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Clustern gegen Textchaos

Text-Exploration mit computerlinguistischen Methoden

Nasrin Saef

EINLEITUNG

Noch nie war das Anlegen, Verwerfen, Umsortieren
und Kopieren von Dokumenten so einfach wie heute.!
Ein Computer mit Dateiablage und Textverarbei-
tungsprogramm reicht, wo lange Zeit Papier, Schreib-
gerdte, Ordner und Regale von Noten waren. Doku-
mente wie Rechnungen, Kontoausziige oder Steuer-
bescheide werden in digitaler Form verschickt und
abgelegt. Briefe werden durch E-Mails ersetzt oder
am PC getippt und ausgedruckt. Kurzum: Die Ver-
waltung von Schriftgut findet in groBem AusmaB di-
gital statt. Das gilt auch fiir die offentliche Verwal-
tung, die Textverarbeitungsprogramme, E-Mails und
abteilungsinterne Dateiablagen zur Durchfiihrung
ihrer alltaglichen Geschifte nutzt.

Fiir spezialisierte Aufgaben existieren dezidierte
Softwareanwendungen, und fiir die Fiihrung akten-
relevanter Unterlagen werden elektronische Doku-
mentenmanagementsysteme eingefiihrt. Doch auBer-
halb dieser kontrollierten Systeme florieren Ordner-
systeme voller Dateien, angelegt von Sachbearbeitern
ohne Ausbildung in Schriftgutverwaltung. Solche
Ablagen wachsen haufig tiber Jahren und werden da-
bei groB, uniibersichtlich und individuell. Trotz ihrer
ungewoOhnlichen Form handelt es sich bei ihnen aber
um Verwaltungsschriftgut, welches den deutschen
Archivgesetzen unterliegt. Archivare miissen also da-
riiber entscheiden, ob Bestandteile der Ablagen auf
Dauer im Archiv aufbewahrt und zuganglich gemacht
werden sollen. Dafiir ist ein Uberblick iiber die in ih-
nen enthaltenen Dateien und deren Inhalte notig -
eine grofe Herausforderung, wenn es um tausende
bis zehntausende Dokumente geht und keine offen-
sichtliche Struktur zu erkennen ist. Herkommliche
archivische Methoden verlassen sich fiir das Schaffen
dieses Uberblicks auf die Gegenwart von Aktenplinen
oder ahnlichen strukturierenden Elementen, die es
fur die digitalen Ablagen in der Regel nicht gibt -
und sind somit nicht ohne Weiteres anwendbar.

In der archivarischen Diskussion wird die Bewer-
tung von Dateiablagen erst seit Kurzem behandelt.

Auf dem Deutschen Archivtag 2015 behandelte ein
Vortrag Dateiablagen als archivische Quellen und be-
sprach auch explizit ihre Bewertung, beschrieb aber
vor allem die dabei auftretenden Schwierigkeiten:
Die Ablagen seien hdufig groB, unstrukturiert und
uniibersichtlich und entzogen sich herkommlichen
Bewertungsmethoden.? Im Jahr darauf erschien der
von der Archivschule Marburg herausgegebene Band
~Moderne Aktenkunde“, welcher neben analogem
Schriftgut des 20. Jahrhunderts auch beispielsweise
E-Mails, Datenbanken und Dateiablagen aktenkund-
lich untersucht.® Darin erfolgte die erste ausfiihrli-
che Charakterisierung von Dateiablagen durch den
Wirtschaftsarchivar Schludi.* Ebenfalls 2016 fand der
Workshop , Kreative digitale Ablagen und die Archi-
ve“ der Staatlichen Archive Bayerns statt.> Dieser be-
fasste sich ausdriicklich mit Dateiablagen und riickte
Strategien und Tools zu ihrer Handhabung ins Zen-
trum. Allerdings beschrankten sich die vorgestellten
Ansidtze weitgehend darauf, mit Hilfe von Format-
analysen und Duplikaterkennung die im Anschluss
manuell durchzusehenden Bestande zu reduzieren.
In der Fachzeitschrift ,Der Archivar” findet sich der
erste Beitrag zu dem Thema im Heft vom Juli 2017.6
Im gleichen Jahr befasste sich ein Vortrag auf dem
Deutschen Archivtag mit der Bewertung groBer Datei-
ablagen.” Darin beschrieben Miegel und Rodel die
Erfahrungen des Hessischen Hauptstaatsarchivs Wies-
baden mit der Bewertung und Ubernahme digitaler
Dateiablagen und kamen zu dem Schluss, dass Soft-
warelosungen bendtigt werden, um die inhaltliche
Bewertung von Dateiablagen effizient durchzufiihren.?

Eine Moglichkeit zur IT-gestiitzten inhaltlichen
Auswertung digitaler Volltexte ist die Nutzung von
Methoden aus den Feldern Computerlinguistik und
Information Retrieval. Ziel der Textanalyse ist es,
eine Vorstellung vom Inhalt der Ablage zu vermit-
teln, Vorschldge zu ihrer Strukturierung zu machen
und hilfreiche Informationen wie Personennamen zu
finden. So soll die Entscheidung tiber die Archivwiir-
digkeit von Dokumenten aus Dateiablagen erleich-
tert werden.
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Die Anwendbarkeit dieser Methoden beschrankt
sich aber nicht auf die Analyse von Textdokumenten,
oder auf den Anwendungsfall archivischer Bewer-
tung: Digitalisierte Altbestdnde, die per OCR erkannt
und nie mit ausfiihrlichen Metadaten versehen wur-
den, konnen ebenso als Datenquelle genutzt werden
wie automatisch erzeugte Transkripte von Audio- und
Videodateien. Und die nachfolgend vorgestellten Me-
thoden eignen sich auch als Bausteine eines Recher-
chetools, fiir Datenvisualisierungen oder fiir explora-
tiveZugange zunochunbekannten Dateisammlungen.

B VERFAHREN ZUR INFORMATIONS-
GEWINNUNG

Im folgenden Kapitel werden die eingesetzten Verfah-
ren mit ihrem jeweiligen Zweck und dem erwarteten
Informationsgewinn kurz vorgestellt. Auf eine detail-
lierte Beschreibung von Vorverarbeitung und Voll-
textsuche wird dabei verzichtet, da sie vor allem
Grundlagen fiir die weiteren Analysen sind.

B WORTHAUFIGKEITEN UND
N-GRAMME

Das Zahlen von Worthaufgkeiten ist ein sehr einfa-
ches Mittel, um einen Eindruck von den in einem
Korpus behandelten Themen zu erlangen. Es ist inso-
fern wirkungsvoll, dass die haufigsten Worte einen
guten Eindruck der wichtigsten Themen des Bestands
vermitteln. Wenn diese aber bereits bekannt sind,
werden die hdufigsten Worte kaum neue Erkenntnisse
generieren. (Vgl. Abbildung 1: Worthaufigkeit)

Ebenfalls analysiert wird die Haufigkeit von
N-Grammen. Dabei handelt es sich um Abfolgen von
n aufeinander folgenden Worten; ein einzelnes Wort
ist also ein Unigramm, zwei Worte bilden ein
Bigramm, drei ein Trigramm. N-Gramme zeigen typi-
sche oder haufige Wortfolgen auf.

Oben wurde die Haufigkeit von Unigrammen
diskutiert. Womoglich sind aber auch Bi- und Tri-
gramme fiir die Ermittlung des Inhalts eines Doku-
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Menge A

Abbildung 2

ments oder einer Dokumentensammlung relevant,
denn damit finden sich mehrere Worte umspan-
nende Begriffe.’ Ihre Identifikation wird nach ver-
schiedenen Relevanzkriterien vorgenommen. Das
einfachste ist die absolute Vorkommenshaufigkeit.
Komplexere Verfahren haben zum Ziel, besonders si-
gnifikante N-Gramme zu identifizieren. Signifikant
ist ein N-Gramm dann, wenn ein starker Zusammen-
hang zwischen den Worten im N-Gramm besteht.
Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn zwei Worte mit
sehr hoher Wahrscheinlichkeit gemeinsam auftreten
und vergleichsweise selten mit anderen Worten zu-
sammenstehen. Der erwartete Informationsgewinn
durch N-Gramme ist dhnlich wie der durch Worthau-
figkeiten: Sie werden voraussichtlich die dominanten
Themen des Bestands abbilden.

B DUPLIKAT- UND
VERSIONSERKENNUNG

Ein Problem im Umgang mit Dateiablagen ist die
Erkennung von Duplikaten oder Versionen der glei-
chen Datei. Einmal erkannt konnen Duplikate ausge-
blendet und Versionen des gleichen Dokuments mit-
einander verkniipft werden, um die finale Fassung
eines Dokuments zu identifizieren. (Vgl. Abbildung
2: Jaccard-Index)

Zur Erkennung von Versionen und Duplikaten
wird der Jaccard-Index verwendet. Dieser beschreibt
die Ahnlichkeit zweier Mengen A und B, indem ihre
Schnittmenge durch die Gesamtmenge von A und B
geteilt wird. Ein Wert von 1 beschreibt Duplikate, ein
Wert von 0 zwei Mengen ohne Schnittmenge. Um die
Ahnlichkeit von Dokumenten zu berechnen, kénnen
Hashwerte der die in ihnen vorkommenden Bigram-
me als die zu vergleichenden Mengen verwendet
werden.! Dieses Verfahren hat gegeniiber einem
einfachen Stringvergleich den Vorteil, dass auch
Texte mit kleinen Textdnderungen oder geanderter
Reihenfolge einiger Satzbausteine als Versionen von-
einander erkannt werden. Ahnliche Technologien
werden zum Beispiel in der Plagiatserkennung ein-
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Dokumente:

D1: Alice liest Zeitungen.
D2: Alice liest alles.
D3: Alice kauft Zeitungen.

Vokabular:

Alice, liest, Zeitungen, alles, kauft.
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gesetzt. Das Verfahren funktioniert vor allem dann
gut, wenn es sich um Versionen mit dhnlicher Linge
handelt. Bei Versionen stark unterschiedlicher Linge
ist die Schnittmenge zu klein, um die Ubereinstim-
mung zu erkennen.!

B NAMED ENTITIY RECOGNITION

Named Entitiy Recognition (NER) behandelt die Er-
kennung von Eigennamen. Den erkannten Named
Entitys wird eine Kategorie zugewiesen, beispiels-
weise Person, Ort, Organisation oder Weiteres. Fiir
eine genaue Zahlung der Entititen ist das Verfahren
nicht geeignet, da seine Genauigkeit (ohne eigens
fiir den Datenbestand trainierte Modelle) nicht hoch
genug ist. AuBerdem findet keine Disambiguie-
rung gleichnamiger Named Entitys statt, und die Er-
kennung zusammen gehoriger Vor- und Nachnamen
ist teils schwierig. Die Auflistung der Entititen ist
also nicht préazise, sollte aber einen Eindruck der
haufig vorkommenden Namen, Personen und Orga-
nisationen vermitteln.

B CLUSTERN VON TEXTDOKUMENTEN

Eine Moglichkeit, die in einem Korpus enthaltenen
Dokumente thematisch zu gruppieren, ist Clustering.
Dabei handelt es sich um ein Verfahren des uniiber-
wachten maschinellen Lernens, welches Daten nach
einem gewihlten AhnlichkeitsmaB sortiert.

B UNUBERWACHTES MASCHINELLES
LERNEN MIT DOKUMENTVEKTOREN

Beim uniiberwachten maschinellen Lernen wird
ohne manuell annotierte Trainingsdaten gearbeitet.
Die Bearbeiterin wahlt einen Algorithmus und legt
dessen Parameter fest, aber die Verteilung der Daten-
satze auf Gruppen erfolgt ohne ihr Zutun; stattdes-
sen sortiert der Algorithmus die Datensitze automa-
tisch. Bei diesem Vorgehen werden zum Erzielen gu-
ter Ergebnisse sehr viele Daten benotigt.
Entscheidend fiir die Gruppierung ist das Fest-
legen von Kriterien, anhand derer die Ahnlichkeit
ausgemacht wird. Der bloBe Dokumenttext taugt da-
fir nicht, denn er besteht aus einer willkiirlichen
Abfolge von Zeichen, die keine semantischen Eigen-
schaften mitbringen. Stattdessen benotigen die Al-
gorithmen eine Zahlenrepréasentation der Texte. Da-
fir wird zum Beispiel jedem in der Dokumenten-
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sammlung vorkommenden Wort ein fortlaufender
Schlissel zugewiesen. AnschlieBend wird eine Ta-
belle erstellt, deren Spalten dem Vokabular der
Sammlung entsprechen. Fiir jedes Dokument wird
eine eigene Zeile erzeugt und fiir alle im Dokument
vorkommenden Worte ein Wert gesetzt. Das kann
eine Eins sein, um das Vorkommen anzuzeigen, oder
die Haufigkeit des Worts. (Vgl. Abbildung 3: Eine ein-
fache Dokumentenmatrix)

Die sich so ergebenden Zeilen konnen auch als
Dokumentvektoren betrachtet werden. Vektoren ha-
ben den Vorteil, dass sie im Raum angeordnet und
uber DistanzmaBe wie die Euklidische Distanz mit-
einander verglichen werden konnen. So kann der
Grad der Ahnlichkeit zwischen den Vektoren, und
demzufolge auch den Dokumenten, tiber ihre Distanz
im Vektorraum bestimmt werden. Alle in den folgen-
den Abschnitten vorgestellten Verfahren basieren
auf diesem Grundprinzip.

B TOPIC MODELLING

Ziel des Topic Modellings ist es, ein Korpus von
Dokumenten auf in ihnen vorkommende sprachliche
Muster zu untersuchen (sogenannte Topics). Es er-
freut sich vor allem unter Literaturwissenschaftlern
und Linguisten steigender Beliebtheit, wird aber
auch in anderen Feldern vermehrt eingesetzt.!2 So
hat beispielsweise die Zeitschrift Signs ihr Archiv
mit dem Verfahren aufbereitet.!® Eine der gangigsten
Methoden fiir Topic Modelling ist Latent Dirichlet
Allocation (LDA)'.

LDA ist eine probabilistische Methode, die la-
tente Muster in den Daten aufdecken soll.'> Es han-
delt sich um ein generatives Modell, das zunéchst
eine Annahme tiber die Entstehung von Dokumenten
trifft: Es existiere eine Menge von Topics, denen ver-
schiedene Worter mit unterschiedlicher Haufigkeit
zugeordnet seien. Jedes Dokument werde je zu ei-
nem bestimmten Prozentsatz aus Worten dieser
Topics erzeugt. Die Zusammensetzung der Topics
konne algorithmisch ermittelt und somit fir jedes
Dokument bestimmt werden, welches Topic in ihm
besonders stark vertreten sei. Die Topics werden
iiber ihre signifikantesten Worte beschrieben, wo-
durch sie - untypischerweise, fiir ein Verfahren des
uniiberwachten maschinellen Lernens - eine Art
Label oder Kurzbeschreibung erhalten.

Topic Modelling funktioniert ohne manuelle An-
notation, der Bearbeiter muss nur die Zahl der Topics,
die ermittelt werden sollen, festlegen. Sie werden tiber
die fir sie signifikantesten Worte beschrieben, ihre In-
terpretation muss der Bearbeiter selbst vornehmen.!¢
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TF-IDF

Die Abkiirzung Tf-idf steht fiir ,Termfrequenz - in-
verse Dokumentfrequenz“ und hat zum Ziel, das fiir
ein Dokument spezifische Vokabular zu ermitteln.
Tf-idf legt die Annahme zugrunde, dass Worte, die in
allen Dokumenten eines Korpus‘ hdufig vorkommen,
nicht spezifisch fiir den Inhalt eines bestimmten
Dokuments sind. Kommt ein Wort dagegen im
Gesamtkorpus selten vor, aber in einem Dokument
sehr haufig, ist es vermutlich fiir dieses Dokument
sehr aussagekraftig.

In vorliegendem Fall wird eine Matrix aus den
Identifikatoren aller Dokumente in der einen Di-
mension und den Td-idf-Reprasentationen der in ih-
nen vorkommenden Worte in der anderen gebildet.
Wenn diese im Vektorraum angeordnet werden, sind
Dokumente, die ein dhnliches Vokabular verwenden,
nah beieinander. Tf-idf ist daher besonders gut fir
die Identifikation serieller Quellen geeignet. Auch
bei diesem Verfahren miissen die Festlegung der
Cluster-Zahl und die Interpretation der Ergebnisse
durch den Bearbeiter erfolgen; Labels gibt es hier
nicht, der Bearbeiter muss die Themen der Cluster
selbst ermitteln.

SEMANTISCHE CLUSTER MIT
DOC2VEC

Ein weiterer Versuch, eine semantische Dimension in
den Textdaten zu erfassen, wird mit den Verfahren
Word2Vec!” und Doc2Vec!® unternommen. Word2Vec
nutzt ein flaches neuronales Netz, das die Wahr-
scheinlichkeit maximiert, ein Wort basierend auf sei-
nem Kontext vorherzusagen. Aus diesen Vorhersagen
lernt es ein Sprachmodell, das iiber Wortvektoren ab-
gebildet wird.

Es bendtigt groBe Mengen an Trainingsdaten, um
sinnvolle Ergebnisse zu liefern: Der urspriingliche
Entwickler Mikolov und seine Kollegen haben ein
Sprachmodell mit einem Google-News-Korpus aus
hundert Milliarden Tokens trainiert. Es war unter an-
derem in der Lage, semantische Beziehungen wie die
zwischen einem Land und seiner Hauptstadt abzubil-
den.'” Die Herstellung solcher Zusammenhénge an-
hand von Wortkontexten macht Word2Vec fiir die
vorliegende Problemstellung interessant. Auch wenn
die Wortvektoren hauptsdchlich ein Nebenprodukt
der Erzeugung von Dokumentvektoren sind, konnen
sie beispielsweise die Volltextsuche unterstiitzen, in-
dem die semantisch @hnlichsten Worte aus dem Vo-
kabular als dhnliche Suchbegriffe vorgeschlagen wer-
den. Es kann auBerdem tiiberpriift werden, wie das
Suchwort im vorliegenden Korpus verwendet wird.

Mit Doc2Vec werden semantische Dokument-
vektoren?® erzeugt, die zusdtzlich zu den Wort-
vektoren auch den bisherigen Text des aktuell be-
trachteten Dokuments abbilden. Um sie zu erzeugen,
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wird fiir die Vorhersage des ndchsten Worts der ge-
samte bisherige Inhalt des Dokuments genutzt und
anschlieBend der Dokumentvektor mit den neuen
Informationen aktualisiert. Der Output von Doc2Vec
ist eine Matrix von Dokumentvektoren, die als Input
fiir weitere Anwendungen des maschinellen Lernens
wie beispielsweise Clustering genutzt werden
kann.?! Die so erzeugten Cluster unterliegen den
gleichen Bedingungen wie bei der Nutzung von Tf-idf.

EVALUATION DES INFORMATIONS-
GEWINNS DURCH DIE COMPUTER-
LINGUISTISCHEN VERFAHREN

Nachfolgend sollen alle eingesetzten Verfahren dar-
aufhin evaluiert werden, ob und unter welchen Be-
dingungen durch sie ein Informationsgewinn er-
zeugt werden kann. Dafiir wurden sie an einem Test-
bestand aus 50.000 zuféllig ausgewdhlten deut-
schen Wikipedia-Artikeln sowie an vier sich in ihrer
GroBe, Zusammensetzung und Sprache unterschei-
denden Bestinden des Hessischen Hauptstaatsar-
chivs Wiesbaden getestet.

Die Vorverarbeitung und die Volltextsuche funk-
tionieren problemlos und unterscheiden sich nicht
nach BestandsgroBe oder -sprache.

Die Dokumentdhnlichkeit tber den Jaccard-
Index identifiziert Versionen in Stichproben zuver-
lassig. Problematisch beim Auffinden von Versionen
und Duplikaten ist die Performance - bei groBen
Bestanden ist die Verarbeitungsdauer sehr hoch.

Die Methoden zur statistischen Auswertung eines
Bestands - Worthaufigkeiten, N-Gramme und NER -
funktionieren unabhdngig von der Bestandsgrofe,
sie sind allerdings von der Eingabesprache abhan-
gig. Auch wenn die Sprache stimmt und die Verar-
beitung funktioniert, ist der Erkenntnisgewinn durch
Worthaufigkeiten und N-Gramme eingeschrankt.
Denn in der Regel liegen genug Informationen tiber
einen Bestand vor, um die wichtigsten Themen im
Vorhinein einschidtzen zu konnen - und zu dariiber
hinausgehenden Erkenntnissen fiihren die Worthau-
figkeiten meistnicht.?? Der geringe Erkenntnisgewinn
durch N-Gramme erklart sich aus der Art ihrer
Ermittlung. Die hdufigsten N-Gramme verhalten sich
wie die haufigsten Worte. Die nach Signifikanz er-
mittelten N-Gramme finden Wortfolgen, die sehr viel
wahrscheinlicher gemeinsam auftreten als mit ande-
ren Worten. Dieses Vorgehen bevorteilt Fachbegriffe,
fremdsprachige und uniibliche Worte, die nicht Teil
des normalen Sprachgebrauchs sind, sondern (fast)
nur gemeinsam auftreten. Diese Methoden haben in
allen Testfdllen bestehende Annahmen iiber den
Inhalt des Bestands gestiitzt, ohne signifikante neue
Informationen beizutragen. Die Auflistung von Na-
med Entitys dagegen scheint hilfreich, um die promi-
nentesten Akteure im Bestand zu identifizieren.
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Die semantische Auswertung - Doc2Vec-Cluster,
Topic Models und Tf-idf-Cluster - benotigt fiir die
Erzeugung sinnvoller Ergebnisse eine Mindestmenge
an Dokumenten. Ab circa 5.000 Dokumenten hat
dies in den Tests fiir Topic Modelling und Tf-idf-
Cluster gut funktioniert, die Bestinde werden in
(groBtenteils) sinnvolle Gruppen eingeteilt. Dabei
fallt auf, dass Topic Models die Dokumente eher nach
thematisch-inhaltlichen Gesichtspunkten gruppie-
ren, Tf-idf-Cluster dagegen serielle Dokumente ver-
lasslich gemeinsam einordnen. Alles in allem sind
die Parallelen zwischen den durch die beiden
Methoden gebildeten Gruppen aber groB.

Die Tests mit Doc2Vec waren dagegen nur teil-
weise erfolgreich. Verweise auf ahnliche Dokumente
werden (ebenfalls ab etwa 5.000 Dokumenten) zu-
verldssig gesetzt, meist besteht zwischen zwei so ver-
kniipften Dokumenten ein inhaltlicher Zusammen-
hang. Die Analyse des Vokabulars liefert ebenfalls
passende Wortdhnlichkeiten. Clustern mit Doc2Vec
hat dagegen keine sinnvollen Gruppierungen er-
zeugt. Moglicherweise lag dies an zu geringen Text-
mengen in drei der vier Testbestande. Aber auch
Tests mit dem groSten Bestand, der rund 150.000
Dokumente umfasst, sind gescheitert. Allerdings
nicht (nur) an wenig sinnvollen Gruppierungen, son-
dern auch an der Menge der Dokumente. Grund-
satzlich gilt: je mehr Daten, desto besser. Die Cluster
miissen allerdings von einem Menschen darauthin
durchgesehen werden, ob zwischen den Dokumenten
ein thematischer Zusammenhang besteht. Dies ist
bereits mit wenigen tausend Dokumenten pro Cluster
nicht immer einfach. Bei dutzenden Clustern mit je-
weils zehntausenden Dokumenten kann ein Mensch
kaum eine Ubersicht {iber den Inhalt jedes Clusters
erlangen. So groBe Bestande sollten vor dem Clustern
durch beispielsweise den Ausschluss von Duplikaten,
nicht-flihrenden Versionen und wenig interessanten
Unterordnern reduziert werden, vielleicht ware auch
ein Umstieg auf tiberwachtes maschinelles Lernen
sinnvoll.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass
die Methoden ab circa 5.000 Dokumenten, und so-
fern die Texte zum groBten Teil auf Deutsch verfasst
sind, sinnvoll eingesetzt werden konnen. Die statisti-
schen Methoden konnen zwar auch fiir kleinere
Bestdnde verwendet werden, geben aber insgesamt
weniger Aufschluss iiber den Bestand als die seman-
tischen Methoden.

Bei sehr groBen Bestanden mit iiber 100.000 Do-
kumenten sind die Clustering-Verfahren, die bei den
mittelgroBen Bestdnden die meisten Erkenntnisse tiber
den Inhalt der Ablage hervorgebracht haben, nicht
mehr praktikabel. Um sie zu bearbeiten, miissen
mindestens Anpassungen an den Bestand und eine
Reduktion der Gesamtmenge vorgenommen werden.
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PERSPEKTIVEN UND POTENTIALE

Dieser Beitrag konzentriert sich auf das Problem der
Bewertung von Dateiablagen, fiir die vorgestellten
Methoden sind aber auch andere Einsatzgebiete
denkbar. Die ErschlieBung von Archivalien erfolgt
auf Grundlage von Metadaten und dem Uberfliegen
des Volltexts eines Dokuments. Eine zusammenfas-
sende Ansicht mit den haufigsten Wortern und den
signifikantesten Begriffen nach Tf-idf wire fiir die
schnelle inhaltliche Einordnung eines Dokuments
hilfreich. Named Entitys wiirden sofort Informatio-
nen dariiber liefern, ob und welche Personen im Doku-
ment genannt werden und kombiniert mit Suchfunk-
tionen eine schnelle Priifung von Schutzfristen oder
Verschlagwortung mit Personennamen ermoglichen.
Die Verkniipfung von Duplikaten und Versionen
kann helfen, Redundanzen zu vermeiden.

Fir Archivnutzer ware eine Anwendung im Stil
des CollectionExplorers als Ergdnzung zu herkomm-
lichen Datenbanken denkbar. Zum einen bietet sie
mit Volltextsuche, der Suche nach Named Entitys
und dem Verlinken &@hnlicher Dokumente komfor-
table Funktionalititen, die die Recherche vereinfa-
chen wiirden. Weiterhin konnte sie als Ersatz dienen,
wenn fiir Archivmaterial noch keine ErschlieBungs-
daten vorhanden sind.

An vielen Stellen hitte die Anwendung auBer-
dem noch verbessert oder ausgebaut werden kon-
nen. Es wurden nur originar digitale Textdokumente
in die Verarbeitung einbezogen. Moglich ware auch
die Nutzung von liber Speech Recognition transkri-
bierten Tondokumenten, und mittels OCR erkannten
Scans. Dies wiirde allerdings einen Schritt zur Qua-
litatssicherung oder zumindest eine automatische
Bewertung der Erkennungsqualitdt bendtigen. Wei-
tere noch einzubeziehende Quellen wiren (in gro-
Bem MaB in den Testbestanden vorkommende) Bild-
und Videodateien, die beispielsweise automatisch
beschrieben oder nach Ahnlichkeit der Pixel oder der
abgebildeten Objekte gruppiert werden konnten. Die
Metadaten der verarbeiteten Dateien wurden weitge-
hend ignoriert, da sie zu inkonsistent waren; ein
Versuch, die Dateien auf Basis von Informationen
wie ihrem Autor oder Entstehungszeitraum zu ver-
netzen, konnte aber unternommen werden.

FAZIT

Es wurde untersucht, ob computerlinguistische Me-
thoden dafiir geeignet sind, sich einen Uberblick
iibergroBe,unstrukturierte Dokumentensammlungen
zu verschaffen. Diese Fragestellung wurde vorrangig
im Kontext archivischer Bewertung betrachtet, da
immer mehr Archive mit solchen Sammlungen kon-
frontiert werden, ohne bisher eine Methodik fiir den
Umgang mit ihnen entwickelt zu haben.
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Der fiir die Bewertung notige Uberblick {iber die
Inhalte einer solchen Ablage soll durch automatische
Auswertung mit Hilfe computerlinguistischer Metho-
den geschaffen werden. Dafiir wird eine Reihe von Me-
thoden herangezogen. Eine Volltextsuche macht die
Texte der Dokumente durchsuchbar und fungiert als
Bindeglied zwischen den Funktionalitdten, um bei-
spielsweise erkannte N-Gramme oder Entitdten in Do-
kumenten zu finden. Uber die Schnittmenge von Bi-
grammen werden Dokumente identifiziert, die mog-
licherweise Versionen voneinander sind. Worthaufig-
keiten und N-Gramme werden herangezogen, um die
Sammlung dominierende Themen zu erkennen. Mit
Hilfe von Named Entity Recognition werden Perso-
nen, Orte und Organisationen in den Dokumenten
gefunden. Topic Modelling, Tf-idf und Doc2Vec wer-
den eingesetzt, um die Dokumente nach inhaltlich-
textlichen Aspekten zu gruppieren. AuBerdem kon-
nen liber Doc2Vec das Vokabular der Sammlung un-
tersucht und einander dhnelnde Dokumente gefun-
den werden.

Der Einsatz einiger der vorgestellten Methoden
ware auch fiir weitere Szenarien im archivischen Ar-
beitsprozess denkbar. So konnte beispielweise die Er-
schlieBung durch Analyse des zu bearbeitenden
Dokuments unterstiitzt oder den Archivbenutzern
das Browsing noch nicht erschlossener Unterlagen er-
moglicht werden. AuBerdem konnen auch weitere
Quellenarten, wie Transkripte audiovisueller Quellen,
mit den beschriebenen Methoden verarbeitet werden.

Kann nun mit computerlinguistischen Mitteln ein
Uberblick iiber groBe unsortierte Dateiablagen gewon-
nen werden? Der Eindruck aus den Testanalysen legt
nahe, dass dies zu einem gewissen Grad funktio-
niert. Von einer ohne Weiteres nutzbaren automati-
schen Sortierung kann nicht gesprochen werden, da-
fiir sind die Ergebnisse zu unzuverldssig. Aber ein
menschlicher Bearbeiter kann durch die oben genann-
ten Methoden, vor allem durch die Topic Models und
die Tf-idf-Cluster, einen Eindruck von der inhaltli-
chen Struktur der Dateisammlung bekommen und
iber NER prominente Personen, Orte und Organi-
sationen identifizieren. Dafiir miissen bestimmte Voraus-
setzungen erfiillt sein: Die BestandsgroBe muss in-
nerhalb eines bestimmten Fensters liegen und eine
Anpassung an seine (Haupt-)Sprache muss vorgenom-
men werden. Die Ergebnisse davon sind nur eine An-
naherung an den Inhalt. Aber eine Anndherung ist
besser als der Status Quo: uniiberschaubare Ordner-
systeme ohne jegliche Dokumentation. Eine Anwen-
dung im Stile des CollectionExplorers wiirde auch
mit mehr Entwicklungszeit dem Archivar nicht die
Strukturierung des Bestands abnehmen oder eine ver-
lassliche Zusammenfassung aller Inhalte liefern. Sie
sollte aber dazu taugen, den Dschungel unbekannter Do-
kumente ein wenig zu lichten und eine Grundlage fiir
ihre weitere Sortierung und Einordnung zu schaffen.
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