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

– Seit 2022 komplette Neuentwicklung, Erschließungsmaschine EMa mit 
modulare Architektur 

– Kernkomponente: Annif1, ein Open-Source-Toolkit der Finnischen 
Nationalbibliothek mit diversen Erschließungsverfahren und der 
Möglichkeit, diese zu Ensembles zu kombinieren (z. B. lexikalische und 
überwachte Machine-Learning-Verfahren) 

– Durchsatz: ca. 170.000 Publikationen pro Jahr

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

Automatische Schlagwortvergabe 
im Regelbetrieb

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



Abgleich zwischen relevanten Termen im Text und Termen im 
kontrollierten Vokabular

Lexikalische Verfahren

Als Wasserbau werden Maßnahmen, technische 
Eingriffe und Bauten im Bereich des 
Grundwassers, der Oberflächengewässer und 
der Meeresküsten bezeichnet. Heute weniger 
gebräuchlich ist die Bezeichnung Hydrotechnik
für dieses Fachgebiet..* Text aus Wikipedia
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MLLM
(Maui-like Lexical Matching) 

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



Überwachtes ML – „klassische“ KI6

Neue Daten

Vorhersage
Trainingsdaten

Beispiele
Modelltraining Modell

Omikuji

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

 Überwachtes maschinelles Lernen nutzt Beispielpublikationen, die 
intellektuell mit GND-Schlagwörtern erschlossen wurden.

 Aus diesen Beispielen lernt das Modell, welche sprachlichen Muster 
zu welchen normierten GND-Schlagwörtern gehören, und kann 
diese Schlagwörter für neue Publikationen vorschlagen.



Aktuelle Ergebnisse Automatische 
Schlagwortvergabe im Regelbetrieb

Modell Precision Recall F1-Score

mllm 0,216 0,406 0,257

omikuji Volltexte 0,443 0,498 0,413

omikuji Titel 0,492 0,549 0,471

omikuji Inhaltsverz. 0,424 0,472 0,386

ensemble 0,503 0,624 0,510

Stichprobenumfang: 
10.682 Dokumente

Pro Publikation
max. 6 Schlagwörter 

Schwellenwert mind. 0.05

Bessere Ergebnisse durch Kombination von KI-Verfahren
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Automatische Schlagwortvergabe 
im Regelbetrieb

1Suominen, O. Etal. (2022). Annif and Finto AI: Developing and Implementing Automated Subject Indexing. 
https://doi.org/10.4403/jlis.it-12740
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– Qualität der automatischen Schlagwortvergabe von 
deutschsprachigen wissenschaftlichen Netzpublikationen mit 
der GND durch passende Verfahren / Algorithmen messbar 
verbessern

– Technologie- und Wissenstransfer in die bibliothekarische 
Praxis

KI-Projekt (2021 – 2025) 

Das KI-Projekt ist unser Labor für die Erforschung neuer Lösungen –

die modular erweiterbare Erschließungsmaschine das System für die Produktion

Förderung durch BKM im Rahmen 
der nationalen KI-Strategie



Woran haben wir gearbeitet?10

Infrastruktur Datenmanagement

Evaluation LiteraturrechercheTesten von 
Verfahren

Forschungs-
KooperationHPC-Nutzung

Kommunikation und 
Vorträge
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I. Schlagwortvergabe auf Basis von 
Titeldaten: ca. 1 Mio. Titeldaten mit 
intellektueller GND-Erschließung

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

Evaluation von Verfahren in zwei Tasks



12 Herausforderung GND

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



13 Herausforderung GND

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

Suche nach geeigneten XMLC-Verfahren



14 Benchmarking XMLC-Verfahren*

1,2,3,4,5Resources: see last slide
*Intermediate Project-Results as
of 09/2024

Titeldaten Volltexte



– Problem: LLMs kennen die GND nicht 

– Grundprinzip: Few-Shot-Prompting
- Generiere freie Schlagwortvorschläge mit einem LLM
- Erzeuge ein Mapping auf die GND durch ein (kleineres) Encoder-Modell

GND-Schlagwortvergabe mit LLMs

Encoder-Modell: wandelt Text in 
Vektoren (Word-Embeddings) um

Generatives Sprachmodell: erzeugt 
freie Vorschläge

Few-Shot-
Prompting
(Anfrage)

Sprach-
modell

Vorschlag
„qualitative 
empirische 

Sozialforschung“
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qualitative 
empirische 

Sozialforschung

0.438
-0.219
0.139

…
0.114



16 Die Idee des Few-Shot-Prompting

Extrahiere Schlagwörter aus dem Text.

Text: Beispieltext
Schlagwörter: Beispielschlagwörter
###
…

###

Text: Testtext
Schlagwörter:

Prompt

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

Generierte Schlagwörter

Complete

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



Zusammenfügen der Ergebnisse

Häufigkeit und Relevanz verbinden

Complete Complete Complete

Mit LLM Relevanz bewerten lassen

…

…

…Modell 2 Modell n

Prompt b…
…Prompt b…Prompt a Prompt b…Prompt a

Map Map Map

– Mehrere Modelle ergänzen sich 
z. B. Prototyp aus dem KI-
Projekt mit den LLMs:
- Mistral-7B,

- Mixtral-8x7B,

- Llama-3.1-70B

– Dadurch entstehen mehr 
korrekte und präzisere 
Schlagwortvorschläge

LLM-Ensemble: Warum mehrere Modelle?

Modell 1

Prompt a
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1Kluge, L., & Kähler, M. (2024). 
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_llmensemble



– Ensemblierung: Anwendung von Complete + Map durch mehrere Modelle 

und Prompts ( mehr Breite in den Vorschlägen) 

– Reranking: Überprüfen des Mappings durch LLM-basierte Relevanzbewertung

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

RAG-Ansatz 

Verfeinerungen des
Few-Shot-Prompting Ansatzes

LLM-Ensemble KIFSPrompt

Kluge, L. and Kähler, M. (2025) “DNB-AI-Project at 
SemEval-2025 Task 5: An LLM-Ensemble Approach for 
Automated Subject Indexing,” 
https://aclanthology.org/2025.semeval-1.148/.

Kähler, M., Kluge, L. and Konermann, K. (2025) “DNB-AI-
Project at the GermEval-2025 LLMs4Subjects Task: 
KIFSPrompt - Knowledge-Injected Few-Shot Prompting,” 
https://aclanthology.org/2025.konvens-2.42/.
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19 Word Embedding - Weiterentwicklung 
der „klassischen“ Ansätze durch Transformer

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

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

1Prototyp 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

Jedes Verfahren wurde auf einem Testset von ca. 1.100 deutschsprachigen 
wissenschaftlichen Texten intellektuell durch Fachreferent*innen evaluiert. 
Bewertet wurden die Top-5-Schlagwortvorschläge pro Dokument und Verfahren 
mit einer 4-stufigen Bewertungsskala. 
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Titeldaten Volltexte
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Evaluation auf getrennten Test-Sets pro Verfahren
Evaluations Task: Volltext-Beschlagwortung

Vergleich Ergebnisse nach Sachgruppe -
qualitative Bewertung
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Evaluation auf getrennten test-sets pro Verfahren
Evaluations Task: Titel-Beschlagwortung

Vergleich Ergebnisse nach Sachgruppe -
qualitative Bewertung
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Die “GND-Sicht” auf die Qualität der Schlagwortvergabe

Evaluations-Set, 8415 Dokumente
Evaluations Task: Volltexte

(Logarithmic scale)
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GND-Konzepte kommen 
selten im Katalog vor
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Die “GND-Sicht” auf die Qualität der Schlagwortvergabe

Evaluations-Set, 8415 Dokumente
Evaluations Task: Volltexte

(Logarithmic scale)
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Erinnerung: Die meisten 
GND-Konzepte kommen 
selten im Katalog vor

Diese Verfahren liefern im 
Long-Tail-Bereich keine 
brauchbaren Ergebnisse

LLM: Derzeit bestes 
Einzelverfahren aus GND-Sicht, 

allerdings noch nicht perfekt und 
eher als starke Komponente in 

einem Ensemble zu sehen
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Trainings-
aufwand mit 
eigenen Daten

Inferenz-
kosten (im 
Live-Einsatz)

Vorhersage 
seltener und 
bislang nicht 
verwendeter 
Schlagwörter

Verarbeitung 
langer Texte

Disambiguierung Generalisierung

Omikuji - ++ -- +* o 
(für häufige 
Konzepte erlernbar)

ο 
(für häufige 
Konzepte erlernbar)

Lexical 
Matching 
(MLLM)

+ ++ ο ++ - --

Embedding 
bas. Match.
(EBM)

o ο ο ++ ο --

XR-
Transformer

-- ο -- ο
(Nur TFIDF-
Features)

o
(für häufige 
Konzepte erlernbar)

ο 
(für häufige 
Konzepte erlernbar)

LLM-
Ensemble

++ -- ++ +* o +

Technische Vergleichskriterien

GPU-Einsatz vorteilhaft               GPU-Einsatz zwingend   *größerer RAM bzw. GPU-RAM nötig
Genau Angaben hängen vom Anwendungsfall ab GPU-image: Flaticon.com



26 Zusammenfassung der Methoden

Neue MethodenProduktive Annif-Backends der DNB

Omikuji
Partitioned Label Trees und TFIDF-

Textrepräsentation

XR-Transformer
Partitioned Label Trees mit TFIDF-

Textrepräsentation und 
transformerbasierter Textrepr.

MLLM 
Lexikalisches Matching mit Reranking

EBM
Embedding-basiertes Matching mit 

Reranking

Überwachter 
ML-Ansatz

Ontologie-
basierter Ansatz

LLM-Ensemble
Few-Shot-Prompt-Ansatz mit Mapping 

iteriert über mehrere Modelle und Prompts

KIFSPrompt
Few-Shot-Prompt-Ansatz mit Mapping und 

RAG-Ansatz

(leider nicht in der 
qualitativen 
Evaluation)



– Transformer-Modelle können existierende Erschließungsverfahren 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 Erschließung im Zentrum bleibt: Sie liefert 
das fachliche Know-how, bewertet die Ergebnisse, kuratiert die Trainingsdaten 
und entscheidet in schwierigen Fällen. 

– Kein Verfahren ist allein die beste Lösung. Stärken und Schwächen 
verschiedener Ansätze lassen sich in einem Ensemble geschickt kombinieren.

– Kosten-Nutzen Trade-Off kann für „schlankere“ Verfahren (MLLM, EBM) 
günstiger sein als für LLMs.  

Fazit27



Technische Arbeiten:
– Embedding-basiertes Matching (EBM) entwickeln und in Annif integrieren
– XR-Transformer in Annif integrieren
– LLM-Verfahren für die DNB optimieren
– Neues Ensemble aus diesen Verfahren für unterschiedliche Anwendungsfälle 

entwickeln, z. B. für englischsprachige Publikationen
– Übertragung der Erkenntnisse auf Prozesse der Automatisierung von 

Formalerschließung

Beschaffung notwendiger Hardware für KI: 
– Einsatz von XR-Transformer und LLMs 
– Verarbeitung höherer Publikationsmengen

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

Ausblick28



Verbesserung der Automatische 
Schlagwortvergabe im Regelbetrieb 

vgl. Averbis-

Software: 0,28

F1-Score

29

Sorgt ein neues 
Ensemble für 

einen deutlichen 
Ergebnissprung?
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Projekt-Team: Maximilian Kähler, 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 – Datenqualität, Infrastruktur und Anwendungen für kleine und große 
Sprachmodelle

Zwei parallele Workshops am 28. Januar:

1. Workshop EMa Inside - Daten, Prozesse, Modelle und Infrastruktur für die automatische 
Inhaltserschließung

2. Workshop Evaluierung automatischer Verfahren zur Inhaltserschließung

Vielen Dank!
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Infrastruktur und Anwendungen für kleine und große Sprachmodelle

Informationen31


