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Automatische Schlagwortvergabe Eﬁ%‘%ﬁ;ﬁu
im Regelbetrieb snllis

Seit 2014 produktiv, zunachst als rein lexikalisches Verfahren mit der
Averbis-Software

Seit 2022 komplette Neuentwicklung, ErschlieBungsmaschine EMa mit
modulare Architektur

Kernkomponente: Annifl, ein Open-Source-Toolkit der Finnischen
Nationalbibliothek mit diversen ErschlieBungsverfahren und der
Mdglichkeit, diese zu Ensembles zu kombinieren (z. B. lexikalische und
Uberwachte Machine-Learning-Verfahren)

Durchsatz: ca. 170.000 Publikationen pro Jahr

Automatische Schlagwortvergabe auf Basis der GND mit > 1,4 Mio.
potenziellen Schlagwoértern

1Suominen, O. Etal. (2022). Annif and Finto AI: Developing and Implementing Automated Subject Indexing.
https://doi.org/10.4403/jlis.it-12740




Modulare ErschlieBungsmaschine EMa
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Lexikalische Verfahren

Abgleich zwischen relevanten Termen im Text und Termen im

kontrollierten Vokabular Wasserbau
Sachbegriff
i A064700-6
Allgemeinbegriff [s3z]  Grundwasser
Als Wasserbau werden MaBnahmen, technische 31.3b Bautechnik Sachhegriff
Eingriffe und Bauten im Bereich des 627 4022369-3
Grundwassers, der Oberflachengewasser und M Allgemeinbegriff [saz]
der Meeresklisten bezeichnet. Heute weniger Hydrotechnik 19.3 Hydrologie, Meereskunde
gebrauchlich ist die Bezeichnung Hydrotechnik PCoeth e T
flr dieses Fachgebiet..* Text aus Wikipedia Hirke opersserban 551.49
Kiiste 553.79
Sachbegriff 623.114
L 4033459-7 333.9104
Allgemeinbegriff [5az] M

MLLM

(Maui-like Lexical Matching)

Maui-like Lexical Matching
https://github.com/NatLibFi/Annif/wiki/Backend%3A-MLLM

19.1b Physische Geografie Unterirdisches Wasser
2--146

551.457

577.699

M

Mit einzelnen Gewadssern wird, soweit 5
gebildet

Meereskiiste

Meerufer

sk



Uberwachtes ML - , klassische" KI EH%’EJFH
BLIOTHE

— Uberwachtes maschinelles Lernen nutzt Beispielpublikationen, die
intellektuell mit GND-Schlagwortern erschlossen wurden.

— Aus diesen Beispielen lernt das Modell, welche sprachlichen Muster
zu welchen normierten GND-Schlagwortern gehoren, und kann
diese Schlagworter flur neue Publikationen vorschlagen.

O m i kUj i Neue Daten

Trainingsdaten

> Modelltraining —— Modell @ ——— Vorhersage
Beispiele

Omikuji Rust-Bibliothek: https://github.com/tomtung/omikuji




Aktuelle Ergebnisse Automatische HE

- - ! L

Schlagwortvergabe im Regelbetrieb BLIOTHE

Modell Precision Recall F1-Score Stichprobenumfang:
10.682 Dokumente

mlim 0,216 0,406 0,257
omikuji Volltexte 0,443 0,498 0,413 Pro Publikation

I max. 6 Schlagwoérter
omikuji Titel 0,492 0,549 0,471
omikuji Inhaltsverz. 0,424 0,472 0,386 Schwellenwert mind. 0.05
ensemble 0,503 0,624 0,510

Bessere Ergebnisse durch Kombination von KI-Verfahren
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Der Beauftragte der Bund i ~ ;
PR | Do Beaitragte der Bundestegierung Forderu_ng durch BKM im Rahmen
der nationalen KI-Strategie

ategie:

der Bundesregierung

- Qualitat der automatischen Schlagwortvergabe von
deutschsprachigen wissenschaftlichen Netzpublikationen mit
der GND durch passende Verfahren / Algorithmen messbar
verbessern

— Technologie- und Wissenstransfer in die bibliothekarische
Praxis

Das KI-Projekt ist unser Labor flr die Erforschung neuer Losungen -
die modular erweiterbare ErschlieBungsmaschine das System flr die Produktion



I Woran haben wir gearbeitet?

Infrastruktur

Datenmanagement

HPC-Nutzung

A,

Forschungs-
Kooperation

Literaturrecherche

Kommunikation und
Vortrage




I Evaluation von Verfahren in zwei Tasks Eﬁ‘#ﬁu

I. Schlagwortvergabe auf Basis von
Titeldaten: ca. 1 Mio. Titeldaten mit
intellektueller GND-ErschlieBung

II. Schlagwortvergabe auf Basis von
Volltexten: ca. 200.000 Volltexte mit
intellektueller GND-ErschlieBung




2 Herausforderung GND %\B%\fﬁ

Automatische Schlagwortvergabe von Texten mit Konzepten aus der
GND lasst sich als sogenanntes Extreme Multi-Label Classification-
Problem abstrahieren

le+0s5- ° GND gesamt*
.:|»Head-LabeIs 1.428.353 Schlagwdrter
E
E
§le'””' mind. einmal oder hdufiger im
= Bestand der DNB verknupft**
E} Tail-Labels 208.688 Schlagwoérter
g le+01- 1
— L |

nicht im Bestand der DNB verknupft
5 50000 100000 150000 200000 1.219.665 Schlagwdérter

Index GND-Terme (sortiert nach Haufigkeit)

*Anm.: Nur Katalogisierungslevel 1 oder z und aus dem Teilbestand s
**Anm.: Bezieht sich nur auf die Verknipfung mit deutschsprachigen Publikationen in unserem Trainings-Datensatz



13 Herausforderung GND AT rfgll.':

Automatische Schlagwortvergabe von Texten mit Konzepten aus der
GND lasst sich als sogenanntes Extreme Multi-Label Classification-

Problem abstrahieren
Long-Tail Charakteristik

Suche nach geeigneten XMLC-Verfahren

le+0s5- ° GND gesamt*
.:|>Head-LabeIs 1.428.353 Schlagwdrter
E
§le+°3' mind. einmal oder h&ufiger im
= Bestand der DNB verknupft**
E} Tail-Labels 208.688 Schlagworter
:I:E le+01- l
— | ]
S nicht im Bestand der DNB verknupft

0 50000 100000 150000 200000 1.219.665 SChIagWO rter

Index GND-Terme (sortiert nach Haufigkeit)

*Anm.: Nur Katalogisierungslevel 1 oder z und aus dem Teilbestand s
**Anm.: Bezieht sich nur auf die Verknipfung mit deutschsprachigen Publikationen in unserem Trainings-Datensatz



Benchmarking XMLC-Verfahren™®
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s GND-Schlagwortvergabe mit LLMs

— Problem: LLMs kennen die GND nicht
— Grundprinzip: Few-Shot-Prompting

- Generiere freie Schlagwortvorschlage mit einem LLM
- Erzeuge ein Mapping auf die GND durch ein (kleineres) Encoder-Modell

Generatives Sprachmodell: erzeugt Encoder-Modell: wandelt Text in
freie Vorschlage Vektoren (Word-Embeddings) um

L 4

o
o 0.438
Vorschlag qualitative -0.219 ‘
Few-Shot- Iri
rew-shot Sprach- e_mplrlsche 0.139
P modell Sozialforschung 0.114

(& L]

® Quantenfeldtheorie



s Die Idee des Few-Shot-Prompting

Das Modell mit wenigen Beispiel-Eingaben und -Ausgaben auf eine
Aufgabe ,einstimmen®, damit es das gewlinschte Muster lernt.

Extrahiere Schlagwoérter aus dem Text.

Text: Beispieltext

Schlagwoérter: Beispielschlagwdrter Complete

#HH# LLM
HH#

Text: Testtext

Schlagworter:  Generierte Schlagworter

Wanhae Lee, Minki Chun, Hyeonhak Jeong, and Hyunggu Jung. 2023. Toward
keyword generation through large language models. In Companion Proceedings
of the 28th International Conference on Intelligent User Interfaces, IUI 23
Companion:37-40.



LLM-Ensemble: Warum mehrere Modelle? | ,ﬁF;LE
IBLIOTHE

Mehrere Modelle erganzen sich ¢ < ¢
z. B. Prototyp aus dem KI- Modell 1 Modell 2 Modell n

Projekt mit den LLMs:
- Mistral-7B,

- Mixtral-8x7B,

Complete Complete Complete

- Llama-3.1-70B I I |
Dadurch entstehen mehr Vap VP Yo
korrekte und prazisere Zusammenftigen der Ergebnisse
Schlagwortvorschlage I

Mit LLM Relevanz bewerten lassen
¥

Ko, L. & Kanler, M. (2024). Haufigkeit und Relevanz verbinden

Few-Shot Prompting for Subject Indexing of German Medical Book Titles.
https://aclanthology.org/2024.konvens-main.16

2Prototyp aus dem DNB-KI-Projekt:
https://github.com/deutsche-nationalbibliothek/semeval25 limensemble




18 Verfeinerungen des ONAL
Few-Shot-Prompting Ansatzes PH

- Ensemblierung: Anwendung von Complete + Map durch mehrere Modelle

und Prompts (= mehr Breite in den Vorschlagen)
- Reranking: Uberpriifen des Mappings durch LLM-basierte Relevanzbewertung

- Knowledge-Injection: Suche von passenden Few-Shot-Beispielen durch

RAG-Ansatz

LLM-Ensemble KIFSPrompt
Kluge, L. and Kahler, M. (2025) “DNB-AI-Project at Kahler, M., Kluge, L. and Konermann, K. (2025) “DNB-AI-
SemEval-2025 Task 5: An LLM-Ensemble Approach for Project at the GermEval-2025 LLMs4Subjects Task:
Automated Subject Indexing,” KIFSPrompt - Knowledge-Injected Few-Shot Prompting,”

https://aclanthology.org/2025.semeval-1.148/. https://aclanthology.org/2025.konvens-2.42/.



Word Embedding - Weiterentwicklung E%\%ﬁgﬁu
der ,klassischen™ Ansatze durch Transformer fB il

e
L
® Quantenfeldtheorie

Embedding-basiertes Matching (EBM)1: ’
Das String-basierte Matching-Verfahren im lexikalischen
Ansatz wird durch einen Abgleich von transformer-basierten
Text-Embeddings ersetzt oder erganzt.

XR-Transformer2:
Die Bag-of-Words basierte TFIDF-Vektorisierung der Texte wird
durch Embeddings eines feinabgestimmten Transformermodelles
ersetzt oder erganzt.

IPrototyp aus dem DNB-KI-Projekt:
https://github.com/deutsche-nationalbibliothek/ebm4subjects

2Zhang etal. (2021). Fast Multi-Resolution Transformer Fine-tuning for Extreme Multi-label Text Classification.
https://arxiv.org/abs/2110.00685v2




Vergleich qualitative Bewertung

Titeldaten Volltexte

XR-Transformer-
Omikuji-

LLM (Ensemble)-

Verfahren

Emb.-based matching-

0% 25% 50% 75% 100% 0% 25% 50% 75% 100%
Anteil Bewertungen

Schlagwort-Bewertung [l falsch wenig nitzlich nitzlich | sehr nitzlich

Jedes Verfahren wurde auf einem Testset von ca. 1.100 deutschsprachigen
wissenschaftlichen Texten intellektuell durch Fachreferent*innen evaluiert.
Bewertet wurden die Top-5-Schlagwortvorschlage pro Dokument und Verfahren
mit einer 4-stufigen Bewertungsskala.



(Generalized) Precision-Recall
Area Under the Curve (PR-AU

Vergleich Ergebnisse nach Sachgruppe -
qualitative Bewertung BLI

.

Geschichte Ingenieur- Literatur,
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. . . Deutschlands und wissenschaften und . . L Rhetorik, Management Medizin, Gesundheit Musik
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(Generalized) Precision-Recall

Vergleich Ergebnisse nach Sachgruppe -
qualitative Bewertung
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IONAL
IBLIOTHE

“"GND-Sicht” auf die Qualitat der Schlagwortvergabe
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0.2 - -
LtnlJ Omikuji
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0.0
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Number of Training Documents per Subject Term
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* Technische Vergleichskriterien

Trainings- Inferenz- Vorhersage Verarbeitung | Disambiguierung Generalisierung
aufwand mit kosten (im seltener und langer Texte
eigenen Daten Live-Einsatz) bislang nicht
verwendeter
Schlagworter
Omikuji o} (o]
(fir haufige (fir haufige
Konzepte erlernbar) Konzepte erlernbar)
Lexical =
Matching
(MLLM)
Embedding o
bas. Match.
(EBM)
XR- o] o] o]
Transformer (Nur TFIDF- (fur haufige (fur haufige
Features) Konzepte erlernbar) Konzepte erlernbar)
LLM- + ¥ o +
Ensemble

GPU-Einsatz vorteilhaft M GPU-Einsatz zwingend *gréBerer RAM bzw. GPU-RAM nétig
Genau Angaben hangen vom Anwendungsfall ab

GPU-image: Flaticon.com



2 Zusammenfassung der Methoden

Produktive Annif-Backends der DNB

Neue Methoden

Partitioned Label Trees mit TFIDF-
Textreprasentation und
transformerbasierter Textrepr.

Uberwachter Partitioned Label Trees und TFIDF-
ML-Ansatz Textreprésentation

Ontologie-

basierter Ansatz Lexikalisches Matching mit Reranking

Embedding-basiertes Matching mit
Reranking

Few-Shot-Prompt-Ansatz mit Mapping
iteriert iber mehrere Modelle und Prompts

: . (leider nicht in der
Few-Shot-Prompt-Ansatz mit Mapping und qualitativen

RAG-Ansatz Evaluation)




Fazit T

- Transformer-Modelle kénnen existierende ErschlieBungsverfahren verbessern.
— Der Einsatz von LLMs bringt einen qualitativen Sprung.
ABER

— Automatische Schlagwortvergabe bleibt ein komplexes Problem. Es ist
wichtig, dass sich auch die DNB weiter aktiv in die Forschung einbringt

— Wichtig ist, dass die intellektuelle ErschlieBung im Zentrum bleibt: Sie liefert
das fachliche Know-how, bewertet die Ergebnisse, kuratiert die Trainingsdaten
und entscheidet in schwierigen Fallen.

— Kein Verfahren ist allein die beste Losung. Starken und Schwachen
verschiedener Ansatze lassen sich in einem Ensemble geschickt kombinieren.

— Kosten-Nutzen Trade-Off kann fur ,schlankere® Verfahren (MLLM, EBM)
gunstiger sein als fir LLMs.



Ausblick E

Technische Arbeiten:
— Embedding-basiertes Matching (EBM) entwickeln und in Annif integrieren
— XR-Transformer in Annif integrieren

- LLM-Verfahren fur die DNB optimieren

- Neues Ensemble aus diesen Verfahren fur unterschiedliche Anwendungsfalle
entwickeln, z. B. flr englischsprachige Publikationen

— Ubertragung der Erkenntnisse auf Prozesse der Automatisierung von
FormalerschlieBung

Beschaffung notwendiger Hardware fiir KI:
— Einsatz von XR-Transformer und LLMs
- Verarbeitung héherer Publikationsmengen

Die Ergebnisse werden im Abschlussbericht, in Vortragen und durch die
Organisation einer Fachtagung am 29. und 30. Januar 2026 kommuniziert



Verbesserung der Automatische HE
Schlagwortvergabe im Regelbetrieb BLIOTRE

F1-Score
Sorgt ein neues

Ensemble fur

0,5500 einen deutlichen
Ergebnissprung?

4100 g p g

Trendanalyse gnd-np-ger

0,5000

0,4500

0,4000

0,3500

vgl. Averbis- 0,300

gnd-np001-ger gnd-np002-ger gnd-np003-ger gnd-np004-ger gnd-np005-ger

Software: 0,28

24.02.2022 07.09.2022 01.08.2023 28.02.2024 05.11.2024
1261 docs 10271 docs 6970 docs 10682 docs 15066 docs



Vielen Dank! B.}%#Fﬁu

Projekt-Team: Maximilian Kahler, Lisa Kluge, Katja Konermann,

DNB: Christoph Poley, Nico Wagner

Mehr Infos zum KI-Projekt:
https://www.dnb.de/ki-projekt
https://blog.dnb.de/ki-projekt-gewinnt-best-paper-award/

Fachtagung am 29. und 30. Januar 2026 in der DNB in Frankfurt: KI in Bibliotheken
weiterdenken - Datenqualitat, Infrastruktur und Anwendungen fur kleine und grofB3e
Sprachmodelle

Zwei parallele Workshops am 28. Januar:

1. Workshop EMa Inside - Daten, Prozesse, Modelle und Infrastruktur fur die automatische
InhaltserschlieBung

2. Workshop Evaluierung automatischer Verfahren zur InhaltserschlieBung
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Journal of the Association of European Research Libraries, vol. 35, no. 1, 2025, pp. 1-29,
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webinar Al-for-automated-Indexing.mp4

- Kluge, L. (2024, October 17). LLM-few-shot-prompting for automated indexing [Webinar]. Network Group “Al in
Libraries” Webinars 2024, Conference of European National Librarians (CENL). https://c18004-
vod.l.core.cdn.streamfarm.net/18004initag/ondemand/app2080931841/cenl/networkgroups/20241017 Al-
webinar2024-3 LLM-few-shot-prompting automated indexing.mp4

- Fachtagung 29. Januar und 30. Januar 2026 in Frankfurt KI in Bibliotheken weiterdenken - Datenqualitat,
Infrastruktur und Anwendungen fir kleine und groBe Sprachmodelle




