Zuruck in die Zukunft: Named-Entity-Recognition fur digitale (historisch-kritische) Editionen

Tamara Haeder
Hochschule Darmstadt

Fachbereich Mathematik & Naturwissenschaftten und Fachbereich Informatik

Zusammenfassung
Die Mehrheit der Natural Language Processing Untersuchungen im Rah-

men der Digital Humanities betonen die Schwierigkeiten, welche sich durch
diachronische Daten ergeben. Dabei konnen andere Bereiche bedeutende Ver-
luste der Performanz von Natural Language Processing Verfahren verursa-
chen. Verfahren, die Sequenzlabelling Probleme modellieren, basieren oft auf
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen der Worte und ihrer Label. Wenn diese nicht
konsequent konsistent annotiert werden, konnen zum Beispiel Named-Entity-
Recognition Verfahren keine eindeutige Zuordnung der Worte zu ihren korre-
spondierenden Entititen vornehmen. Neben einem einheitlichen Annotations-
schema innerhalb einer digitalen (historisch-kritischen) Edition, ist die Etablie-
rung von allgemeinen Standards wichtig, damit adaptierbare Modelle generiert
werden konnen.

Einleitung

Digitale historisch-kritische Editionen werden immer popularer. Vor
langer Zeit hatte die Bezeichnung noch fiir Verwunderung gesorgt, da
zeitens die Verwendung von “digitaliind "historischin einem Atem-
zug als Oxymoron, als zwei sich ausschlieBende Begriffe, galt. Mit
zunehmender Digitalisierung wurde auch das Potential dieser in den
Literatur- und Gesellschaftswissenschaften erkannt. Es entstand eine
neue Disziplin, die der Digital Humanities, wodurch die Vereinbarkeit
digitaler und historischer Konzepte geschaffen wurde.

Editor*innen sind maBBgebend fiir die Qualitiat der Editionen und bil-
den die Grundlage fiir die Transformation von einer digitalisierten
Druckedition in eine digitale (historisch-kritische) Edition. Erst durch
ihre kritische Auseinandersetzung mit den Dokumenten wird eine digi-
tale Edition zu einer digitalen historisch-kritischen Edition. Sie schla-
gen die Briicke zwischen Vergangenheit und Gegenwart.

Um die digitalen (historisch-kritischen) Editionen der Zukunit auf-
zubauen, werden Computerwissenschaftler*innen im Aufbau hinzuge-
zogen. Durch Machine Learning Verfahren, insbesondere im Bereich
Data Mining und Natural Language Processing, kann der Arbeitspro-
zess von Editor*innen effizienter gestaltet werden.

Aus der Sicht von Computerwissenschaftler*innen stellen digitale
(historisch-kritische) Editionen Information Retrieval Systeme dar. In-
formation Retrieval (IR) beschreibt den Prozess der Generation von
Informationen aus Daten. Historisch-kritische Editionen generieren In-
formationen in Form von Kommentaren und Annotationen aus den Da-
ten, ndmlich den Urdokumenten.

Historische Wiedergabe: Kritisch:

Dokumente: Faksimiles, Annotationen,
Urtexte Transkriptionen Kommentare etc.
Daten — Wissen — Informationen

syntaktisch semantisch pragmatisch

definierte begriindete kontrollierte
Verfahren der Verfahren der Informationsverarbeitung
Datenverarbeitung Wissensreprasentation zur informationellen
Handlungsabsicherung

\/ \_/

Reprisentation Extraktion

Digitale (historisch-kritische) Editionen als IR-System (Quelle:[1], S.20). Der grau
hinterlegte Abschnitt, stellt eine Erweiterung dieser Graphik dar.

Innerhalb der im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Umfrage Effi-
zientes Suchen und Editieren von Dokumenten fiir Nutzer*innen und
Editor*innen digitaler (historisch-kritischer) Editionen durch Natural
Language Processing”’hat sich abgezeichnet, dass Editor*innen vor al-
lem an Named-Entity-Recognition Tools interessiert sind, die bei der
Annotation der Dokumente unterstiitzt.

Named-Entity-Recognition

Named Entity Recognition (auch: Entity Chunking, Entity Extracti-
on oder Entity Identification) ist ein Teilgebiet der Information Ex-
traction (IE). NERAlgorithmen erkennen und benennen vordefinierte
Informationseinheiten (sog. Entititen). Je nach Anwendungstall gibt
es unterschiedliche Auslegungen, welche Einheiten und auf welchem
Granularitatniveau, Einheiten als Entitaten definiert werden. Es gibt
jedoch konventionelle Entitdaten, welche unumstritten als solche aner-
kannt sind: Person, Ort, Organisationen, Datum und Geld.

Conditional Random Fields

Diagramm Conditional Random Field

Named-Entity-Recognition wird als Sequenzlabeling Problem mo-
delliert, sodass gegeben einer beobachteten Inputsequenz X, jedem
Element der Sequenz ein Label Y zugewiesen wird. Im Folgenden sei-
enz = (x1,...,xp) und y = (yy,...,yn) Realisierungen von X und
Y.

Conditional Random Fields modellieren die Verteilung der Label wie
folgt:[?]
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Zusatzlich konnen neue Feature definiert werden, die durch die Fea-
turefunktion f ausgedriickt werden und mit w gewichtet werden.
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wobei der Nenner Z(x) zur Normalisierung iiber alle moglichen La-
belsequenzen dient:

J n

Z(x) =Y exp(d> > wifilyi-1,vi 1)) (3)

Y [=1 1=1

Die optimale Labelsequenz ist wie folgt definiert:
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Frank Wedekind Briefedition

Die Arbeit wird im Rahmen des Projekts Edition der Korrespon-
denz Frank Wedekinds als Online-Volltextdatenbank”der Hochschule
Darmstadt und Universitat Mainz durchgefiihrt. Der praktische Teil der
Arbeit implementiert ein Named-Entity-Recognition System basierend
auf einem Conditional Random Field fiir die Briefe von und an Frank
Wedekind. Es liegen 1150 annotierte Dokumente vor, welche folgende
Entitdten beinhalten:

* Person

e Ort

e Ortlichkeit
 Ereignis

e Werk

Entititsreferenzen und die korrespondierenden Entititen werden aus
den mit HTML annotierten Briefen mittels Regex-Expressions ex-
trahiert. Zusitzlich werden noch bestehende Kommentare der Edi-
tor*innen entfernt. Diese wiirden einerseits Schwierigkeiten beim
Chunking verursachen und andererseits entsprechen sie nicht der Spra-
che von den Autor*innen der Briefe.

Die bereinigten Dokumente werden tokeniziert und jeder Token wird
mit der entsprechenden Entitit gelabelt. Hierber werden zwei unter-
schiedliche Schemata verfolgt. Einmal werden die Token so gelabelt,
dass sie dem Annotationsschema der Editor*innen folgen, welche bei
Mehrfachnennungen derselben Entititsreferenz immer nur das erste
Auftkommen annotieren. Zum Anderen wird ein Datensatz erstellt, der
einem konsistenten Schema folgt und jede Entitédtsreferenz annotiert.

Wihrend des Data Engineering Prozesses werden weitere relevan-
te Feature generiert. Darunter zdhlen u.a. der Part-of-Speech-Tag, das
Lemma und Prifix und Suffix eines Token.

Es werden fiinf verschiedene Modelle miteinander verglichen und
entsprechend ihrer Precision, ihres Recalls und des Fi-Scores evalu-
lert. Die Ergebnisse zeigen, dass Modelle, die mit einem konsisten-
ten Annotationsschema trainiert werden besser performen als diejeni-
gen, die innerhalb eines Briefes nur die erste Entititsreferenz annotie-
ren. Personen, Orte und Ortlichkeiten werden vom System am ehesten
richtig annotiert. Die restlichen Entitdaten sind wohl durch ihre geringe
Fallzahl schwer zu trainieren.

Da das Modell, welches auf einem konsistenten Datensatz trainiert
wurde am besten performt, wird dieses fiir die Frank Wedekind Brie-
fedition implementiert. Um dem Annotationsschema der Editor*innen
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zu entsprechen, werden die Vorhersagewerte so aufbereitet, dass bei
Mehrfachreferenzen die erste Referenz die erkannte Entitit erhilt und
alle anderen Referenzen auf Other’’gesetzt werden. Dieses Vorgehen
erhoht die Performanz, sodass das finale Modell eine Precision von
0.677, einen Recall von 0.556 und einen £7-Score von 0.605 erzielt.

Entitiiten:
Ort
Person
Werk

Ortlichkeit

Halensee . Friedrichsruherstr 7 / I r. rechts 21.XI1.06 Lieber Frank herzlichen Dank fiir Deine
Zeilen ; der morgige Abend passt mir ausgezeichnet . weil ich tibermorgen friih bei Frau
Lehmann nicht zu singen habe wegen ihres Konzertes . Auch wiirde ich mich sehr freuen ,
Frithlingserwachen in Tilly§ Gesellschaf t zu sehen . Ich schreibe Dir dies heute noch , damit Du
morgen friih orientirt bist ; ich werde aber versuchen . Dich bei Steinert und Hansen .
Kurfiirstendamm heute Abend noch zu begriissen . Herzlichst Dein Emil .

Ergebnis eines Beispieldokumentes

Fazit und Ausblick

Conditional Random Fields performen besser auf Daten mit einem
konsistenten Annotationsschema. Eine andere und moglicherweise
besserer Ansatz fir die zugrundeliegenden Daten konnte ein BiILSTM
Neuronales Netz darstellen, da sie durch ihre Struktur einen ganzen
Brief und nicht nur einzelne Sitze in Betracht ziehen konnen.

Um Editor*innen noch weiter in ihrem Editionsprozess unterstiitzen
zu konnen und eine digitale (historisch-kritische) Edition mit weite-
ren Funktionalititen auszustatten, sind weitere Untersuchungen not-
wendig, welche den Bedarf nach solchen erheben. Named-Entity-
Recognition setzt den Grundstein fiir weitere Tools wie zum Beispiel
Relation Extraction.
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