschalten zwischen Perso-
nen, Orten, Organisationen und einer Kombination davon
sowie eine gestaffelte Auswahl der Anzahl der Themen-
gebiete zwischen 70 und 280. Entitdten kdnnen ausge-
wahlt oder gesucht werden, um resultierende bedingte
Themenverteilungen anzuzeigen. Auch die jeweils zuge-
horigen Werke werden nach Relevanz gelistet angezeigt

24

Abbildung 9:

Links: Werke aus den
Digitalisierten Sammlun-
gen, die gemdl3 bedingter
Themenverteilung fiir die
Entitdt , Georg Christoph
Lichtenberg (Q57554)"
gruppiert wurden.
Rechts: OCR-Textstelle aus
dem ,Regierungs- und
Intelligenzblatt fiir das
Herzogtum Gotha (1847)”
mit Bezug zu Georg
Christoph Lichtenberg.

mit den entsprechenden Verweisen auf die semantisch
angereicherten Textstellen aus den Digitalisierten Samm-
lungen. Ein Beispiel hierfiir wird in Abbildung 9 gezeigt.

Ressourcen

Wir streben an, sowohl relevante Datensatze als auch
Quellcode von entwickelten Verfahren soweit rechtlich
moglich online zur Verfiigung zu stellen. Die Demonst-
ratoren fiir die Entitdtenerkennung und -verkniipfung®
sowie eine Visualisierung des Topic Modeling” kdénnen
online evaluiert werden. Diese sind explizit nicht als finale
Produkte zu betrachten, sondern sollen als Machbarkeits-
studien verstanden werden, die Potentiale fiir die Weiter-
entwicklung der Digitalisierten Sammlungen aufzeigen.
Durch Datenpublikationen sollen Forschungsgemein-

Sievert, Carson / Shirley, Kenneth: LDAvis: A method for visualizing and interpreting topics, in: Proceedings of the workshop on interactive language learning,

visualization, and interfaces 2014. S. 63-70. https://aclanthology.org/W14-3110.pdf. S.a. https://github.com/cpsievert/LDAvis [22.04.2024].

25
26
27
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Topic Modeling: https://ravius.sbb.berlin/sbb-tools/Idavis.ntml?&selected_map=Persons&n_topics=280 [22.4.2024].
NER+EL: https://ravius.sbb.berlin/sbb-tools/index.html?ppn=756689090 [22.4.2024].
Topic Modeling: https://ravius.sbb.berlin/sbb-tools/Idavis.htmI?&selected_map=Persons&n_topics=280 [22.4.2024].
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schaften, beispielsweise der Bereiche Data Science, Digi-
tal Humanities oder Machine Learning, bei der Erschlie-
Bung der Digitalisierten Sammlungen als Forschungsge-
genstand unterstiitzt werden. Insbesondere die Wahl von
Dateiformaten, die durch die Forschenden unkompliziert
und direkt genutzt werden kdnnen, steht dabei im Vorder-
grund. Alle extrahierten Volltexte der Sammlung wurden
in Form von SQLite-Datenbankdateien publiziert?®. Auch
die vorberechnete Wissensbasis aus Wikidata und Wiki-
pedia sowie die resultierende semantische Anreicherung
durch NER und EL der Digitalisierten Sammlungen ist als
SQLite-Datenbank online abrufbar®. Der Quellcode fiir
Entitatenerkennung®® und -verkniipfung®', Extraktion der
Wissensbasis aus Wikidata und Wikipedia® sowie Berech-
nung und Visualisierung des Topic Modeling® steht online
zur Nachnutzung bereit.

Ausblick

Die hier vorgestellten, an der Staatsbibliothek zu Ber-
lin entwickelten Systeme fiir Named Entity Recognition
und Linking wurden in entsprechenden Benchmarks
insbesondere im Hinblick auf die Erkennung und Verlin-
kung von Entitdten in historischen und mehrsprachigen
Dokumenten evaluiert*, die Ergebnisse deuten auf eine
robuste Performance der Systeme sowie auf eine vielsei-
tige Einsetzbarkeit fiir heterogene Materialien hin. Vor
dem Hintergrund der groen Varianz der Bestande in den
Digitalisierten Sammlungen und den noch vorhandenen
Herausforderungen durch historische Sprachvarianten
und OCR-Fehler zeigt NER/EL damit eine hinreichende
Reife bei gleichzeitig vielfaltigen Potentialen, so dass die
Anreicherung von Dokumenten mit NER/EL zusatzlich zur
OCR-Verarbeitung als Standard fiir alle Materialien in die
Digitalisierungsprozesse integriert werden sollte.

Gleichzeitig er6ffnen rasante Entwicklungen auf dem Feld
des Machine- und Deep Learning umfangreiches Wei-
terentwicklungs- und Optimierungspotenzial. Ein guter
Startpunkt sind auBerdem unsere Daten: wahrend die
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stetige Ausdehnung sowie Korrektur der Ground Truth
Datenbasis auf lange Sicht maBgeblich zu besseren Er-
gebnissen beitrdgt, sehen wir weitere Mdglichkeiten in
der Schaffung von Interoperabilitdt zwischen unseren
und anderen auf historisches NER/EL spezialisierten Da-
tensatzen.

GleichermaBen haben wir aufgezeigt, von welchen Vor-
teilen die Nutzenden bei der Suche, Exploration und Un-
tersuchung von Bestdnden sowie den darin genannten
Entitdten profitieren kénnen, wenn eine Einbindung der
NER-/EL-Ergebnisse z.B. in die Digitalisierten Sammlun-
gen der SBB gegeben ist. Auch eine Integration mit wei-
teren Diensten wie beispielsweise der Bildahnlichkeits-
suche, die aktuell im Mensch.Maschine.Kultur Projekt
entwickelt wird, ist denkbar. So kdnnte beispielsweise
der Aufruf einer in einem Text der Digitalisierten Samm-
lungen enthaltenen und mittels NER identifizierten Enti-
tat eine (textuelle) Suche innerhalb der Bildsuche starten.
Umgekehrt kénnen in der Bilddhnlichkeitssuche auch
zusatzliche Suchfacetten implementiert werden, die eine
Eingrenzung vorhandener Bilder nach damit verwandten
Entitdten Gber ihre Relation zu Text(-seiten) der Digitali-
sierten Sammlungen erlauben®. NER in Kombination mit
anderen im Projekt entwickelten Technologien wie der
Layout- oder Texterkennung kann zudem dazu genutzt
werden, weitere strukturierte Informationen aus Bildern
zu extrahieren, die wiederum als Trainingsdaten bzw. zur
Erweiterung bestehender Trainingsdaten fiir die Bildahn-
lichkeitssuche verwendet werden kdnnen®*. Nicht zuletzt
kénnen die mittels Named Entity Recognition und Linking
extrahierten inhaltlichen Metadaten auch lange etab-
lierte Dienstleistungen der Bibliothek wie die Erschlie-
Bung® oder Entwicklung von Suchinstrumenten’ weiter
bereichern. Neben den Entitaten selbst lassen sich tber
das Linking zu einer Wissensbasis wie Wikidata auch ganz
neuartige Informationen abrufen und anzeigen, beispiels-
weise biografische Daten zu Personen, sowie semantische
Relationen zwischen Entitdten identifizieren®. I

28 Volltexte der Digitalisierten Sammlungen: https://zenodo.org/records/7716098 [22.4.2022].
29  NER+EL Daten: https://zenodo.org/records/7767404 [deutsch]. NER+EL Daten: https://zenodo.org/records/7773746 [franzosisch].

NER+EL Daten: https://zenodo.org/records/7773987 [englisch].
30 Quellcode NER: https://github.com/qurator-spk/sbb_ner [22.4.2024]
31  Quellcode EL: https://github.com/qurator-spk/sbb_ned

32 Quellcode Extraktion Wikidata/Wikipedia: https://github.com/qurator-spk/sbb_knowledge-base
33 Quellcode Topic Modeling: https://github.com/qurator-spk/sbb_topic-modelling
34  https://impresso.github.io/CLEF-HIPE-2020/ [22.04.2024] und https://hipe-eval.github.io/HIPE-2022/ [22.04.2024].

35 Vgl. zB. Lin, Yiling / Ahn, Jae-Wook / Brusilovsky, Peter / He, Daqing / Real, William: Imagesieve: Exploratory search of museum archives with named en-
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