Sachbericht:

Vorverarbeitungs- und Transkriptionspipeline

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Pipeline fur die Vorverarbeitung und Transkription
der Fachtexte erfolgreich entwickelt und implementiert. Die Pipeline erkennt
verschiedene Dateitypen und extrahiert deren Inhalte fur die weitere Verarbeitung.
Dabei werden die Texte bereinigt, strukturiert und in klar definierte Satze unterteilt, die
jeweils mit einer eindeutigen ID und der zugehdrigen Seitenzahl versehen sind. Diese
standardisierte Aufbereitung gewahrleistet eine hohe Datenqualitat und ermaoglicht
eine prazise Weiterverarbeitung in nachgelagerten Modulen.

KI-Funktion fiir Tokenisierung und Embeddings

Zur semantischen Aufschlisselung der Eingabetexte wurde eine Kl-gestitzte Funktion
erfolgreich entwickelt und implementiert, die Satze tokenisiert und kontextbezogene
Embeddings fur die Tokens generiert. Durch die Anwendung moderner NLP-Modelle
werden die Satze in vektorielle Reprasentationen Uberflhrt, die semantische
Zusammenhange (auch zum Gesamtthema des Textes) erfassen und eine effiziente
Weiterverarbeitung ermoglichen. Die Embeddings dienen als Grundlage fur
verschiedene Kl-gestutzte Analysen, einschlieBlich der semantischen Suche und
Clustering-Methoden, und tragen zur Verbesserung der Textverstandnis- und
Verarbeitungsfahigkeiten des Systems bei.

Extraktion und Ranking von Schliisselwortern aus NLP-Vektoren

Um die relevanten Konzepte des Eingabetexts spater als Knoten im Lerngraphen zur
Verfugung stellen zu konnen, wurde eine Methode zur Extraktion und Priorisierung von
Schlusselwortern aus NLP-Vektoren entwickelt und implementiert. Durch die Analyse
vektorisierter Textreprasentationen werden relevante Begriffe identifiziert und anhand
ihrer semantischen Bedeutung sowie ihres Kontexts gewichtet. Das resultierende
Ranking ermoglicht eine prazisere Identifikation zentraler Konzepte und verbessert die
Effizienz nachgelagerter Verarbeitungsprozesse, wie die thematische Klassifikation
oder die Information-Retrieval-Systeme.

Erstellung einer maschinenlesbaren Liste syntaktischer Muster und deren
Beziehungen

Fur eine noch genauere Extraktion von semantischen Relationen wurde eine
syntaktische Mustererkennung entwickelt und implementiert. Dazu wurde eine
umfassende, maschinenlesbare Liste syntaktischer Muster erstellt und die Muster mit
den jeweiligen semantischen Beziehungen verknlpft, die sie ausdrucken. Die
resultierende Struktur ermoglicht eine prazise Identifikation und Interpretation
syntaktischer Konstruktionen in Texten und dient als Grundlage fur weiterfuhrende Kl-
gestutzte Sprachverarbeitung. Durch diese standardisierte Reprasentation wird die
Erkennung sprachlicher Zusammenhange optimiert und eine effizientere Verarbeitung
von Inhalten in nachgelagerten Modulen unterstutzt.



Erstellung von Fachontologien und Regelwerken zur Verkniipfung mit
Transkriptionsergebnissen

Zur inhaltlichen Verbesserung des Materials fur den Lerngraphen wurden von Experten
Domanenontologien kuratiert, die die zentralen Konzepte eines Fachgebiets und deren
semantische Zusammenhange reprasentieren. Es wurden Regelwerke entwickelt, die
die Inhalte der Ontologien zu den Ergebnissen der Transkriptionspipeline in Beziehung
setzen, wodurch eine prazise inhaltliche Zuordnung und Kontextualisierung ermaoglicht
wird. Diese Arbeit legt die Grundlage fur eine verbesserte semantische Analyse und
eine effizientere Weiterverarbeitung der extrahierten Informationen.

Herstellung von Beziehungen zwischen extrahierten Konzepten, Syntaktischen
Muster und Ontologien

Zur Erstellung des Roh-Graphen wurden Beziehungen zwischen Konzepten aus der
Schlusselwortextraktion, der syntaktischen Mustererkennung und den Ontologien
hergestellt. Dabei wurden extrahierte Begriffe systematisch mit den zugrunde liegenden
syntaktischen Strukturen und deren semantischen Bedeutungen verknupft. Durch die
Integration in Fachontologien konnten préazise Beziehungen zwischen Konzepten
definiert und deren inhaltliche Zusammenhange besser erfasst werden. Diese Arbeit
verbessert die semantische Analyse und legt die Grundlage fur eine tiefere,
kontextbasierte Verarbeitung und Interpretation von Textinhalten.

Erstellung eines navigierbaren, zoombaren Graphen fiir Lernpfade

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein interaktiver Graph erfolgreich entwickelt, der die
extrahierten Schlusselworter und deren Beziehungen visuell darstellt. Die Ergebnisse
der semantischen Analyse wurden in eine navigierbare und zoombare Struktur
Uberfuhrt, in der Lernpfade definiert werden kdnnen. Nutzer haben die Moglichkeit,
Knoten und deren Verbindungen zu Uberprufen, zu bearbeiten und anzupassen, um das
Wissen gezielt zu strukturieren und zu erweitern. Diese dynamische Visualisierung
verbessert die Nachvollziehbarkeit komplexer Zusammenhange und unterstitzt eine
intuitive Wissensnavigation und -vermittlung.



Table of Contents

Ubersicht Giber die TransKriptionSPiPeliNe: .cccccccveieeeeererereeeeeeereeeeeeeeeeeeeeeesesesssssssssssssssssss 1
Transcription Pipeling TEChNICAl DETAILS ....vuuiiiiiiii it ere e et s eae e eeeeesae s eaasannans 2
Feature Pipeline OVerVieW:.... ... ittt seaa e s e eaa e e eennes 5
NUTZUNZ VON ONTOLOZIEN: . ettt et ettt e e et e e e etaa e eetanaseetenneeenenneseenennenaeeannnseennnannns 6
Extraktion VON SCHIUSSEIWOITEIN: ...iiieiiieiiiiiee ettt eeteeeeettieeeeetaeeeettaeeeettaeeeeeeannseetanneseerennnseenennnees 7
Erstellung von Relationen aus der Extraktion von SchlUssSelwOrtern: .......ccuueeeeeeeuierieiiieneeiieneeeennnes 9
Syntaktische EXtraktion .......c.ceceieieieiiiiiiiieiiiiiiiiiiieiiiiiiietereireietetesesssresesesassssesesesass 12
Large-Language-Model FUNKLIONEN.....ccccciiieieieriiiiieieieresiiitecesesesrerecesassssssesecssssasssseses 15
Large-Language-Model ZusammenfasSSUNGEN c...iuuiiiuiiiieiiiie et eeieeetieeensetneseranseannssennsseenssansssenns 15
Large-Language-Model Graphen PrUNING ......iivuiiiiiiiiii et etieeeteeeeaseeneseranesannsennnssnnnssannssnnns 16
WiSSENSGraPN ..cuciieiieieiiiiiiieieieieiieretetetesteretecesasssresesesasassssesessssssssssessssssssssssssssssassssases 17
Wesentliche Struktur und ZOOmMTUNKLION ....ccuueiiiiiiieeeiiee ettt ee e ee et e e eeeaae e e eeenneeeeees 17
Lernetiketten und personalisierte LernNpPfade ......ceuueiiieiiiiii i eee e e e e e e e e aaas 17
Zusammenfassungen und QUELLENINNALIE ........eiiiiiiiiiiiiei ettt e eeeee e e eeeaeeeeees 19
Lernaktivitaten in der GrafiK......... it eette e e e et s e eeeaae s e eeaaaseerenneseenennns 20

Ubersicht tiber die Transkriptionspipeline:

Die Transkriptionspipeline fur das NLP-Modul wurde erfolgreich implementiert und
ermoglichte die Verarbeitung von Blocktext in einzelne Satze mit eindeutigen
Bezeichnern. Die Transkriptionspipeline erkannte auch die Inhaltsverzeichnisseite von
Bluchern, sofern eine solche vorhanden war. Die Kapitelgrenzen dieses
Inhaltsverzeichnisses wurden verwendet, um Satze mit den Kapiteln zu kennzeichnen,
aus denen sie extrahiert wurden. Mit dieser Pipeline wird der Text effizient segmentiert,
wobei die Satzgrenzen erhalten bleiben und eine genaue Weiterverarbeitung
gewahrleistet ist. Jedem extrahierten Satz wird ein eindeutiger Bezeichner zugewiesen,
der eine prazise Verfolgung und Referenzierung innerhalb des NLP-Workflows
ermoglicht.

Robuste Mechanismen zur Textvorverarbeitung wurden integriert, um verschiedene
Eingabeformate zu verarbeiten und Konsistenz und Zuverlassigkeit zu gewahrleisten.
Besonderes Augenmerk wurde auf Randfalle wie AbkUrzungen,
Interpunktionsinkonsistenzen und mehrzeilige Textstrukturen gelegt, um eine hohe
Segmentierungsgenauigkeit zu gewahrleisten. Die Pipeline wurde so konzipiert, dass
sie skalierbar und anpassungsfahig ist, so dass sie in bestehende NLP-Komponenten
integriert werden kann, ohne dass die Leistungsfahigkeit beeintrachtigt wird.

Die endgultige Implementierung wurde mit verschiedenen Textkorpora getestet, um die
Segmentierungsgenauigkeit und die Identifikatorzuweisung zu validieren. Die
Ergebnisse bestatigten die Effektivitat der Pipeline bei der Vorbereitung strukturierter



Textdaten flr die weitere linguistische und analytische Verarbeitung innerhalb des NLP-
Moduls.

Daruber hinaus wurde ein NLP-Modell selbst in die Transkriptionspipeline
aufgenommen. Dieses wurde erfolgreich darauf trainiert, wichtige Strukturelemente in
Textdaten zu identifizieren, darunter Referenzen, Vorworte, Verlagsinformationen,
FuBnoten, Formeln, Indizes und Glossare. Das Modell zeigte eine starke Leistung bei
der Unterscheidung dieser Kategorien und ermaoglichte eine effiziente Klassifizierung
und Markierung relevanter Abschnitte fur die weitere Verarbeitung.

Um ein robustes Training zu gewahrleisten, wurde ein vielfaltiger Datensatz
zusammengestellt, der eine Vielzahl von Dokumenttypen und Formatierungsstilen
enthalt. Um die Klassifizierungsgenauigkeit zu verbessern, wurden fortschrittliche
Techniken zur Verarbeitung natirlicher Sprache, einschlieBlich Sequenzkennzeichnung
und Mustererkennung, eingesetzt. Besonderes Augenmerk wurde auf die
Unterscheidung strukturell ahnlicher Abschnitte gelegt, wie z. B. die Unterscheidung
zwischen FuBnoten und Referenzen oder Formeln und standardmaBigen numerischen
Daten.

Das trainierte Modell wurde in die Verarbeitungspipeline integriert, um bestimmte
Kategorien automatisch zu kennzeichnen, so dass ihre Identifizierung die
nachfolgenden Analyse- und Transformationsschritte steuern kann. Die
Bewertungsmetriken bestatigten eine hohe Prazision und Wiedererkennung flr alle
Zielkategorien, was eine zuverlassige Erkennung gewahrleistet. Die endgultige
Implementierung unterstutzt eine skalierbare Verarbeitung und kann mit zusatzlichen
Trainingsdaten weiter verfeinert werden, um die Anpassungsfahigkeit an neue
Dokumentstrukturen zu verbessern.

Transcription Pipeline Technical Details
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Figure 1: Overview of the Transcription Pipeline



Inspector: pruft und validiert die Datei in folgender Reihenfolge:

Datei existiert

Medientyp wird unterstitzt
DateigroBe wird unterstutzt
Sprache wird unterstultzt

Transcription Manager: startet die Kerntranskription basierend auf dem Medientyp

Text Transcriber
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file sentences
Figure 2: Text Transcriber
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Figure 3: PDF Transcriber

fitz open: PyMuPDF methode, die das fitz doc object erstellt

get_sentences_plus_page_indices: startet die fitz_doc pages macht die folgende

Schritte:
1. extrahiert Text
2. Textfehler behandeln
3. Setzte Tokenizer
4. speichert die Kennung des Anfangssatzes der Seite

get_toc: PyMuPDF methode extrahiert toc aus pdf metadata in List Form [level, title,

page]

extract_toc: wann ein fitz_toc gibt’s, extract_toc iteriert Uber die fitz_toc Eintrage und
erstellte eine Liste von Sections (level, title, start_section_id).

extract_word_index:

1.
2.

Findet den Index im pdf
extrahiert den Index trotz unterschiedlicher Indexstile korrekt



Um den Index zu finden, werden die Satze nach bestimmten Startmustern (,,Index”,
»otichwrtverzeichnis® etc.) durchsucht. Wird kein Muster gefunden oder werden zu
viele gefunden, schlagt der word_index fehl. Dann werden alle Satze nach dem letzten
gefundenen Startmuster fur die Indexerstellung verwendet.

Zunachst wird der Text bereinigt und formatiert und dann durch Zeilenumbruch
getrennt. Alle in Frage kommenden Indexwdrter werden dann durch Regex gefiltert
(Wort und Zahl durch Leerzeichen getrennt). Auf diese Weise wird eine Liste von
Indexwortern erstellt. AnschlieBend werden die Worter auf ihre alphabetische
Reihenfolge hin Uberprift; sind sie nichtin Ordnung, wird kein wod_index
zuruckgegeben.
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Figure 4: Dita Transcriber

BeautifulSoup: Bibliothek zum Extrahieren von Daten aus html- und xml-Dateien.
Erzeugt eine Baumstruktur, die in der gesamten Pipeline verwendet wird

extract_sentences_plus_toc: iteriert durch den Baum und sucht nach allen Themen
mit dem Tag ,,topic“, ,concept” oder , glossentry“. Alle Textkérper werden sentinisiert
und an die Satzliste angehangt. Wenn das Tag ,,topic“ lautet, wird der Titel an die toc-
Liste angehangt.

extract_word_index: alle Titel der Themen mit dem Tag ,,concept” oder

»glossentry* werden an die word_index-Liste angehangt. Die Seiten werden hier nur
aufgezahlt und haben keine wirkliche Bedeutung, da Dita-Dateien nicht seitenbasiert
sind.

Sentence Tokenizer: Der nltk.sent_tokenizer verwendet, da die Tokenisierung langer
Eingaben viel Zeit in Anspruch nimmt. Fur ein normales pdf-Lehrbuch bendtigte der
spacy sentenizer mehrere Sekunden, wahrend der nltk sentenizer dies in weniger als
einer Sekunde erledigen kann.

Postprocessing: Folgende Schritte werden im Postprocessing durchgeflhrt (alle hier
verwendeten Schritte werden hoffentlich durch eine neue Architektur und die
Integration der Blockklassifizierung ersetzt):

1. den Anfang léschen: alles vor dem ersten Satz kann als Titelblatt, Vorwort und
schriftliches Inhaltsverzeichnis eingestuft und daher geléscht werden

2. Ende loéschen: wenn bestimmte Schlusselworter in den toc-Titeln gefunden
werden (,,Glossar, ,,Danksagungen®, ,,Quellen“ usw.), kann alles danach als



nicht informativer Text flr die Feature-Pipeline eingestuft werden (oder wurde
bereits anderweitig extrahiert) und wird geléscht
3. Iteration Uber die Satze mit folgenden Schritten:
a. Bereinigen des Satzanfangs, der dem Regex entspricht
b. Loschen des ganzen Satzes, der mit dem Regex Ubereinstimmt
c. Zusammenflugen von Satzen, die vom Sentenizer falsch aufgeteilt wurden
d. Entfernt Zeilenumbriche
e.
Digital and Physical Page Number: Da digitale PDFs verwendet werden, gibt es zwei
Arten von Seitenzahlen:
digitale Seitenzahl: Seitenzahl, die angegeben wird, wenn die PDF-Datei in einem Editor
geoffnet wird. Die Titelseite ist die Seitennummer 1
physische Seitenzahl: Seitenzahl, die auf der Seite angegeben ist (bei physischen
Kopien der PDF-Datei). Die Titelseite muss nicht unbedingt die Seitenzahl 1 sein.
Manche PDFs beginnen mit der Seitennummerierung nach Einleitung und TOC. So kann
die Seite mit der physischen Seitenzahl 1 zum Beispiel die digitale Seitenzahl 7 haben.

Feature Pipeline Overview:

Die Feature Pipeline enthélt die Logik und die Schritte des Hauptprozesses. Sie nimmt als
Eingabe die Ergebnisse der Transkriptionspipeline und gibt als Ausgabe eine Liste von
Knoten und Kanten mit verschiedenen Eigenschaften aus. Die Feature Pipeline hat 3
Hauptfunktionen, die Begriffe extrahieren und Beziehungen zwischen ihnen herstellen.



Dabei handelt es sich um i) Ontology Leveraging, ii) Syntactic Patterns und iii) Vector
Embeddings.
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Figure 5: Feature Pipeline Overview

Nutzung von Ontologien:

Dieses Arbeitspaket lieferte erfolgreich maschinenlesbare Ontologien, die auf bestimmte
Bereiche zugeschnitten sind und eine strukturierte Darstellung der wichtigsten Konzepte,
Begriffe und Beziehungen ermdglichen. Diese Ontologien wurden selbst in einem
standardisierten Graphen-Framework entwickelt, wobei ein Tool zur Erstellung von
Ontologien verwendet wurde, das entwickelt wurde. Dadurch wurde die Interoperabilitat und
die einfache Integration in den Rest der Feature Pipeline gewéhrleistet. Das
bereichsspezifische Wissen wurde anhand von internen Modellierungsleitfaden und -regeln
modelliert, die im Rahmen des Arbeitspakets erstellt wurden. Diese Ontologien erfassen



hierarchische Strukturen, Synonyme und kontextuelle Abhangigkeiten zur Verbesserung des
Textverstandnisses.
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Figure 6: Ontology Tool

Parallel dazu wurde ein regelbasiertes System entwickelt und getestet, das diese
Ontologien zur Identifizierung relevanter Begriffe und Beziehungen in verschiedenen
Textdaten nutzt. Es wurden Regeln entwickelt, um doméanenspezifische Terminologie,
Entitatsbeziehungen und kontextuelle Muster zu erkennen und so die Genauigkeit der
automatischen Textanalyse zu verbessern. Es wurden umfangreiche Tests mit
verschiedenen Korpora durchgefuhrt, um die Effektivitat der Regeln zu validieren und
eine hohe Prazision und Wiedererkennung bei der Identifizierung von Begriffen und der
Extraktion von Beziehungen sicherzustellen.

Die endgultige Implementierung zeigte die Effektivitat der Kombination von
strukturierten Ontologien mit regelbasierter Verarbeitung fur eine verbesserte
Informationsextraktion. Der Ansatz kann weiter verfeinert und erweitert werden, so
dass eine kontinuierliche Anpassung an die sich entwickelnden domanenspezifischen
Anforderungen moglich ist.

Extraktion von Schlusselwortern:

Ein vektorbasiertes Schlusselwortextraktionsmodul wurde verwendet, um Begriffe zu
extrahieren und ihnen Vektoren zuzuordnen, die dann fur die Erstellung von
Ahnlichkeitsscores verwendet werden kdnnen.

Nachfolgend finden Sie einen grafischen Uberblick (iber den Arbeitsablauf von
KeyBERT, das das gewahlte Modell war.
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Figure 7: Keybert Overview

Wie oben beschrieben, besteht der Prozess aus 3 Hauptschritten:

1. find keyword candidates with a Count Vectorizer

2. calculate candidate embeddings and document embedding (if chapters are used as
doc chapter embeddings are calculated instead of 1 single document embedding)

3. order keywords based on their similarity to the document embedding

Explanations of some terms are below:

Count Vectorizer:

Searches the document for all occurring n_gram phrases
filters out n_gram phrases including given stopwords
returns all n_gram phrases with min_df occurrences

KeyPhraseVectorizer:

searches the document for all occurring phrases which match POS pattern (based on
spacy backbone)

same workflow as Count Vectorizer otherwise

Backbone model:

word embedding model (usually a bert model)

Similarity:



Different methods are possible to calculate similarity (currently MMR is used)
keywords are ranked based on similarity and top_n keywords become output

Seed keywords:

list of keywords which are already representative of the document

optional input which can be used if useful

can be inputted as flat list (all keywords influence all docs) or as nested list (list of seed
keywords per doc)

Erstellung von Relationen aus der Extraktion von Schlusselwortern:

Worter, die mit der Vektor-Embedding-Methode der Schlisselwort-Extraktion extrahiert
wurden, kdnnen dann diese Einbettungen verwenden, um Ahnlichkeiten zu ermitteln.

Schliisselwort-Ahnlichkeiten:

Nachdem die Schlusselworter in Worteinbettungen umgewandelt wurden, gibt es eine
numerische Darstellung jedes Wortes in einem 384-dimensionalen Raum. Die
Koordinaten eines Schlusselworts in diesem hochdimensionalen Raum stellen
abstrakte Sprachmerkmale dar, die in ihrer Gesamtheit die semantische Bedeutung
des Wortes

reprasentieren.
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Figure 8: Example of Semantic Similarity in Vector Embeddings

Die numerischen Darstellungen der Schlisselwdrter werden verwendet, um die
Ahnlichkeit zwischen ihnen zu quantifizieren, indem der Abstand zwischen den Paaren
von Schliusselwortern berechnet wird. Dies geschieht durch die Berechnung der
Cosinus-Ahnlichkeit, die den Winkel zwischen Vektoren betrachtet. Nach diesem
ersten Schritt der Kantenbildung ergibt sich eine Ahnlichkeitsmatrix, in der jedes



Schlisselwort mit jedem anderen Schlusselwort verglichen wird. Das Ergebnis jedes
paarweisen Vergleichs ist eine einzelne (FlieBkomma-)Zahl.

Clustering

Der erste Schritt bei der Erstellung von Netzwerkkanten zwischen Schlusselwortern ist
das Clustering. Dies geschieht aus mehreren Grinden. Erstens hilft es, eine koharente
Struktur im Graphen zu schaffen, in der Schliisselworter mit verwandten Bedeutungen
gruppiert und verbunden werden. Zweitens erleichtert das Clustering die
Mullbeseitigung, d. h. die Entfernung von wenig relevanten Stichwaortern.
Schlusselworter, die nur wenige Beziehungen zum Rest des Textes haben, neigen dazu,
in einem Cluster zusammengefasst zu werden, das nur schwach miteinander
verbunden ist. Das Auffinden und Entfernen dieser Gruppe irrelevanter Schlisselwdrter
kann nun durch einfaches Verwerfen des Clusters erfolgen.

Clustering durch Affinitdtsausbreitung

Das Clustering erfolgt mittels Affinitatspropagation. Diese Methode findet
»Exemplare® oder, wie wir sie nennen, ,,Zentralknoten“, die Schlisselworter sind, die
fur ihr Cluster reprasentativ sind. Dies zeigt die Verbindungen zu allen Zentralknoten
aller Cluster.

Approaches

Emotion
Influence

Leadership
Behaviors

Figure 9: An Example of Affinity Propagation

Ein Hauptvorteil der Affinitdtsvermehrung besteht darin, dass die Anzahl der
gefundenen Cluster nichtim Voraus festgelegt werden muss. Dies ist nutzlich, da die
Anzahl der sinnvollen Cluster vorher nicht bekannt ist und mit der Gré8e und



Komplexitat des Buches variiert.Die Ausgabe dieses Schrittes ist ein Datenrahmen mit
Paaren von Quell- und Zielknoten. Die Zielknoten sind hier die Zentralknoten. Jeder
Knoten eines Clusters erhalt eine Kante, die ihn mit dem Zentralknoten des Clusters
verbindet.

Beachten Sie, dass aufgrund der Art und Weise, wie bei der Affinitatsausbreitung nach
Ahnlichkeiten gesucht wird, das Endergebnis vom Zufallszustand und der Reihenfolge,
in der die Daten eingegeben werden, abhangigist. Um reproduzierbare Ergebnisse zu
erzielen, sollten die Eingabedaten fur die Clustering-Methode zunachst sortiert und
dann der Zufallsstatus festgelegt werden.

Cluster-Reinigung
Nachdem die Cluster erstellt wurden, werden sie bereinigt, um die Qualitat des
Graphen zu verbessern. Dies geschieht in drei Schritten:

1. Selbst-Verbindungen l6schen
Verbindungen, bei denen der Quell- und der Zielknoten derselbe Knoten sind, werden
geloscht.

2. Verwerfen von kleinen Clustern

Cluster mussen aus mindestens zwei Knoten (einschlieBlich des Zentralknotens)
bestehen, um ein echtes Cluster zu sein. Cluster, die nur aus einem Knoten bestehen,
werden verworfen.

3. Verwerfen von schwach verbundenen Clustern

Dies ist der ,,MUllbeseitigungs“-Schritt, der im obigen Abschnitt Uber das Clustering
erwahnt wurde. Schlisselwodrter ohne starke Verbindungen zum Rest des Textes neigen
dazu, in einem ,,Mull-Cluster® gruppiert zu werden. Dieser Cluster zeichnet sich
dadurch aus, dass die Schlusselworter scheinbar nichts miteinander zu tun haben und
dass die Verbindungen innerhalb des Clusters schwach sind. Cluster mit einer
mittleren Ahnlichkeit unter einem festgelegten Schwellenwert werden verworfen.

Generierung weiterer Kanten innerhalb von Clustern

Schlusselworter sollten nicht nur mit ihrem Cluster-Mittelknoten verbunden sein,
sondern auch Beziehungen zu anderen Schlusselwortern aufweisen. Im Schritt
»lntracluster-Beziehungen wird der n_{intracluster} nachste Nachbar zu den
Verbindungen innerhalb jedes Clusters hinzugefligt. Das bedeutet, dass die
n_{intracluster} und ihre héchsten Ahnlichkeiten zwischen den Knoten im Cluster (ohne
Zentralknoten) genommen und als Verbindungen in den Graphen aufgenommen
werden. Die Anzahl der Intracluster-Verbindungen skaliert mit der ClustergroBe und ist
definiert als: n_intracluster_relations = number of nodes in cluster // 2
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Figure 10: Example of a connected cluster

Generierung weiterer Kanten zwischen Clustern

Die Clustermethode erzeugtisolierte Cluster von Stichwdrtern, die noch nicht zu einem
zusammenhangenden Graphen verbunden sind. Starke Verbindungen zwischen
Stichwortern, die sich nicht im selben Cluster befinden, sollten einbezogen werden.
Daher werden starke Verbindungen zwischen Clustern hinzugeflgt, indem die
n_{intercluster} ahnlichsten Knoten, die sich nicht im selben Cluster befinden,
einbezogen werden. Die Anzahl der Intercluster-Verbindungen skaliert mit der Anzahl
der Cluster und ist definiert als:

n_intercluster_relations = number of clusters // 3* 2.

Diese relative Anzahl von Verbindungen wurde pragmatisch bestimmt, indem man die
sinnvollen Ergebnisse in den resultierenden Diagrammen betrachtete.

Syntaktische Extraktion

Die syntaktische Extraktionskomponente extrahiert ahnlich wie die oben
beschriebenen Einbettungsmethoden, die das KI-Modul anwendet, Schlisselworter
und Beziehungen zwischen ihnen, um sie als Knoten bzw. Kanten im resultierenden
Wissensgraphen zu verwenden. Im Gegensatz zu den Einbettungsmethoden, die auf
der Ahnlichkeit zwischen Schliisselwdrtern beruhen und daher ungerichtete Kanten
liefern, kann die syntaktische Extraktion auch gerichtete Kanten liefern (d.h. Taxonomie
/ Typ 1 oder Lernordnung / Typ 2).

Bei der syntaktischen Extraktion werden semantische Beziehungen zwischen Begriffen,
die in einem Text kommuniziert werden, anhand von syntaktischen Mustern ermittelt.
Die Organisation basiert auf der klischeehaften Unterscheidung zwischen Syntax und
Semantik: Eine semantische Relation, wie z. B. Kausalitat, wird durch eine



entsprechende syntaktische Relation erfasst, d. h. eine Gruppe von grammatischen
Mustern, die Kausalitat in einer bestimmten Sprache widerspiegeln sollten.

Die Komponente Syntaktische Extraktion folgt einem NLP-Ansatz, der Part-of-Speech-
Tagging und Dependency Parsing auf der Grundlage der spaCy-Bibliothek verwendet.
Linguistic Background:

In einem naturlichsprachlichen Text ist die Semantik einer Beziehung wie
has_subtype(x, y)

entspricht einer bestimmten Menge von syntaktischen Realisierungen in einer
bestimmten naturlichen Sprache. In einer Dependenzgrammatik dargestellt, umfasst
diese Menge flr die englische Sprache z. B.

(Y)n € (is)v> (a type)n > (of)ape > (X)n

(Y)n € (is)v~> (a category)n> (within)ape> (X)n

(x)n € (includes)y = (the class)n> (0f)apr > (Y)n

(y)N (iS)AUX € (defined)v > [(aS)ADp9 (an X)N] [(WhiCh)ADpé ()v T ]

etc.

Jede sprachspezifische Menge von syntaktischen Mustern ist als unbegrenzt zu
betrachten, da es fur jede semantische Relation eine unendliche Anzahl von maéglichen
syntaktischen Realisierungen gibt. Das Ziel der syntaktischen Extraktionskomponente
ist es, die haufigsten und zuverlassigsten Muster im Text zu erfassen.
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Figure 11: Syntactic Pattern Architectuer and Workflow

Die Klasse syntactic extractor bietet die notwendige Schnittstelle zur Feature-Pipeline.
Sie nimmt ein Standard-TranscriptionModel und gibt ein IntermediateFeatureModel
zuruck, dessen Schlusselworter und Schlusselwortrelationen auf der Grundlage der
gegebenen Konfiguration syntaktisch extrahiert werden.

Der eigentliche Musterabgleich wird an den syntaktischen Matcher delegiert, eine
Kernfunktion des feature_processors, bei dem spacy zum Einsatz kommt. Der
syntaktische Abgleicher liefert eine Liste syntaktischer Ubereinstimmungen auf der
Grundlage des konfigurierten Sprachmodells und der syntaktischen Beziehungen.

Der syntaktische Matcher umfasst auBerdem zwei Hilfsklassen. Der
Substantivphrasen-Handler ist fur die Zusammenflhrung von Substantivphrasen einer



bestimmten Form vor dem Abgleich verantwortlich, wahrend der semantische
Beziehungsabgleicher ein Wrapper des Abhangigkeitsabgleichers von spacy ist, der
bendtigt wird, um zuséatzliche Informationen zu Ubermitteln, die dem letzteren fehlen,
vor allem die Richtungsabhangigkeit des Abgleichs.

Die Syntax flir syntaktische Muster wird in der Konfigurationsdatei syntax_config.yml
des syntaktischen Extraktionsmoduls verwendet, anstatt direkt die (fur unsere Zwecke)
unnotig aufgeblahte Syntax von spaCy zu verwenden. Die wichtigsten Bausteine sind
Token expressions which are represented as a tuple (dependency_label, raw_token, pos_tag),
e.g. (prep, to, ADP), that may further be designhated as a source (prep, to, ADP, S) or as a
target (prep, to, ADP, T); and

Pattern expressions which are tree structures recursively built from token expressions:
token_expr_root [pattern_expr_1, ..., pattern_expr_m]

Zum Beispiel in dem Satz: “Atoms form molecules through chemical bonds” in einem
Ausgangstext, der Musterausdruck

(*, form, VERB)[(nsubj, *, NOUN, T), (dobj, *, NOUN, S)]

extrahiert die semantische Beziehung consists_of(molecules, atoms).

Large-Language-Model Funktionen

Aufgrund des technologischen Durchbruchs von Large-Language-Models (LLMs)
wahrend der Projektentwicklungszeit wurde die Entscheidung getroffen, diese
Technologie zu nutzen, um die Graphenerstellungspipeline voranzutreiben. Es war von
groBter Bedeutung, generative Kl nicht ohne Kontrolle und Transparenz einzusetzen.
Aus diesem Grund wurden LLMs auf zwei Arten eingesetzt. Die erste bestand darin,
Zusammenfassungen zu erstellen, um mehr Inhalt hinter den Knoten einzuschlieBen,
aber durch die Nutzung der Satz-IDs und Kapiteltitel aus der Transkriptionspipeline
konnte die Eingabe flr diese Zusammenfassungen kontrolliert werden und die Quellen
konnten transparent eingesehen werden. Die zweite Methode verwendet LLMs, um
Graphen zu bereinigen, indem Knoten und Kanten von geringerer Qualitat entfernt
werden.

Large-Language-Model Zusammenfassungen

Das Arbeitspaket implementierte erfolgreich ein Zusammenfassungssystem, das ein
groBes Sprachmodell (LLM) verwendet, um Zusammenfassungen aus extrahierten
Satzen und Kapiteltiteln zu erstellen. Durch die Nutzung kontrollierter Eingaben
gewahrleistet dieser Ansatz einen strukturierten und transparenten
Zusammenfassungsprozess, bei dem die Nutzer den Inhalt der Zusammenfassung bis
zu ihren urspringlichen Quellen zurtickverfolgen kdnnen.

Das System wurde so konzipiert, dass es Schlusselsatze und Kapiteltitel als Input
extrahiert und so einen kuratierten und eingeschrankten Datensatz fur das LLM
bereitstellt, um koharente und kontextbezogene Zusammenfassungen zu erstellen.
Diese Methode minimierte Halluzinationen und bewahrte die Treue zum Originaltext,
was die Zuverlassigkeit erhdhte. Es wurde ein Gleichgewicht zwischen Pragnanz und



Informativitat erreicht, das sicherstellte, dass die Zusammenfassungen wesentliche
Details enthielten und dennoch lesbar blieben.

Die Bewertung umfasste qualitative und quantitative Beurteilungen, die bestatigten,
dass die Zusammenfassungen den extrahierten Inhalt genau wiedergaben und
gleichzeitig den logischen Fluss beibehielten. Die Implementierung unterstitzt klinftige
Verfeinerungen, einschlieBlich einer domanenspezifischen Abstimmung und einer
benutzergesteuerten Eingabegewichtung, wodurch die Anpassungsfahigkeit und
Vertrauenswurdigkeit bei der automatischen Zusammenfassung weiter verbessert wird.
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Figure 12: Example of a Generated Summary

Large-Language-Model Graphen Pruning

Mit Hilfe eines LLM wurde ein System zur Bereinigung von Wissensgraphen
implementiert, um komplexe Graphen zu verfeinern, indem die weniger relevanten
Knoten und Kanten identifiziert und entfernt werden. Dieser Ansatz gewahrleistete die
Erhaltung wesentlicher Strukturen und optimierte den Graphen hinsichtlich Effizienz
und Interpretierbarkeit.

Das LLM wurde eingesetzt, um die Relevanz von Knoten und Kanten auf der Grundlage
von kontextueller Bedeutung, Konnektivitat und domanenspezifischen Kriterien
systematisch zu bewerten. Die Pruning-Kontrollen wurden sorgfaltig kalibriert, um eine
UbermaBige oder unzureichende Entfernung zu verhindern und die Integritat des
Graphen zu erhalten, wahrend die Komplexitat reduziert wurde. Das System passte die



Schwellenwerte dynamisch an, um Schwankungen in der Graphendichte und
Informationsbedeutung zu bertcksichtigen.

Es wurde eine Validierungslogik erstellt, um die Auswirkungen des Pruning zu bewerten
und sicherzustellen, dass Schlusselbeziehungen und wichtiges Wissen erhalten
bleiben. Vor allem aber wurde eine harte logische Regel eingefiihrt, um zu verhindern,
dass das LLM wahrend des Bereinigungsprozesses weitere Informationen hinzuflgt.
Die Funktion war nur dazu gedacht, Inhalte zu bereinigen (oder zu entfernen), nicht
aber, sie hinzuzufugen. Aufgrund der unvorhersehbaren Natur von LLMs neigen sie
jedoch dazu, dennoch Inhalte hinzuzuftugen. Um dies zu verhindern und
sicherzustellen, dass Inhalte nur beschnitten und nicht erweitert werden, wurde eine
harte logische Regel eingefuhrt, die sicherstellt, dass alle zusatzlichen Schliusselworter
oder Beziehungen, die hinzugeflugt wurden, anschlieBend von einem Standardkontron
auBerhalb des LLM geloscht werden. Die endgultige Implementierung zeigte eine
verbesserte Handhabbarkeit des Graphen, die nachgelagerte analytische Prozesse
unterstutzt und gleichzeitig den Nutzen der urspringlichen Wissensstruktur bewahrt.
Der Ansatz ermaoglicht eine weitere Anpassung und Verfeinerung auf der Grundlage der
sich entwickelnden Anforderungen des Bereichs.

Wissensgraph

Wesentliche Struktur und Zoomfunktion

Es wurde ein interaktiver Wissensgraph erstellt, der eine nahtlose Navigation und
Erkundung der verknupften Daten ermoglicht. Das System ermaoglicht die Visualisierung
von Knoten und Kanten, die die von den oben beschriebenen Kl-Pipelines geschaffenen
Beziehungen effektiv darstellen. Die Benutzer konnen intuitiv mit dem Graphen
interagieren und durch die Struktur mit sanften Ubergéngen zwischen verschiedenen
Bereichen von Interesse navigieren.

Ein wesentliches Merkmal dieser Implementierung ist die Zoomfunktion, die es den
Benutzern ermoglicht, den Graphen in vier verschiedenen Zoomstufen zu betrachten.
Auf der hochsten Stufe bietet das System einen breiten Uberblick, der wichtige
Knotencluster und allgemeine Konnektivitdtsmuster anzeigt. Beim Heranzoomen
werden weitere Knoten mit unterschiedlichen Zoomstufen sichtbar, die eine immer
feinere Granularitat aufweisen. Auf der detailliertesten Zoomstufe kdnnen die Nutzer
Knoten niedrigerer Ebenen untersuchen, die von der Kl-Pipeline aufgrund ihrer hoheren
Granularitat als solche gekennzeichnet werden.

Das Benutzererlebnis wird durch dynamische Rendering-Techniken verbessert, die
flieBende Ubergénge zwischen den Zoomstufen gewéahrleisten und gleichzeitig die
Klarheit und Lesbarkeit erhalten. Knoten und Kanten sind fur die Sichtbarkeit auf jeder
Ebene optimiert und passen sich dynamisch an, um Unordnung zu vermeiden und ein
intuitives Layout zu erhalten. Leistungsoptimierungen wurden implementiert, um eine
reaktionsschnelle Interaktion auch bei groBeren Diagrammen zu gewahrleisten.

Lernetiketten und personalisierte Lernpfade

Es wurde eine Funktion geschaffen, die eine Zuordnung des Lernstatus im
Wissensgraphen ermaoglicht. Dies ermoglicht es den Nutzern, Knoten auf der Grundlage
ihrer Lerninteressen zu kategorisieren. Jeder Knoten kann mit einem von vier Status
gekennzeichnet werden, der anzeigt, ob sie bereits etwas wissen oder es lernen wollen.



Diese Funktion ermoglicht es den Benutzern, ihre Erkundung des Graphen auf ihre
personlichen Lernziele und Wissensfortschritte abzustimmen.

Durch die Zuweisung von Statuswerten schaffen die Benutzer ein dynamisches,
personalisiertes Overlay auf dem Wissensgraphen, das sich an ihre Bedurfnisse
anpasst. Knoten, die mit ,,Mdchte lernen® gekennzeichnet sind, weisen auf Themen hin,
die den Nutzer interessieren und mit denen er sich befassen mochte, wahrend Knoten
mit der Kennzeichnung ,,WeiB3 ich schon“ dabei helfen, den Lernfortschritt zu verfolgen.
Knoten, die mit ,Nicht interessiert“ gekennzeichnet sind, werden visuell ausgeblendet,
um sicherzustellen, dass das Diagramm auf relevantes Material fokussiert bleibt. Das
System bietet eine intuitive Schnittstelle fur die Aktualisierung dieser Status, so dass
die Benutzer ihre Auswahl andern konnen, wenn sich ihr Wissen weiterentwickelt.
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Figure 13: Personalised Pathways

Auf dieser Grundlage generiert der Wissensgraph bei Bedarf personalisierte Lernpfade,
indem er die Struktur des Graphen und die Beziehungen zwischen den Knoten
analysiert. Das System ermittelt optimale Lernsequenzen auf der Grundlage von
Abhangigkeiten zwischen Konzepten. Wenn ein Benutzer ein bestimmtes Thema lernen
modchte, kann der Graph vorausgesetzte Knoten vorschlagen, die zuerst verstanden
werden sollten, und ihn durch eine logische Progression fuhren. Umgekehrt kann das
System, wenn ein Benutzer bestimmte Themen bereits kennt, den Lernpfad so
anpassen, dass redundantes Material ubersprungen und der Fokus auf neue Konzepte
gelenkt wird. Der Benutzer kann den Pfad auf verschiedenen Ebenen betrachten und
Knoten auBerhalb der Pfadstruktur anzeigen oder ausblenden. Die Anpassungsfahigkeit
dieses Ansatzes gewahrleistet, dass jeder Lernende ein individuelles Erlebnis erhalt.
Der Wissensgraph berechnet die Pfade dynamisch neu, wenn sich der Status dndert,
und ermoglicht so eine flexible Erkundung und selbstbestimmtes Lernen. Durch die
Nutzung der Verbindungen innerhalb des Graphen stellt das System nicht nur
Informationen dar, sondern fordert auch einen strukturierten und effizienten Weg, sich
Wissen anzueignen, das auf individuelle Interessen und Vorwissen zugeschnitten ist.



Zusammenfassungen und Quelleninhalte

Die LLM-generierte Zusammenfassungsfunktion verbessert den Wissensgraphen,
indem sie pragnante, KI-generierte Ubersichten (iber den Inhalt jedes Knotens liefert.
Diese Zusammenfassungen werden aus einer kuratierten Liste von Schlisselsatzen
erstellt, die durch vorherige Verarbeitung in der Pipeline des Systems extrahiert wurden.
Durch die Synthese dieser Satze erstellt das LLM eine koharente und informative
Zusammenfassung, die den Nutzern hilft, die wesentlichen Details eines bestimmten
Themas schnell zu erfassen, ohne dass sie umfangreiche Rohdaten analysieren
mussen.

Die Transparenz ist ein zentraler Aspekt dieser Funktion. Neben der generierten
Zusammenfassung konnen die Nutzer die ursprungliche Liste der extrahierten Satze
einsehen, die als Grundlage fur die Zusammenfassung diente. Dadurch wird
sichergestellt, dass die Benutzer die Informationen Uberprufen, ihren Ursprung
zurlckverfolgen und besser verstehen kdnnen, wie die Zusammenfassung entstanden
ist. Durch die Einsicht in den Zusammenfassungsprozess schafft das System Vertrauen
und ermoglicht es den Nutzern, Details mit Querverweisen zu Uberprufen.
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Figure 14: Summaries and Source Sentences

Die Integration dieser Funktion in den Wissensgraphen verbessert die Navigation und
die Lerneffizienz erheblich. Bei der Erkundung von Knoten kdnnen die Nutzer entweder
die Zusammenfassung lesen, um ein schnelles Verstandnis zu erlangen, oder sich mit
den zugrunde liegenden Satzen befassen, um tiefere Einblicke zu gewinnen. Dieser
zweischichtige Ansatzist fur verschiedene Ebenen des Engagements geeignet und
macht es einfacher, das Erlebnis an die spezifischen Bedurfnisse eines Nutzers
anzupassen.



Durch die Nutzung von Kl-generierten Zusammenfassungen bei gleichzeitigem Zugriff
auf das Quellmaterial schafft diese Funktion ein Gleichgewicht zwischen Effizienz und
Transparenz. Sie stellt sicher, dass die Nutzer Wissen schnell aufnehmen kénnen, ohne
auf die Moglichkeit zu verzichten, Details zu Uberprifen und zu erforschen, was letztlich
den Nutzen und die Zuverlassigkeit des Wissensgraphen als Lernwerkzeug erhoht.

Lernaktivitaten in der Grafik

Eine Funktion zur Bewertung von Verbindungen ermaoglicht es den Benutzern, die
Struktur des Wissensgraphen aktiv zu verfeinern und zu verbessern. Diese Funktion
ermoglicht es den Nutzern, bestehende Verbindungen zwischen Knoten zu bewerten,
neue Beziehungen hinzuzufligen, wo sie es flr angebracht halten, und Verbindungen zu
entfernen, die moglicherweise falsch oder irrelevant sind. Dadurch, dass die Benutzer
die Kontrolle Uber die Konnektivitat des Graphen haben, entwickelt sich das System
dynamisch weiter und passt sich an neue Erkenntnisse und Perspektiven an.

Uber die einfachen Verbindungen hinaus kénnen die Benutzer auch Beziehungen durch
Hinzuflgen weiterer Details anreichern. Jede Kante zwischen Knoten kann zusatzliche
Kontextinformationen enthalten, z. B. Erklarungen, wie Konzepte zusammenhangen,
die Starke oder Art der Verbindung oder Zitate, die die Verbindung unterstitzen. Diese
zusatzliche Detailebene verwandelt den Graphen von einer statischen Visualisierungin
ein reichhaltiges, interaktives Wissensnetzwerk, in dem Beziehungen nicht nur sichtbar
sind, sondern auch sinnvoll beschrieben werden.

Die Benutzeroberflache flur diese Funktion ist auf intuitive Interaktion ausgelegt, so
dass die Benutzer die Verbindungen mit minimalem Aufwand nahtlos andern kénnen.
Bei der Bewertung einer Verbindung kdnnen sie die vorhandenen Details Uberprifen
und entweder ihre Relevanz bestatigen oder Anpassungen vornehmen. Das Hinzufligen
einer neuen Verbindung ist so einfach wie die Auswahl zweier Knoten und die Definition
der Art ihrer Beziehung, wéhrend das Loschen einer Verbindung sicherstellt, dass
veraltete oder falsche Assoziationen nicht bestehen bleiben.

Diese Funktion ermoglicht es den Nutzern, die Struktur des Graphen zu gestalten, und
fordert so eine genauere und individuellere Darstellung des Wissens. Im Laufe der Zeit
wird der Graph zu einem kollaborativen, sich entwickelnden Wissensraum, der sowohl
etablierte Beziehungen als auch neue Erkenntnisse widerspiegelt, was ihn zu einem
leistungsstarken Werkzeug flr das Lernen und Entdecken macht.
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