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Zusammenfassung

Im Zuge der immer weiter voranschreitenden Digitalisierung wird der digita-
le Zugang zu analog erstellten Dokumenten immer wichtiger. Diesen Zugang
ermoglicht neben dem Einscannen von Dokumenten vor allem auch die opti-
sche Zeichenerkennung (OCR), denn nur so werden die Dokumente maschinell
weiterverarbeitbar und durchsuchbar. OCR-Engines haben allerdings immer
noch mit Fehlern zu kiimpfen, die in vielen Anwendungsféllen eine aufwendige
manuelle Korrektur erzwingen. Ein Losungsansatz dafiir ist die OCR-Post-
Korrektur, mit deren Hilfe von OCR-Engines erkannte Texte im Nachhinein
korrigiert werden. Dazu gibt es manuelle Ansétze mithilfe von Crowdsourcing
oder automatische Ansétze, die in der Regel Sprachmodelle nutzen.

Im Rahmen dieser Arbeit sollen die Fehler auf einem Korpus von wissen-
schaftlichen Dokumenten um das Jahr 1900 korrigiert werden. Der Datensatz
umfasst Scans von Dokumenten sowie die Ausgaben der OCR-Engine ABBY'Y
FineReader 10, die als XML-Dokumente vorliegen. In der Arbeit beschrianke
ich mich auf Dokumente, die in deutscher Sprache vorliegen und die den Grof-
teil des Korpus ausmacht.

In meiner Arbeit annotiere ich einen Teil der Dokumente mithilfe von
Crowdsourcing. Dalfiir filtere ich den Datensatz und ziehe eine Stichprobe aus
allen Dokumenten. Dariiber hinaus entwerfe ich Webseiten, mithilfe derer die
Dokumente annotiert werden. Danach gehe ich auf die OCR-Post-Korrektur
mithilfe verschiedener automatischer Modelle ein. Dazu beschreibe ich Details
des Datensatzes und die Grundlagen fiir die Sprachmodelle und das Crowd-
sourcing. Im weiteren Verlauf bespreche ich die Implementierung der Modelle
und evaluiere sie.

Da mithilfe der manuellen Korrektur nur wenig Daten annotiert wurden,
nutze ich stattdessen fiir das Training einiger Modelle den Datensatz eines
Wettbewerbs zur OCR-Post-Korrektur. Ich evaluiere und vergleiche die Mo-
delle sowohl auf dem Evaluierungsdatensatz des Wettbewerbs als auch auf den
annotierten Daten des Archivs.

Die Evaluierung der Modelle zeigt, dass sie zwar Verbesserungen auf dem
Evaluierungsdatensatz des Wettbewerbs erzielen konnen, allerdings nicht auf
den eigentlich zu korrigierenden Korpus iibertragbar sind.
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Kapitel 1

Einleitung

Optische Zeichenerkennung (OCR) macht Schrift auf Bildern fiir Computer
lesbar und erméglicht damit die maschinelle Verarbeitung alter Biicher und
Schriften. Daher spielt sie eine zentrale Rolle, um Vorteile, die eine Digitali-
sierung von Archiven mitbringen kann, beispielsweise eine bessere Durchsuch-
barkeit, umzusetzen. Allerdings ist die OCR nicht perfekt und die Korrektheit
der Ergebnisse héngt stark von den Ausgangsdaten ab. Das Layout eines Do-
kumentes, der Schrifttyp oder auch die Qualitdt der Scans kénnen den OCR-
Engines Probleme bereiten. Ein Beispiel dazu ist in Abbildung 1.1 zu sehen.

Verlag von Augnst Hirsehwald.

Abbildung 1.1: Erkannter Text: ,,Verlas von August Ilirschwald.”

Die Effekte solcher Fehler werden von Strien et al. (2020) untersucht, indem
sie Algorithmen zu verschiedenen Aufgabenstellungen der natiirlichen Sprach-
verarbeitung auf von OCR-Engines erkannte Texte anwenden. Unter den Auf-
gaben sind Information Retrieval, Named Entity Recognition und Topic Model-
ling. Die Texte entnehmen sie den Artikeln aus einem Datensatz historischer
Zeitungen. Sie teilen die Artikel in vier Qualititsstufen auf, indem sie fiir je-
den Artikel die Levenshtein-Distanz mit der korrigierten Version des jeweiligen
Artikels berechnen. Anschliefend vergleichen sie die Abweichungen der Ergeb-
nisse auf den Artikeln der verschiedenen Qualitdtstufen und den korrigierten
Artikeln. Sie kommen zu dem Schluss, dass die Qualitdt der erkannten Texte
Auswirkungen in allen Aufgaben hat. Haufig nehmen die Abweichungen mit
schlechterer OCR-Qualitat zu. Daher ist die Nachbearbeitung der Ergebnisse
notig, gerade wenn es sich um alte Texte handelt.

Um erkannte Texte zu verbessern, gibt es eine Reihe von Ansétzen fiir die
Nachbearbeitung (OCR-Post-Korrektur). Das Ziel ist dabei, zu einer Sequenz
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von erkannten Token eine Sequenz von Token zu finden, die dem Text in dem
jeweiligen Dokument entspricht. Die Anzahl der erkannten Token kann dabei
von der Anzahl der tatsédchlichen Token abweichen. Fehler werden ,,Real-Word-
Error* gennant, falls das betroffene Wort existiert, andernfalls werden sie ,,Non-
Word-Error genannt (Nguyen et al. 2021, S.4). Die generelle Vorgehensweise
bei der OCR-Post-Korrektur ist in Abbildung 1.2 zu sehen.

Error list
OCRed text - = Error detection
H ¥

Candidate
generation

Error

| Candideare list .
' correction

Candidate
ranking

| Rest candidate

Corrected
OCRed text

Abbildung 1.2: Generelles Verfahren der OCR-Post-Korrekur beschrieben von
Nguyen et al. (2021)

Wie genau die einzelnen Schritte in Abbildung 1.2 funktionieren, ist stark
von den verwendeten Verfahren und dem Automatisierungsgrad abhéngig.
Mogliche Ansétze reichen von manuellen iiber semi-automatische bis hin zu
vollstéandig automatischen Systemen. Beispielsweise kann es sein, dass bei ei-
nem semi-automatischen Verfahren mehrere Kandidaten generiert werden und
ein Mensch anschliefsend den besten auswahlt. Das Ziel ist allerdings vollau-
tomatische Systeme zu nutzen, da manuelle oder semi-automatische Ansétze
teure menschliche Arbeit bendtigen. Schétzungen zu den Kosten einer manuel-
len Korrektur liegen bei ungefahr einem Euro pro Seite und damit bei mehreren
Hundert Euro pro Buch.!

Das Ziel meiner Arbeit ist die Entwicklung von Anséitzen zur Korrektur
von OCR-Fehlern in den Dokumenten des ,,Virtual Laboratory: Essays and
Resources on the Experimentalization of Life“. Das Virtual Laboratory ist ein
Projekt, das ein Forum fiir Wissenschaftler und Interessierte an der Geschich-
te der Lebenswissenschaften bietet. Das zugrundeliegende Archiv besteht aus
wissenschaftlichen Biichern, Zeitschriften und anderen Medien aus dem 19.
und 20. Jahrhundert. Es enthélt viele verschiedene Dokumente in unterschied-

"http://www.impact-project.eu/about-the-project/concept/ (abgerufen am
14.01.2022)
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lichen Formatierungen und Schriften. Auferdem enthélt es zu den meisten
Dokumenten hochauflésende Bilder.

Vergleichbare Datensétze, die von Nguyen et al. (2021) erwahnt werden,
bieten nicht die gleiche Diversitét. So fokussiert sich GT4HistOCR (Spring-
mann et al. 2018) beispielsweise auf Frakturschrift, der TextBerg Corpus (Bu-
benhofer et al. 2015) enthélt nur Jahrbiicher des Schweizer Alpen-Clubs. Der
Datensatz des Wettbewerbs zur OCR-Post-Korrektur der International Con-
ference on Document Analysis and Recognition (ICDAR) und der RETAS-
Datensatz? enthalten keine Bilder zu den von OCR-Engines erkannten Texten.

Im Rahmen meiner Arbeit implementiere und evaluiere ich einen manuellen
Ansatz und weitere automatische Ansétze fiir die OCR-Post-Korrektur. In
Kapitel 2 umreifie ich den Stand der Forschung und ordne meine Ansétze ein.
In Kapitel 3 gehe ich auf Grundlagen der von mir gewéhlten Verfahren ein.
In Kapitel 4 bespreche ich die Annotation der Dokumente aus dem Virtual
Laboratory, um in Kapitel 5 die Implementierung und die Ergebnisse meiner
automatischen Korrekturverfahren zu besprechen.

Als manuellen Ansatz lasse ich einen Teil des Archivs mithilfe von Amazon
MTurk annotieren. Auf den annotierten Daten evaluiere ich automatische Mo-
delle zur Erkennung und Korrektur von OCR-Fehlern. Fiir die automatischen
Modelle verwende ich als Vergleichsmodell einen worterbuchbasierten Algorith-
mus und trainiere eigene Sprachmodelle auf den Daten ICDAR-Wettbewerbs.
Die Performanz der automatischen Modelle bewerte ich auf dem Evaluierungs-
datensatz des Wettbewerbs und den in der manuellen Korrektur annotierten
Daten.

Die Auswertung auf beiden Datensétzen zeigt, dass meine Sprachmodelle
auf den Evaluierungsdaten des ICDAR-Wettbewerbs bessere Ergebnisse liefern
als der worterbuchbasierte Ansatz. Allerdings sind sie nicht einfach auf die
Texte aus dem Archiv des Virtual Laboratory iibertragbar, unter anderem, da
sich die Datensétze beziiglich der Héufigkeit von Fehlern stark unterscheiden.

2http://ciir.cs.umass.edu/downloads/ocr-evaluation/ (abgerufen am 24.01.2022)
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Kapitel 2

Verwandte Arbeiten

Herangehensweisen an die OCR-Post-Korrektur reichen von der manuellen,
iiber die semi-automatische bis zur automatischen Korrektur. Dabei entspre-
chen semi-automatische Verfahren in der Regel automatischen Verfahren mit
einer weniger strengen Auswahl der Worter, die fiir die Korrektur infrage kom-
men, weshalb auch Nguyen et al. (2021, S.5) sie letztendlich in einer Kategorie
zusammenfassen.

Die manuelle Korrektur erfolgt in der Regel iiber Crowdsourcing und stiitzt
sich auf Freiwillige. Beispiele sind Trove (Holley 2009), ReCAPTCHA (Von
Ahn et al. 2008) oder Digitalkoot (Chrons und Sundell 2011). Damit Crowd-
sourcing Erfolg hat miissen Freiwillige motiviert werden, dem Projekt Zeit zu
schenken und es muss eine moglichst automatische Kontrolle der Antworten
geben um mangelhafte Antworten herauszufiltern und automatisiert eine grofse
Menge an Wortern korrigieren zu konnen.

Um Freiwillige zu motivieren hat Digitalkoot die Korrekturaufgaben in ein-
fache Spiele integriert (Gamification). ReCAPTCHA gewéhrt einem Websei-
tenbesucher erst nach der Losung einer Aufgabe Zugang zu der Webseite. Die
Entwickler von reCAPTCHA fiihren aufserdem als Motivation fiir Freiwillige
an, dass diese mit ihren Antworten zur Digitalisierung von menschlichem Wis-
sen und damit einem sinnvollen Projekt beitragen, insbesondere im Vergleich
zu anderen CAPTCHAs (Von Ahn et al. 2008, S.3). Dariiber hinaus profitier-
ten beide Systeme von viel Aufmerksamkeit der Offentlichkeit (Von Ahn et al.
2008, S.3; Chrons und Sundell 2011, S.6).

Die Bewertung der Ergebnisse erfolgt in beiden Systemen durch das Ver-
gleichen von Antworten der Freiwilligen und das Generieren von Verifikations-
aufgaben aus gesicherten Antworten. So konnten beide Systeme eine sehr hohe
Genauigkeit bei der Korrektur erreichen (Chrons und Sundell 2011, S.5; Von
Ahn et al. 2008, S.3).
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Nguyen et al. (2021) teilen die automatischen Korrekturansitze in ver-
schiedene Kategorien ein. Sie unterscheiden zunéchst zwischen Verfahren, die
einzelne Worter isoliert betrachten und Verfahren, die den Kontext eines Wor-
tes bei der Fehlerkorrektur beachten (kontextbasiert). Erstere konnen ,Real-
Word-Errors” nicht korrigieren.

Zu den Verfahren, die Worter isoliert betrachten, gehéren Programme, die
verschiedene Ausgaben von OCR-Engines kombinieren. Lund, Kennard und
Ringger (2013) kombinieren die Ausgaben einer OCR-Engine auf verschieden
vorverarbeiteten Scans der gleichen Dokumente, Volk, Marek und Sennrich
(2010) nutzen verschiedene OCR-Engines auf den gleichen Scans. Verfahren
dieser Art sind in der Korrektur allerdings auf die Ergebnisse der OCR-Engines
beschrénkt, konnen also nur Korrekturen liefern, wenn das gesuchte Wort in
mindestens einer Ausgabe vorhanden ist (Nguyen et al. 2021).

Aufserdem gibt es lexikalische Verfahren, wie das von Estrella und Paliza
(2014), die ein umfassendes und stark auf ihren Datensatz spezialisiertes Wor-
terbuch nutzen. Die Fehlerkorrektur erfolgt in der Regel iiber Distanzmafse wie
die Levenshtein Distanz. Dariiber hinaus gibt es Verfahren, die stochastische
Modelle nutzen, héufig in Kombination mit Worterbiichern und den Ansatz
themenspezifischer Sprachmodelle, bei denen Wahrscheinlichkeiten von Token
auf Basis eines Themas miteinbezogen werden.

In der Kategorie der kontextbasierten OCR-Post-Korrektur gibt es Sprach-
modelle, merkmalbasierte Machine Learning Modelle und Sequence-to-Sequence-
Modelle (Seq2Seq). Unter den Seq2Seq-Modellen gibt es sowohl statistische
maschinelle Ubersetzung (SMT) als auch neuronale maschinelle Ubersetzung
(NMT). SMT nutzt Systeme, die aus einem Sprach- und einem Ubersetzungs-
modell bestehen und wurde beispielsweise von dem Google Ubersetzer genutzt,
bevor er auf NMT-Systeme umgestellt wurde!. Ein bekannter Vetreter der
SMT-Systeme ist Moses (Koehn et al. 2007). Moses wird von Afli, Barrault
und Schwenk (2016) verwendet, um OCR-Fehler zu korrigieren. NMT Ansét-
ze versuchen die Ubersetzung mithilfe eines neuronalen Netzes durchzufiihren.
Gerade mit den Fortschritten durch neuronale Netze in verschiedenen Berei-
chen des Natural Language Processing (NLP) (Bahdanau, Cho und Bengio
2015; Vaswani et al. 2017) hat dieser Ansatz an Beliebtheit gewonnen.

Schaefer und Neudecker (2020) vergleichen die direkte Korrektur von er-
kannten Texten mit einem NMT-Modell mit einer vorherigen Fehlererkennung
und einer anschliefenden Korrektur der Fehler. Als NMT-Modell nutzen sie
in beiden Féllen ein auf Long-Short-Term-Memory-Zellen (LSTM) (Hochrei-
ter und Schmidhuber 1997) basierendes Seq2Seq-Modell. Sie konnten mit dem
zweistufigen Verfahren deutlich bessere Ergebnisse erzielen.

'https://blog.google/products/translate/found-translation-more-accurate-f
luent-sentences-google-translate/ (abgerufen am 24.01.2022)
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Im ICDAR-Wettbewerb zur OCR-Post-Korrektur konnte das Team ,,CCC*
von Clova Al in vielen Sprachen die grofiten Verbesserungen erzielen (Rigaud
et al. 2019, S.5). Das Team nutzt fiir die Fehlererkennung ein vortrainiertes
BERT-Modell (Devlin et al. 2018) mit Convolutional-Layern und einer Klas-
sifizierungsschicht. Fiir die Fehlerkorrektur nutzt das Team ein Seq2Seq-Modell
bestehend aus bidirektionalen LSTMs mit einem Attention-Mechanismus (Bah-
danau, Cho und Bengio 2015).

Nguyen et al. (2020) vereinfachen das beschriebene BERT-Modell und nut-
zen keine Convolutional-Layer, sondern nur eine Klassifizierungsschicht. Sie er-
zielen damit geringfiigig bessere Ergebnisse als ,,CCC* bei der Fehlerkennung
auf den Evaluierungsdaten des ICDAR-Wettbewerbs.

Zu guter Letzt gibt es Ansétze das Training uniiberwacht zu gestalten.
Dong und Smith (2018) préisentieren ein uniiberwachtes Trainingsverfahren,
das sich wiederholende Sequenzen aus grofsen Textkorpora nutzt. Auferdem
stellen sie Ansétze vor, um Attention aus mehreren Ausgangssequenzen zu
kombinieren, und so Informationen aus mehreren Textsequenzen zu nutzen um
Kandidaten fiir die Korrektur zu erzeugen. Die Ergebnisse der uniiberwacht
trainierten Modelle kommen zwar nicht ganz an die der iiberwacht trainier-
ten heran, konnen aber trotzdem Verbesserungen vorweisen. Hamaéldinen und
Hengchen (2019) konstruieren aus einem unannotierten OCR Datensatz einen
parallelen Korpus, indem sie die enthaltenen Woérter mit einem Word2Vec-
Modell (Mikolov et al. 2013) clustern. Anders als Dong und Smith nutzen sie
zur Korrektur ein Modell auf Buchstabenebene.

In dieser Arbeit entwickle ich verschiedene Ansétze fiir die OCR-Post-
Korrektur des Virtual Laboratory. Zuniachst implementiere ich einen manuelles
Verfahren mithilfe von Amazon MTurk. Auferdem entwickle ich automatische
Verfahren und vergleiche sie miteinander. Zu diesen zéhlen sowohl einfache
worterbuchbasierte Verfahren und solche mit vortrainierten oder selbst trai-
nierten neuronalen Netzen. Den Fokus lege ich auf die Entwicklung &hnlicher
Verfahren wie Nguyen et al. (2020) und ,,CCC* im ICDAR-Wettbewerb, da die-
se Verfahren die besten Ergebnisse erzielen konnten. Konkret bedeutet dies, ein
BERT-Modell fiir die Fehlererkennung und ein Seq2Seq-Modell fiir die Fehler-
korrektur zu verwenden.
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Grundlagen

In diesem Kapitel beschreibe ich das Archiv des Virtual Laboratory und lege
Grundlagen fiir das Verstdndnis meiner manuellen und automatischen Korrek-
turverfahren. Dazu werde ich Grundbegriffe zu Amazon MTurk erkléren und
auf Grundlagen zu meinen automatischen Korrekturverfahren eingehen. Die
konkrete Umsetzung beschreibe ich im néchsten Kapitel.

3.1 Struktur des Archivs des Virtual Labora-
tory

Das Archiv umfasst knapp 13.500 Dokumente, darunter Biicher, Ausziige von
Biichern und Artikel, aber auch Audiodokumente und Filme. Die meisten Do-
kumente sind Artikel aus Journalen. Die Verteilung der verschiedenen Doku-
menttypen ist in Abbildung 3.1 zu sehen.

Journal Article
Book Section
Book
(JournalVolume)
Manuscript
Trade Catalogue
Graphical Recording
Photography
Film

(Book)

Audio

(Edited Book)
Edited Book

Journal

document_type

(Generic Container)

Newspaper Article

10° 10t 102 10° 104
count

Abbildung 3.1: Verteilung der Dokumenttypen im Archiv des Virtual Laboratory
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German
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Abbildung 3.2: Verteilung der Sprachen im Archiv des Virtual Laboratory

Die Dokumente des Archivs umfassen 300.049 Textseiten und ungefédhr
104 Millionen einzelne Worter. Die einzelnen Seiten liegen in Form von Scans
(hdufig als TIFF-, manchmal auch als JPEG-Dateien) und Ausgabedateien
der OCR-Engine ABBYY FineReader 10 vor. Eine solche Ausgabedatei ist ein
XML-Dokument mit dem erkannten Text und zusétzlichen Informationen zu
den einzelnen Bestandteilen der gescannten Seiten, beispielsweise wo sich die
erkannten Buchstaben oder Absétze auf dem Bild befinden. Fiir mein manuel-
les Verfahren sind die Informationen auf Wort- und Buchstabenebene beson-
ders interessant, z.B. Begrenzungen der Buchstaben auf den Scans oder ob ein
Wort aus einem Worterbuch kommt.

Die meisten der Dokumente des Archivs liegen in deutscher Sprache vor.
Eine Verteilung der Sprachen in dem Archiv ist in Abbildung 3.2 zu finden.

Die Dokumente stammen aus den Jahren 1830 bis 1930 (Schmidgen und
Evans 2003), allerdings gibt es vereinzelt Ausreifser wie den Buchauszug ,,Zur
Entwicklung der deutschen Landwirtschaft im 19. Jahrhundert aus dem Jahr
1992.

3.2 Manuelle Fehlerkorrektur

Fiir das manuelle Korrekturverfahren nutze ich Amazon MTurk. Amazon MTurk
ist eine Crowdsourcing-Infrastruktur, bei der eine Person oder Entitét einer
Gruppe von Personen Aufgaben bereitstellt. Die Personen, die Aufgaben be-
reitstellen werden Requester genannt. Personen, die die bereitgestellten Aufga-
ben bearbeiten, heifen Worker. Die Aufgaben sind Human Intelligence Tasks
(HITs) (MTurk 2021). Die Worker bekommen fiir die Bearbeitung von HITs
Geld.
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Amazon MTurk empfiehlt, dass HITs die folgenden Kriterien erfiillen: Sie
miissen in einem Webbrowser durchfiihrbar sein, sie miissen kleinteilig sein und
sie miissen klare Anweisungen enthalten (MTurk 2021).

Um moglichst geeignete Worker fiir einen HIT zu erhalten kann eine Rei-
he von Anforderungen fiir den HIT spezifiziert werden, zum Beispiel welche
Qualifikationen ein Worker haben muss, um den HIT zu bearbeiten (MTurk
2021).

Wenn ein Worker einen HIT annimmt, entsteht eine Zuordnung zwischen
Worker und HIT. Diese Zuordnung wird Assignment genannt. Es ist auch
moglich, denselben HIT von mehreren Workern bearbeiten zu lassen, um ver-
schiedene Ergebnisse zu vergleichen. Nach der Priifung der Antwort kann ein
Assignment entweder akzeptiert oder zuriickgewiesen werden.

Zum Verwalten der HITs nutze ich den MTurk Manager. Der MTurk Ma-
nager ersetzt das Interface, das MTurk Requestern bietet (Webis 2021). Uber
eine libersichtliche und gebiindelte Oberflache hinaus bietet der MTurk Mana-
ger eigene Funktionen, wie zum Beispiel das Erstellen sogenannter Requester
Templates. Diese erleichtern dem Requester die Uberpriifung der von Workern
hochgeladenen Antworten, indem eigene Sichten auf die Ergebnisse als Web-
seiten definiert werden kénnen.

3.3 Automatische Fehlerkorrektur

Die automatische Fehlerkorrektur trenne ich in die Fehlererkennung und die
Fehlerkorrektur. Fiir die Fehlererkennung nutze ich pyhunspell und eine Va-
riante von BERT. Fiir die Fehlerverbesserung nutze ich ebenfalls pyhunspell,
eine andere Variante von BERT und ein recurrent neural network (RNN). Im
folgenden Teil méchte ich die Grundlagen fiir das Verstdndnis der Verfahren
legen.

Pyhunspell Pyhunspell (Latinier 2021), ist ein Python-Wrapper fiir Hun-
spell'. Hunspell ist ein beliebter worterbuchbasierter Spell-Checker, der un-
ter anderem von Firefox genutzt wird. Die Sprachen werden bei Hunspell
in Worterbuch- und Affix-Dateien definiert. Erstere enthéalt die Worter einer
Sprache und nennt fiir ein Wort anwendbare Regeln. Die Regeln werden in der
Affix-Datei definiert und kénnen beispielsweise zuldssige Préfixe oder Suffixe
enthalten. Hunspell kann anhand der definierten Worter und Regeln bestim-
men, ob ein Wort in der Sprache ist und bei Fehlern dhnliche Worter aus der
Sprache vorschlagen.

'http://hunspell.github.io/ (abgerufen am 01.12.2021)
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Recurrent Neural Network (RNN) RNNs sind neuronale Netze die eine
Sequenz von Eingaben verarbeiten, indem sie jedes Element einzeln einlesen
und einen internen Zustand, den Hidden-State, fiir die gesamte Sequenz mit-
fiihren. Der Zustand zum Zeitpunkt ¢ wird aus der aktuellen Eingabe, dem
vorherigen Zustand und einer Aktivierungsfunktion f gebildet und damit bei
jeder verarbeiteten Eingabe veréndert (Cho et al. 2014, S.2):

hy = f(htflaxt)

So koénnen RNNs theoretisch Informationen aus den einzelnen Eingaben
iiber eine beliebig lange Sequenz transportieren. In der Praxis haben RNNs
aber das Problem, dass Gradienten wéhrend des Trainings entweder dazu ten-
dieren sehr klein oder sehr grofs zu werden. Diese Probleme werden von Hoch-
reiter (1991) im Detail erforscht.

Um dem Problem entgegenzuwirken, entwickeln Hochreiter und Schmid-
huber (1997) die Long-Short-Term-Memory-Zelle (LSTM), welche die Akti-
vierungsfunktion eines RNNs durch eine komplexere Einheit aus Forget-Gate,
Input-Gate und Output-Gate ersetzt. Aulserdem gibt es, abgesehen von dem
Hidden-State, noch einen Cell-State, der iiber die gesamte Sequenz mitgefiihrt
und von den Gates verdndert wird.

Eine vereinfachte Version der LSTMs sind Gated-Recurrent-Units (GRUs).
Sie werden in Cho et al. (2014) vorgestellt, urspriinglich um Merkmale fiir
SMT-Modelle zu erzeugen. GRUs enthalten nur ein Reset- und ein Update-
Gate. Auferdem haben sie statt einem Hidden- und einem Cell-State nur noch
einen Hidden-State (Olah 2015).

In meiner Arbeit nutze ich ein Seq2Seq-Modell bestehend aus GRUs. Hier-
bei gibt es einen Encoder, der eine Eingabesequenz auf einen internen Zustand
abbildet und einen Decoder, der aus dem internen Zustand eine Ausgabese-
quenz bildet. Sowohl im FEncoder als auch im Decoder verwende ich GRUs.

Auferdem nutze ich im Decoder einen Attention-Mechanismus. Bahdanau,
Cho und Bengio (2015) stellen den Attention-Mechanismus erstmals vor. Oh-
ne den Mechanismus miissen RNNs alle Informationen der Eingabesequenz
in einem Vektor fester Lange, dem Hidden-State, festhalten. Der Attention-
Mechanismus erlaubt es dem Decoder bei der Erzeugung einer Ausgabe auf
alle Hidden-States zu den einzelnen Eingaben der Sequenz zuzugreifen und die
Relevanz der Hidden-States fiir die neue Ausgabe individuell zu bewerten.

Dazu berechnet ein Alignment-Modell einen Wert, die sogenannte Energie,
zwischen dem letzten Hidden-State des Decoders s;_1 und allen Hidden-States
des Encoders h; zu den einzelnen Eingaben:

€ij = a(si—h hj)
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KAPITEL 3. GRUNDLAGEN

Das Alignment-Modell ist selbst ein neuronales Netz, das mit dem gesamten
RNN gemeinsam trainiert werden kann. Danach wird auf alle e;; die Softmaz-
Funktion angewandt, sodass fiir jeden Hidden-State h; ein Wert o;; zwischen
0 und 1 generiert wird.

Danach wird als neuer Encoder-Hidden-State c; eine gewichtete Summe
iber alle Hidden-States h; gebildet:

T,
ci =) aih;
=1

Die Dimension von ¢; ist damit weiterhin fest und der Vektor kann als Eingabe
fiir den Decoder genutzt werden um auf dessen Basis die néchste Ausgabe zu
generieren.

BERT BERT steht fiir Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers und wird in Devlin et al. (2018) vorgestellt.

Transformer sind eine Klasse von neuronalen Netzen, die, dhnlich wie die
oben beschriebene Architektur der RNNs, aus einem Encoder und einem De-
coder bestehen. Allerdings nutzen Transformer im FEncoder keine Recurrence,
sondern verarbeiten die Eingabesequenz parallel. Informationen {iber die Rei-
henfolge der Token werden iiber Positional-Encodings erhalten. Durch die par-
allele Verarbeitung kann das Training beschleunigt werden. Aufierdem nutzen
Transformer einen anderen Attention-Mechanismus als den oben beschriebe-
nen, namlich die Scaled-Dot-Product-Attention. Die Funktion des Encoders
bleibt dieselbe, er bildet die Eingabesequenz auf eine Sequenz von kontinu-
ierlichen Werten ab.

Wie der Name sagt besteht BERT aus dem FEncoder eines Transformers.
Die erzeugte Reprisentation der Eingabesequenz aus kontinuierlichen Werten
kann an andere neuronale Netze weitergegeben werden, beispielsweise an ein
neuronales Netz, das dieser Repréasentation Klassen zuordnet.

Da BERT eine allgemeine Reprisentation der Eingabe erzeugt, die unab-
héngig von der konkreten Aufgabe ist, konnen vortrainierte BERT-Modelle
fiir unterschiedliche Anwendungen genutzt werden. Um sie fiir eine spezielle
Anwendung nutzbar zu machen wird das vortrainierte BERT gemeinsam mit
dem angeschlossenen neuronalen Netz nachtrainiert. Durch das Vortraining
hat BERT ein gutes Versténdnis der Sprache und liefert in der Regel bessere
Ergebnisse als nicht vortrainierte Modelle.

In meiner Arbeit nutze ich BERT fiir die Fehlererkennung in Verbindung
mit einem neuronalen Netz zur Klassifizierung einzelner Token. Bei der Fehler-
verbesserung nutze ich einen Masked-Language-Modeling-Kopf, ein angeschlos-
senes neuronales Netz mithilfe dessen ein maskiertes Token in einem Text vor-
hergesagt wird.
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Kapitel 4

Datensatzerstellung

In diesem Kapitel beschreibe ich die manuelle Korrektur von Teilen des Virtual
Laboratory-Archivs. Ich gehe zunéchst auf die Erstellung von Aufgaben fiir
MTurk ein, danach auf die Annotationsoberflichen und Schwierigkeiten im
Annotationsprozess.

4.1 Generierung von HITs aus dem Archiv

Wie in Kapitel 3 erlautert, umfasst das Archiv viele unterschiedliche Doku-
menttypen und Sprachen. Da nicht alle Dokumenttypen fiir die manuelle Kor-
rektur geeignet sind und ich mich in dieser Arbeit auf deutsche Dokumente
beschréinke, filtere ich das Archiv zunéchst. Dafiir habe ich eine Postgresql-
Datenbank angelegt, in der ich die Metadaten zu den Dokumenten, den Seiten
und den einzelnen Wortern verwalte.

Die Dokumente filtere ich nach folgenden Kriterien:

1. die Dokumente sollen Textdokumente sein,
2. die Dokumente sollen in deutscher Sprache vorliegen,

3. die Dokumente, die aufgrund ihrer Schriftart oder ihrer Qualitidt beson-
ders schlecht erkannt wurden, sollen nicht genutzt werden.

Um Punkt 1 umzusetzen, verwerfe ich Film- und Audiodateien. Fiir Punkt 2
wahle ich nur Dokumente in deutscher Sprache aus. Dafiir nutze ich eine csv-
Datei, die zu vielen Dokumenten die Sprache angibt.

Einige Dokumente im Archiv wurden von der OCR-Engine nicht richtig
bearbeitet. Beispielsweise gibt es Dokumente in Frakturschrift, bei der in der
Ausgabedatei die Schrift ,, Times New Roman“ erkannt wurde. Dementspre-
chend hat die OCR-~Engine bei solchen Dokumenten viele Fehler gemacht, die

12



KAPITEL 4. DATENSATZERSTELLUNG

800

700 .

600

500

Count

400

300

200

100

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
from_dict_ratio

Abbildung 4.1: Verteilung des Verhéltnisses von Wortern aus dem Wérterbuch zur
Gesamtanzahl der Worter in den Dokumenten des Archivs

in anderen Dokumenten nicht in dem Mafse auftreten und somit nicht repréasen-
tativ fiir den Datensatz sind. Da die OCR-Engine bei diesen Dokumenten nicht
richtig gearbeitet hat, sind sie auch fiir die OCR-Post-Korrektur nicht von In-
teresse und ich versuche geméf Punkt 3 derartige Dokumente nicht manuell zu
annotieren. Dafiir verwerfe ich zunéchst Dokumente des Typs ,,Manuskript®,
bei denen es sich um handgeschriebene Dokumente handelt. Dariiber hinaus
wurden auch bei gescannten Seiten in schlechter Bildqualitat keine sinnvollen
Ergebnisse erzielt. Daher verwerfe ich Seiten mit weniger als 200 dpi und einer
geringeren Auflosung als 1165x1654 Pixeln. Diese Auflosung entspricht 200 dpi
bei einer A5 Seite. Aulterdem verwerfe ich Seiten, die kein Bild haben, oder
deren Bild keine TIFF-Datei ist.

Als einen weiteren Indikator fiir schlecht erkannte Dokumente berechne ich
das Verhiltnis von Wortern aus einem Worterbuch zu der Gesamtzahl der
erkannten Worter. Ob ein Wort aus einem Worterbuch stammt entnehme ich
der Ausgabedatei der OCR-~Engine. In Abbildung 4.1 ist zu sehen, dass bei
einem Grofteil der Dokumente weit mehr als die Hélfte der erkannten Worter
in dem Worterbuch enthalten waren.

Dokumente mit einem Wert von weniger als 0,5 weisen haufig ungewhn-
liche Schriften oder Formatierungen vor. Daher beziehe ich diese bei der Kor-
rektur nicht mit ein. So werden unter anderem Dokumente in Frakturschrift
effektiv herausgefiltert. Drei Beispiele fiir Dokumente mit wenigen Wortern
aus dem Worterbuch sind in Abbildung 4.2 zu sehen.

Abgesehen von den Dokumenten, filtere ich auch die einzelnen Worter,
die korrigiert werden sollen. Dafiir stelle ich die Bedingung, dass unmittelbare
Vorgénger- und Folgeworter aus dem Worterbuch stammen sollen, um schlecht
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Abbildung 4.2: Beispiele fiir Dokumente mit wenigen Wortern aus dem Worterbuch

erkannte Passagen der Scans auszulassen. Aufserdem filtere ich nach leeren
Wértern.

Nach Anwendung der beschriebenen Filtermethoden enthélt der gefilterte
Datensatz 11.410 Dokumente, 166.905 Dokumentseiten und knapp 39 Millio-
nen von anfangs iiber 100 Millionen Wortern.

Da ich aufgrund der Groke des Datensatzes auch nach dem Filtern nicht
jedes Wort manuell korrigieren lassen kann, versuche ich eine moglichst effek-
tive Stichprobe aus den Daten zu ziehen. Dafiir ziehe ich eine stratifizierte
Zufallsstichprobe aus den Wortern, die nach dem Filtern aller Tabellen iibrig
geblieben sind. Ich fasse gleiche Worter in einer Schicht zusammen und zie-
he aus jeder Schicht ein zufélliges Vorkommen. In Summe kommen so knapp
1,9 Millionen einzigartige Worter zusammen, bei denen haufige Worter nicht
iiberrepréasentiert sind.

Die IDs der gezogenen Vorkommen, bestehend aus Dokument-ID, Seiten-
ID und Wortnummer, schreibe ich in eine Tabelle mit Aufgaben. Aus dieser
Tabelle ziehe ich zufallig IDs, um Aufgaben fiir die Fehlererkennung zu gene-
rieren. Zu den gezogenen IDs mische ich Verifikationsaufgaben, die ich fiir die
Qualitatskontrolle der Ergebnisse nutze. Die Worter dafiir habe ich im Vorfeld
selbst korrigiert.

Fir die anschliekende Fehlerkorrektur nutze ich Worter, die bei der Feh-
lererkennung als falsch markiert wurden.
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4.2 Annotationsoberflachen

Fiir die Fehlererkennung und die Fehlerkorrektur habe ich zwei Webseiten ent-
worfen. Auf der Ersten wird erfragt ob eine gezeigte Transkription eines Wortes
aus den Dokumenten dem zugehorigen Bildausschnitt entspricht (Fehlererken-
nung), auf der Zweiten wird nach einer Korrektur der Transkription gefragt
(Fehlerkorrektur). Die Aufgaben aus beiden Oberfléchen sind in Abbildung 4.3
zu sehen. Bilder der kompletten Oberflichen befinden sich im Anhang A.

Beim Entwurf der Annotationsoberflachen habe ich vor allem darauf geach-
tet, auch nach der Korrektur moglichst viele Daten der urspriinglichen XML-
Dateien nutzen zu konnen. So lasse ich Buchstaben einzeln korrigieren, um
eine moglichst genaue Zuordnung zu den Bilddateien und zu der Ausgabedatei
der OCR~Engine zu ermdoglichen.

Am Anfang der Webseiten, kann zwischen englischer und deutscher Sprache
gewechselt werden, um einen mdoglichst niederschwelligen Zugang zu der Auf-
gabe zu ermoglichen. Auferdem ist eine Fortschrittsanzeige fiir den jeweiligen
HIT zu sehen.

Im oberen Teil der Oberflichen stehen allgemeine Anweisungen fiir Worker.
Diese umfassen die Beschreibung der Aufgabe, sowie Hinweise, wie Spezialfille
behandelt werden sollen. Das Ziel war, bei speziell formatierten Zeichen mog-
lichst die Standardzeichen zu schreiben. So soll das ,,lange s als gewohnliches
,,s“ und Kapitédlchen als Kleinbuchstaben geschrieben werden. Aufserdem sollen
hoch- und tiefgestellte Zeichen wie gewohnliche Zeichen geschrieben werden,
da auch die OCR-~Engine diese Félle mithilfe der Buchstabenbegrenzungen auf
dem Scan unterscheidet.

Der Textinhalt wird iiber einen Server geladen. Ich habe mich dafiir ent-
schieden, um schnell Anderungen an den Texten machen zu kénnen, ohne die
Worker-Templates im MTurk Manager dndern zu miissen. So kénnen Fehler
oder unklare Formulierungen auch bei veroffentlichten HITs gedndert werden.

Nach den Anweisungen folgen einige Beispiele, die die Aufgabe anschaulich
machen sollen. Bei der Fehlererkennung sind neben jedem Beispiel die Feh-
ler und Erklarungen zu den Fehlern aufgelistet. Bei der Fehlerkorrektur steht
neben dem Beispielbild der erkannte Text, die Korrektur und eine Erklarung.
Insbesondere werden auch Beispiele zu den oben genannten Spezialféllen ge-
geben.

Unter den Beispielen ist ein Reiter, in dem die ganze Seite, auf der ein Wort
annotiert werden soll, zu sehen ist. Das zu bearbeitende Wort ist auf der Seite
hervorgehoben. Zusétzlich erscheint eine Lupe, wenn man mit der Maus tiber
die Seite fahrt. Ich habe mich dafiir entschieden, die ganze Seite zu zeigen, da
es sein kann, dass die Begrenzungen der Buchstaben nicht richtig gesetzt sind
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oder Scans an manchen Stellen so schlecht sind, dass es sinnvoll ist, sich den
gesamten Kontext des zu bearbeitenden Wortes anzuschauen.

Darunter stehen die eigentlichen Aufgaben, beispielhaft in Abbildung 4.3
dargestellt. In der Fehlererkennungsaufgabe ist hier das Wort, umrandet von
einer roten Linie, zu sehen. Darunter befindet sich die die Transkription aus
dem OCRten Text und die Frage, ob die Transkription mit dem Text im Bild
iibereinstimmt. Als Antworten kénnen ,,ja“, ,nein* oder ,,nicht erkennbar* aus-
gewihlt werden. Uber dem Bild befinden sich ein Handbuch und ein Fraktu-
ralphabet. Beide kénnen bei Bedarf aufgeklappt werden. In dem Handbuch
stehen Tipps zur Handhabung der Oberfliche, zum Beispiel Tastaturkiirzel
zum Auswihlen von Antworten oder zum Wechseln der Seiten.

In der Korrekturoberfliche befindet sich, statt der Auswahlmoglichkeiten,
fiir jeden erkannten Buchstaben des Wortes ein Texteingabefeld. Aufserdem
kann im Bild des Wortes ein Buchstabe angeklickt werden, wodurch das zuge-
horige Eingabefeld fokussiert wird. Dariiber hinaus gibt es einen Reset-Button,
der alle Eingabefelder auf die urspriingliche Transkription zuriicksetzt, und ei-
ne Eingabehilfe fiir Umlaute.

Bei beiden Aufgaben werden der Ubersichtlichkeit halber Leerzeichen am
Ende der Worter nicht angezeigt.

Am Ende jeder Aufgabe gibt es die Moglichkeit Kommentare zu der Auf-
gabe zu hinterlassen. Das wird in der MTurk Dokumentation empfohlen, um
Riickmeldungen zu den Aufgaben und Verbesserungsvorschliage fiir die Ober-
flichen zu erméglichen (MTurk 2021).

4.3 Requester Templates

Um die Antworten der Worker zu bewerten, habe ich im MTurk Manager
fiir jede Aufgabe ein Requester-Template erstellt. Ausschnitte der Requester-
Templates sind in Abbildung 4.4 zu sehen. Dort kénnen einige Metriken fiir
jedes Assignment, sowie die Antworten zu jedem Wort und ein Log, der zeigt,
was ein Worker zu welchem Zeitpunkt getan hat, eingesehen werden. Metriken,
die in beiden Aufgaben zu sehen sind, sind die Bearbeitungszeit und wie viele
der Verifikationsaufgaben richtig gelost wurden. Auferdem ist notiert, ob bei
einem HIT ein Kommentar geschrieben wurde, um Anmerkungen schnell zu
finden.

Bei der Fehlererkennungsaufgabe ist dariiber hinaus zu sehen, wie viele
Worter jeweils als , korrekt”, ,,nicht korrekt“ oder ,nicht erkennbar* markiert
wurden. Bei der Fehlerverbesserungsaufgabe ist der Anteil der verdnderten
Worter zu sehen.
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- n Affen-Herze

Affen-Herzen

The word below the image is identical to the word displayed in the red frame in the image yes

Comments for this task (optional)

(a) Aufgabe Fehlererkennung

Exercise 1 a
v
Fraktur Alphabet v
17 % .

(17%)

Comments for this task (optional):

(b) Aufgabe Fehlerkorrektur

Abbildung 4.3: Interfaces fiir manuelle Fehlerkorrektur

Diese beiden Metriken sollen Worker, die keine sinnvollen Antworten geben,
schnell erkennbar machen, da sie bei der Fehlererkennung oft fiir jedes Wort
dieselbe Antwort geben und bei der Fehlerverbesserung die Worter in der Regel
nicht verdndern.

4.4 Ergebnisse der manuellen Korrektur

Im Rahmen der manuellen Korrektur wurden ungefihr 10.000 Worter in 900
HITs annotiert. Sowohl der HIT fiir die Fehlererkennung als auch der HIT fiir
die Fehlerkorrektur wurde mit 0.05$ vergiitet, allerdings enthélt der zur Fehler-
erkennung 25 Worter und der zur Fehlerverbesserung 10 Worter. Das Ziel war,
dass die Bearbeitung eines HITs ungefahr eine Minute dauert. Dariiber hinaus
habe ich die zuldssigen Regionen aus denen Worker angenommen werden auf
Deutschland, Osterreich und die Schweiz begrenzt.

Knapp 77% der HITs habe ich angenommen, den Rest habe ich grofiten-
teils intern zurtickgewiesen, da Worker sich bemiiht haben, aber dennoch einige
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HIT ID Worker ID

Duration hasComments Pages Verification Correct  Incorrec t Unrecognized Annotation Details

3MWOYZD5WVO2H2AS954KO8VMI24NOF  AK3KLLEOPQWDU  00:11:53  false 25 2/5 100.00%  0.00% 0.00% Reject -
3

3TKXBROMSTAW2Q84WCZNBA41Y90LB A3FCMS5JHFISXCT  00:08:12  false 25 3/5 76.00%  24.00% 0.00% Reject -

Reject ~

(a) Requester Template Fehlererkennung

HIT ID Worker ID Verification  Changed
‘ ‘ Duration hasComments Pages Tasks Words Annotation Detail:
3CMVIYRYP31YSRGAHFWO3KABFDU LIS A2XYFQTNZ1J02F 00:04:21 false 10 0/2 90.00% Approve  Reject internally -
Approve
internally
3877YZ25B32DODCHR2JW85U5C45QIA AT6GH5GPKBX5GA 00:18:55 false 10 90.00% Reject internally -

Reject ~

(b) Requester Template Fehlerkorrektur

Abbildung 4.4: Interfaces zur Bewertung von Antworten

Fehler aufgetreten sind. Etwa 10% der HITs habe ich auch extern zuriickge-
wiesen, weil Worker ausschlieflich falsche Antworten gegeben haben.

Der Worker, der die meisten HITs bearbeitet hat, hat insgesamt 72 HITs
bearbeitet von denen ich nur einen intern zuriickgewiesen habe.

Die Kommentarfunktion wurde von den Workern in Einzelfillen genutzt.
Die Kommentare betrafen haufig nur die jeweilige Aufgabe, allerdings wurde
ich auch auf fehlende Anweisungen zu Grofs- und Kleinschreibung hingwewie-
sen, weshalb ich explizit die Kapitédlchen in den Anweisungen erwahnt habe.

Aus den von den Workern annotierten Wortern habe ich einen Daten-
satz zusammengestellt. Er umfasst eine Jsonlines-Datei, bei der jede Zeile ein
Json-Objekt fiir das Wort enthélt. Jedes Objekt enthélt die Dokument-1D, die
Seiten-1D und die Wortnummer auf der jeweiligen Seite, um es mit den Aus-
gabedateien der OCR-Engine in Beziehung setzen zu kénnen. Dariiber hinaus
ist das Originalwort, die Angabe, ob es korrekt ist und gegebenenfalls eine
Korrektur enthalten. Zusétzlich gibt es jeweils eine Liste von 19 Wértern vor
und hinter dem annotierten Wort, um Kontextinformationen bereitzustellen.
Ein Beispiel eines Json-Objektes ist in Abbildung 4.5 zu sehen.

4.5 Probleme im Korrekturprozess

Im folgenden méchte ich auf einige Probleme in dem Korrekturprozess zu spre-
chen kommen. Ein Teil ldsst sich darauf zuriickfithren, dass Ergebnisse der
OCR-Engine miteinbezogen werden und Fehler in diesen Daten nicht korrigiert
werden konnen. Allerdings vereinfacht die Nutzung dieser Daten den Annota-
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{
"document_id": "1it18293",
"page_id": "po@3e",
"word_num": 183,
"source_word": "Mercurinitrat.",
"correct": "yes",
"correction": null,
"context_before": [

.., "von "
1,
"context_after": [
"Bei ", ...

1

}

Abbildung 4.5: Beispiel eines annotierten Wortes aus dem exportierten Datensatz
(die Kontext-Listen sind der Ubersichtlichkeit halber gekiirzt)

tionsprozess stark. Ein anderer Teil lasst sich auf die Antworten der Worker
und deren Uberpriifung zuriickfiihren.

Probleme durch iibernommene OCR-Engine-Informationen

Das erste Problem dieser Art ist, dass in dem Annotationsprozess die Begren-
zungen der Buchstaben aus den Daten der OCR-Engine iibernommen werden.
Grundsatzlich funktioniert das gut, allerdings gibt es manchmal falsch gesetz-
te Begrenzungen der erkannten Buchstaben. Es passiert beispielsweise, dass
mehrere falsche Buchstaben in einem einzigen Buchstaben erkannt werden,
beispielsweise ,11“ statt einem ,H“, oder dass Artefakte auf der gescannten
Seite falschlicherweise als Buchstaben erkannt werden. Wenn eines dieser Pro-
bleme auftritt, stimmt die Zahl der erkannten Buchstaben nicht mehr mit der
Zahl der Buchstaben im Dokument iiberein.

Infolgedessen miissen in Eingabefeldern, die urspriinglich jeweils fiir einen
Buchstaben vorgesehen waren, mehrere oder gar kein Buchstabe eingetragen
werden. In den Fillen ist eine genaue Verkniipfung der Ergebnisse mit den
Scans nicht moéglich. Um das Problem zu 16sen, miissten Worker eigensténdig
Buchstabenbegrenzungen einzeichnen und die Aufgabe wiirde sich verkompli-
zieren.

Ein weiteres Problem ist, dass die Wortgrenzen der OCR-Engine tibernom-
men werden. Dass diese von OCR-Engines teilweise falsch gesetzt werden zei-
gen beispielsweise Nguyen et al. (2019). In ihren Datensétzen sind bis zu 20%
der Wortgrenzen fehlerhaft. Dabei treten falsch getrennte Worter haufiger auf,
als falsch zusammengefiigte. Da die Annotationsoberfliche der Ubersichtlich-
keit wegen Leerzeichen am Ende und am Anfang von Wortern entfernt, kon-
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nen falsch gesetzte Leerzeichen nicht geléscht und Worttrennungsfehler nicht
erkannt werden.

Alternativen um das Problem zu 16sen, wéren die Korrektur von Zeichenket-
ten fester Léange, die Korrektur ganzer Zeilen oder aber die Leerzeichen stehen
zu lassen. Allerdings wiirden diese Alternativen zulasten der Ubersichtlichkeit
gehen.

Probleme durch Antworten und deren Bewertung

Weitere Schwierigkeiten entstehen durch die Qualitdt der Antworten und die
Mechanismen zur Uberpriifung.

Zunachst wurden innerhalb eines HI'Ts mehrere Worter korrigiert. Da aber
bei Amazon MTurk HITs die kleinstmoglichen Aufgaben sind, war es bei Feh-
lern bei einem Teil der Worter nur moglich entweder den ganzen HIT zuriick-
zuweisen oder auch die Fehler zu akzeptieren.

Weitere Probleme kommen direkt durch einige Worker zustande. Zunéchst
gab es Worker, die sich durch die Aufgaben schnell durchklicken, aber keine
korrekten Antworten liefern. Sie konnen durch die Metriken in den Requester-
Templates allerdings relativ schnell gefunden werden.

Der Grofsteil der Worker bemiiht sich und liefert iiberwiegend gute Antwor-
ten, allerdings wurden bei ihren Fehlern ein paar Muster sichtbar. Zunéchst
hatten viele Worker Probleme mit der Unterscheidung zwischen den Buchsta-
ben , f“ und ,langes s*. Dariiber hinaus waren auch Sonderzeichen ein Problem.
Bei Umlauten wurde teilweise der Buchstabe ohne Punkte geschrieben (z.B.
a statt &) und ein K& wurde teilweise mit einem ,,B“ verwechselt. Auferdem
wurden als Buchstaben erkannte Artefakte oft nicht geloscht und die Grof-
und Kleinschreibung wurde auch nicht immer korrekt umgesetzt, insbesondere
bei Kapitéalchen.

Zudem kam es vor, dass Worker fiir die Korrektur einzelner Buchstaben
nicht das Eingabefeld fiir den entsprechenden Buchstaben genutzt haben. Bei
Woértern, in denen einzelne Buchstaben hitten geloscht werden miissen, wurde
stattdessen von dem ersten Eingabefeld an ein Buchstabe in jedes weitere Feld
geschrieben, bis das Wort vollstdndig war. Bei Wortern, die mehr Buchsta-
ben enthielten, als Eingabefelder vorhanden waren, wurden alle Eingabefelder
mit einem Buchstaben gefiillt und danach gestoppt. Allerdings kamen diese
Probleme nur selten vor.

Das grofste Problem war, dass es mit meinem Verfahren unmdglich war
Worter korrigieren zu lassen, ohne die Ergebnisse nicht zumindest grob manu-
ell zu iiberpriifen. Das liegt zum Teil daran, dass ich jedes Wort nur von einem
Worker habe bearbeiten lassen. Daher kann ich keinen Wert fiir die Uber-
einstimmung der Antworten (Inter-Annotator Agreement) berechnen, mithilfe
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dessen ich weitere Riickschliisse auf die Korrektheit der Antworten hétte ziehen
kénnen.

Zum anderen ware fiir eine umfassendere manuelle Korrektur des Archivs
ein System, wie es zum Beispiel bei Chrons und Sundell (2011) umgesetzt
wurde, notig gewesen, das die Korrekturen der Worker automatisch vergleicht
und Antworten von Workern mit vielen abweichenden Antworten automatisch
ignoriert. Allerdings war es mir im Rahmen meiner Arbeit aus zeitlichen Griin-
den und weil der Fokus auf der Entwicklung automatischer Korrekturverfahren
lag, nicht moglich ein solches System aufzubauen.
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Kapitel 5

Automatische Korrektur und
Ergebnisse

In diesem Kapitel beschreibe ich die Implementierung und das Training der
automatischen Korrekturverfahren. Danach bespreche ich die Ergebnisse der
Verfahren.

5.1 Implementierung der automatischen Korrek-
turverfahren

Fiir die automatische OCR-Post-Korrektur vergleiche ich die in Kapitel 3 ge-
nannten Fehlererkennungs- und Fehlerkorrekturmodelle. Im Rahmen der ma-
nuellen Korrektur wurden mit 10.000 Wortern verhéltnisméafig wenig Wor-
ter annotiert. Der Datensatz des Wettbewerbs zur OCR-Post-Korrektur der
ICDAR aus dem Jahr 2019 (ICDAR-Datensatz) enthélt beispielsweise iiber
750.000 Token, von denen 413.703 aus deutschen Texten stammen (Rigaud et
al. 2019, S.6). Daher habe ich fiir das Training der automatischen Modelle auf
diesen Datensatz zuriickgegriffen. Ausgewertet habe ich die Modelle sowohl
auf den Evaluierungsdaten des ICDAR-Datensatzes als auch den annotierten
Daten aus dem Archiv des Virtual Laboratory.

In dem Datensatz des ICDAR-Wettbewerbs sind die Dokumente in drei
Ausfithrungen enthalten:

1. als rohe von der OCR-Engine erkannte Texte,

2. als von der OCR-Engine erkannte, aber an den korrigierten Texten aus-
gerichtete Texte

3. als korrigierte Texte.
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[OCR_toInput] fAbonncwcnt: .Vii Mn PostVaikdiixfr<wlo'/ tmti) di«
[OCR_aligned] @@@R@@@FAbonncwcnt: .Vii @@@Mn PostVaikdiixfr<wlo'/ tmti) di«
[ GS_aligned] Nr. 151.Abonnement: .Bei allen Postbureauxfranko@@ durch die

Abbildung 5.1: Ausschnitt eines Textes aus dem deutschsprachigen Teil des
ICDAR-Datensatzes

Bei der Ausrichtung der Texte wird der Buchstabe ,,@Q“ als Fiillzeichen ge-
nutzt (Rigaud et al. 2019). Ein Auszug eines Dokuments aus dem Datensatz ist
in Abbildung 5.1 zu sehen. Die aneinander ausgerichteten Versionen werden fiir
das Training der Modelle genutzt, der rohe erkannte Text fiir die Vorhersage.

Fehlererkennung Die Fehlererkennungsmodelle miissen jedem Wort eine
von zwei Klassen zuordnen. Dabei steht eine ,,1* fiir ein fehlerhaftes und eine
,0¢ fiir ein korrektes Wort. Um Trainingsdaten zu generieren, trenne ich die
Texte an jedem Leerzeichen und weise jedem Token eine ,,0“ zu, wenn es mit
dem korrigierten Text an der gleichen Position libereinstimmt, sonst eine ,,1%.
Danach entferne ich die Fiillzeichen und teile die Texte in Sequenzen mit einer
Lange von 20 Token.

Als worterbuchbasierten Ansatz nutze ich pyhunspell mit einem deutschen
Standardworterbuch. Fiir jedes Wort wird kontrolliert, ob es in dem Wérter-
buch enthalten ist und dementsprechend als korrekt angesehen wird.

Als zweiten Ansatz nutze ich ein vortrainiertes BERT. Fiir die Implemen-
tierung nutze ich die Transformers-Bibliothek von Huggingface. Die Basis ist
ein Modell, das im Rahmen des , Redewiedergabe“-Projekts (Brunner et al.
2020) entstanden ist. Es wurde auf deutschen Texten aus den Jahren 1840-
1920 trainiert und auf dem Huggingface-Model-Hub bereitgestellt.

Auf Basis des vortrainierten Modells habe ich ein BertForTokenClassifi-
cation auf den Trainingsdaten nachtrainiert. Das BertForTokenClassification
besteht aus einem BERT und einer Klassifizierungsschicht, die jedem Token
eine Klasse zuordnet.

BERT nutzt die WordPiece-Tokenisierung. Dabei werden seltene Worter
in Teilworter aufgeteilt, um auch Worter verarbeiten zu kénnen, die nicht im
Vokabular des Modells enthalten sind. Da ich auf Wortlevel entscheide ob ein
Token fehlerhaft oder korrekt ist, miissen diese Labels wahrend der WordPiece-
Tokenisierung mit den Teilwortern verkniipft werden. Ich habe mich dabei an
einem Huggingface-Tutorial zu Named Entity Recognition' orientiert. Darin
wird das Label eines Wortes fiir das erste Teilwort iibernommen und fiir die
restlichen Teilworter das Label auf ,-100¢ gesetzt. Das ist ein durch PyTorch

"https://huggingface.co/docs/transformers/custom_datasets#token-classific
ation-with-wnut-emerging-entities (abgerufen am 22.01.2022)
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festgelegtes Label, mithilfe dessen der Vorhersagefehler auf diesen Teilwortern
wahrend des Trainings ignoriert wird.

Fiir das Training des Modells nutze ich die Trainer-Klasse von Huggingface
mit Standardparametern. Die Grofle eines Batches habe ich auf 32 festge-
legt. Alle 2000 Schritte evaluiere ich das Modell und erstelle einen Checkpoint.
Dariiber hinaus habe ich ein EarlyStoppingCallback hinzugefiigt, sodass das
Training nach fiinf Evaluierungen ohne Verbesserung stoppt.

Fehlerkorrektur Die Fehlerkorrekturmodelle miissen zu einem fehlerhaften
Wort das korrekte Wort finden. Mein erstes Verfahren nutzt pyhunspell und
das deutsche Standardworterbuch um Kandidaten fiir die Korrektur zu finden.

Dariiber hinaus habe ich ein weiteres Verfahren mit BERT implementiert.
In diesem maskiere ich fehlerhafte Worter und lasse mit BERT Kandidaten
fiir das maskierte Wort m generieren. Die 10 wahrscheinlichsten Kandidaten
1, ..., 10 gewichte ich nach ihren BERT-Logits b1, ..., bio und nach der Ahn-
lichkeit mit dem Ausgangswort:

score(z;) = s(b;) - (1 — L(x;,m))

wobei L die mithilfe der Wortldngen normalisierte Levenshtein-Distanz und
s die Softmax-Funktion ist. Als Korrektur wéahle ich das Wort mit dem hochs-
ten Gewicht.

Das letzte Verfahren zur Fehlerkorrektur nutzt das in Kapitel 3 beschriebe-
ne Seq2Seq-Modell. Der Code dafiir stammt grofstenteils von Trevett (2021).
In der Jupyter-Notebook-Serie werden einige Paper zu verschiedenen Seq2Seq-
Modellen besprochen und implementiert. Das dritte Notebook, das ich fiir mein
Modell verwende, orientiert sich an Bahdanau, Cho und Bengio (2015) und
nutzt GRUs mit dem darin vorgestellten Attention-Mechanismus.

Meine Anderungen beschrinken sich groftenteils auf das Laden der Daten,
da die Klassen zum Vorverarbeiten und Batching der Daten inzwischen veraltet
sind.? Dariiber hinaus erstelle ich ein Vokabular auf Buchstaben- und nicht auf
Wortebene, wie es auch Nguyen et al. (2020) tun.

Um das Vokabular aufzubauen, fiihre ich, wie Nguyen et al. (2020), zwei
Sonderzeichen ein: Fiir Worttrennungen, die nur im korrigierten Text vorkom-
men nutze ich ,,$*, fiir alle anderen ,,#“. Aus den vorverarbeiteten Daten baue
ich ein Vokabular mittels Torchtext.

Die Trainingsdaten fiir das Modell generiere ich, indem ich um jedes falsche
Wort aus dem ICDAR-Datensatz 5-Gramme um den Fehler bilde. Alle 5-

2https://github.com/pytorch/text/releases/tag/v0.7.0-rc3 (abgerufen am
11.01.2022)
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Gramme fiige ich als einzelne Trainingsbeispiele dem Trainingsdatensatz hinzu.
Auch dieses Vorgehen entspricht dem von Nguyen et al. (2020).

Die Hyperparameter des Modells habe ich aus dem Jupyter-Notebook iiber-
nommen. Ich nutze eine Embedding-Dimension von 256 im Encoder und im De-
coder und eine Hidden-Dimension von 512 in beiden Teilen. Aufserdem nutze
ich wihrend des Trainings eine Teacher-Forcing-Ratio von 0,5. Die Teacher-
Forcing-Ratio gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der dem Modell wahrend
des Trainings zu einem Zeitpunkt anstatt der letzten eigenen Vorhersage die
Ground-Truth des letzten Zeitpunktes als Eingabe gegeben wird. Dies kann
den Trainingsprozess des Modells beschleunigen.?

5.2 Ergebnisse

In diesem Abschnitt bespreche ich die Ergebnisse der verschiedenen Verfahren,
zuerst auf dem Datensatz des Wettbewerbs der ICDAR aus dem Jahr 2019,
dann auf den annotierten Daten des Virtual Laboratory. Fehlererkennungs- und
Fehlerverbesserungsmodelle werden separat evaluiert, das heifit Fehlerverbes-
serungsmodelle bekommen Label, die mithilfe des korrekten Textes generiert
wurden. Auferdem habe ich 100 zuféllige Worter aus den annotierten Daten
des Virtual Laboratory selbst iiberpriift und die Metriken dafiir berechnet, um
die Performanz der Modelle besser einschétzen zu konnen und auch die Qua-
litdt der Korrekturen zu bewerten.

Fiir die Fehlererkennung nutze ich die Metriken Accuracy, Precision, Recall
und FI-Score. Fiir die Evaluierung der Fehlerverbesserungsmodelle berechne
ich die Word-Error-Rate (WER) und die Character-Error-Rate (CER) zwi-
schen Ausgangstexten bzw. den von den Modellen generierten Texten und den
korrigierten Texten.

Die CER berechnet den Anteil von Ersetzungen S, Einsetzungen I und
Loschungen D von Buchstaben an der Gesamtzahl der Buchstaben, der nétig
ist, um von dem Ausgangstext auf den korrigierten Text zu kommen.

S+1+D
N
N ist dabei die Lénge des korrigierten Textes, daher kann die CER auch

grofser als 1 werden. Das gleiche ist bei der WER der Fall, allerdings berechnet
sie S, I, D und N auf Wortebene.

CER =

Shttps: //machinelearningmastery.com/teacher-forcing-for-recurrent-neura
1-networks/ (abgerufen am 31.01.2022)
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5.2.1 Evaluierungsdaten des ICDAR-Wettbewerbs

Die folgenden Ergebnisse habe ich auf den Evaluierungsdaten des ICDAR-
Wettbewerbs berechnet. Pyhunspell hat dabei die einzelnen Token der rohen
Texte fiir die Vorhersage bekommen, dem BertForTokenClassification habe ich
Sequenzen fester Lange iibergeben, damit Kontextinformationen miteinbezo-
gen werden konnen.

Bei der Fehlererkennung kénnen sowohl pyhunspell als auch das BertFor-
TokenClassification gute Ergebnisse erzielen, das BERT-Modell iibertrifft den
worterbuchbasierten Ansatz aber noch leicht. Insgesamt ist die Fehlerrate in
dem Datensatz allerdings sehr hoch (siche Tabelle 5.2), weshalb Modelle, die
viele Worter als falsch klassifizieren, gute Ergebnisse erzielen kénnen. Die ge-
nauen Ergebnisse sind in Tabelle 5.1 zu sehen.

Verfahren Accuracy Precision Recall F1
BertForTokenClassification 0.95 0.97 0.96 0.96
Pyhunspell 0.87 0.9 0.92 0.91

Tabelle 5.1: Ergebnisse der Fehlererkennung iiber alle deutschen Texte des Daten-
satzes des ICDAR-~-Wettbewerbs

Bei der Fehlerkorrektur bin ich fiir das BERT-Modell und Pyhunspell wie
bei der Fehlererkennung vorgegangen. Dem Seq2Seq-Modell habe ich auch
Kontextinformationen mitgegeben, allerdings in diesem Fall nur zwei Token
vor und hinter dem fehlerhaften Wort. Der Grund dafiir ist, dass mit dem
Seq2Seq-Modell nur ganze Sequenzen korrigiert werden konnen und ich ver-
hindern will, dass viele korrekte Worter verdndert werden. Dariiber hinaus
habe ich die maximale Vorhersagelange des Seq2Seq-Modells begrenzt, da es
in seltenen Fillen passieren kann, das immer weitere Buchstaben vorhergesagt
werden.

Die Ergebnisse bei der Fehlerkorrektur variieren stark. Der worterbuchba-
sierte Ansatz mithilfe von pyhunspell erh6ht bei den meisten Dokumenten die
CER stark, die WER bleibt dieselbe oder verringert sich leicht. Ahnlich ist es
bei dem BERT-Modell. Das Seq2Seq-Modell kann sowohl die CER als auch die
WER auf den Dokumenten verringern. Genaue Ergebnisse sind Tabelle 5.2 zu
entnehmen.

5.2.2 Archiv des Virtual Laboratory

Fiir die Evaluierung auf den annotierten Daten des Virtual Laboratory stan-
den, anders als bei dem ICDAR-Datensatz, nur einzelne korrigierte Worter zur
Verfiigung.
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Verfahren CER WER
Seq2Seq 0.21 0.61
Roher Text 0.26  0.85
Pyhunspell 0.43 0.84

BertForMaskedLM 0.55 0.81

Tabelle 5.2: Ergebnisse der Fehlerkorrektur iiber alle deutschen Texte des Daten-
satzes des ICDAR-Wettbewerbs

Dazu kommt, dass sich Worker bei der Fehlererkennung und der Fehlerkor-
rektur nicht immer einig waren. So liegt die WER bei als falsch klassifizierten
Wortern bei 0.88 und nicht bei 1. Auferdem wurden noch nicht alle falschen
Worter korrigiert, weshalb der Anteil der falschen Worter in dem Datensatz
fiir die Fehlerkorrektur geringer ist, als er eigentlich sein miisste. Daher liegt
die WER in Tabelle 5.4 unter der tatséchlichen WER. Bei der Fehlererkennung
wurden 7141 Worter als , korrekt”, 2766 Worter als ,,falsch® und 113 Worter als
,nicht erkennbar® annotiert, was zu einer Fehlerrate von ungefahr 29% fiihrt.
1333 der nicht korrekten Worter wurden noch nicht korrigiert.

Insgesamt fallt die Evaluierung auf den annotierten Daten des Archivs deut-
lich schlechter aus, als die Evaluierung auf den Daten des ICDAR-Wettbewerbs.
Fiir die Evaluation habe ich Sequenzen aus annotierten Worter und, wenn
moglich, 20 Wortern vor und hinter dem jeweiligen Wort gebildet. Fiir die
Evaluation der Fehlererkennung generiere ich Label indem ich das korrigier-
te Wort mit dem erkannten Wort abgleiche. Mit diesem Label vergleiche ich
die Vorhersage des jeweiligen Modells. Auf den anderen Wortern, die ich als
Kontext tibergebe, ignoriere ich die Vorhersage. Bei der Fehlerkorrektur iiber-
gebe ich je nach Modell entweder die ganze Sequenz oder nur das einzelne
Wort, inklusive der Label, die ich schon fiir die Fehlerkorrektur generiert habe.
Die Ubergabe des Wortes ohne Kontext ist bei dem Seq2Seq-Modell nétig, da
die Zuordnung der vorhergesagten Worter zu den einzelnen Ursprungswortern
nicht moglich ist. Auch hier berechne ich die CER und die WER nur auf den
annotierten Wortern.

Bei der manuellen Korrektur habe ich selbst 100 zuféllige, von den Wor-
kern annotierte Worter, selbst annotiert. Bei der Fehlerkorrektur habe ich die
Ergebnisse so berechnet, dass das originale Wort genutzt wird, wenn das Wort
von den Workern als korrekt angesehen wurde, ansonsten meine eigene Kor-
rektur. Abweichungen bei Wértern, die von den Workern als korrekt markiert
wurden, fliefsen also, wie bei den Modellen auch, nicht ein.

In Tabelle 5.3 ist zu sehen, dass sowohl Pyhunspell als auch das Bert-
ForTokenClassification deutlich schlechter abschneiden als auf den Daten des
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ICDAR-Wettbewerbs. Dennoch liefert das BertForTokenClassification wieder
bessere Ergebnisse. Insgesamt bleiben die automatischen Modelle jedoch weit
hinter der menschlichen Performance.

Verfahren Accuracy Precision Recall F1

BertForTokenClassification 0.73 0.51 0.83 0.63
Pyhunspell 0.37 0.3 0.96 0.46
Manuelle Korrektur (100 Wérter) 0.91 0.96 0.93 0.94

Tabelle 5.3: Ergebnisse der Fehlererkennung auf den annotierten Woértern des Ar-
chivs des Virtual Laboratory

Bei der Fehlerkorrektur auf den Daten des Archivs schneidet das Seq2Seq-
Modell am schlechtesten ab, doch die Ergebnisse der anderen Modelle sind
ebenfalls nicht zufriedenstellend, wie in Tabelle 5.4 zu sehen ist. Wie bei der
Fehlererkennung liefern die automatischen Modelle auch hier deutlich schlech-
tere Ergebnisse als die manuell von mir korrigierten. Sie erhéhen sogar sowohl
die CER als auch die WER im Vergleich zum Original.

Verfahren CER WER
Roher Text 0.04 0.16
Pyhunspell 0.07  0.17
BertForMasked LM 0.12 0.17
Seq2Seq 0.07 0.21

Manuelle Korrektur (100 Wérter) 0.01  0.08

Tabelle 5.4: Ergebnisse der Fehlerkorrektur auf den annotierten Wortern des Ar-
chivs des Virtual Laboratory

5.3 Diskussion

Die Ergebnisse der von mir selbst korrigierten Worter auf den annotierten Da-
ten zeigen, dass die meisten Worter richtig korrigiert wurden. Das liegt auch
daran, dass die Antworten der Worker stichprobenartig von mir iiberpriift
wurden. Dennoch sind die Ergebnisse etwas schlechter als bei anderen manuel-
len Korrekturverfahren wie Chrons und Sundell (2011), die angeben iiber 99%
Accuracy zu erreichen. Allerdings musste ich, wie in Kapitel 4 beschrieben,
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mit Amazon MTurk in einigen Féllen einzelne falsche Worter akzeptieren, um
nicht einen ganzen HIT zuriickzuweisen.

Die automatischen Verfahren erzielen sehr unterschiedliche Ergebnisse. Die
Modelle, auf die ich mich wahrend meiner Arbeit konzentriert habe, also das
BertForTokenClassification bei der Fehlererkennung und das Seq2Seq-Modell
bei der Fehlerkorrektur, konnen auf dem Evaluierungsdatensatz des ICDAR-
Wettbewerbs die besten Ergebnisse erzielen, da sie auf den zugehérigen Trai-
ningsdaten trainiert wurden. Auferdem profitiert Pyhunspell bei der Fehler-
erkennung von der hohen Fehlerrate in dem Datensatz. Aufgrund des unange-
passten Worterbuchs werden viele Worter als Fehler klassifiziert, was in dem
Fall mit einer hohen Wahrscheinlichkeit richtig ist. Das BertForTokenClassi-
fication passt sich durch das Finetuning ebenfalls sehr gut an den Datensatz
an.

Bei der Fehlerkorrektur kann der worterbuchbasierte Ansatz mit Pyhun-
spell keine Verbesserungen erzielen. Das ist aufgrund des nicht angepassten
Worterbuches plausibel, vor allem, da die Texte in alter Sprache geschrieben
sind und damit Worter enthalten, die heutzutage nicht mehr genutzt oder
aber anders geschrieben werden. Auch das BertForMaskedLM bringt keine
Verbesserungen auf den Texten. Es basiert zwar auf demselben vortrainierten
Modell, wie das BertForTokenClassification, wurde aber nicht nachtrainiert.
Dariiber hinaus bringt die Wortmaskierung das Problem mit sich, dass fiir ein
maskiertes Token auch nur ein Token vorhergesagt wird. Das gesuchte Wort
ist allerdings potenziell nicht komplett in dem Vokabular enthalten, was eine
Vorhersage mehrerer Teilworter notig machen wiirde.

Das Seq2Seq-Modell kann auf den Daten des ICDAR-Wettbewerbs Verbes-
serungen erzielen. Ein Problem des Modells ist allerdings, dass es nicht nur ein
einzelnes fehlerhaftes Wort vorhersagt sondern immer die gesamte ihm {iber-
gebene Sequenz iibersetzt. Einerseits bringt das den Vorteil, dass es moglich
ist aufgrund der Kontextinformationen Real- Word-FErrors zu korrigieren, an-
dererseits konnen durch die Ubersetzung der ganzen Sequenz auch korrekte
Worter verfilscht werden. Auferdem kann es sein, dass das Seq2Seq-Modell
mehr Worter vorhersagt, als gesucht sind. Auch eine genaue Zuordnung des
fehlerhaften Wortes zu einem Wort aus der korrigierten Sequenz ist deshalb
nicht moglich.

Bei der Fehlererkennung auf den annotierten Daten schneiden sowohl Py-
hunspell als auch das BERT-Modell deutlich schlechter ab. Auffillig ist bei
beiden Modellen der hohe Recall. Bei Pyhunspell ist der Grund dafiir, wie
bei dem ICDAR-Datensatz auch, das Standardworterbuch, das nicht fiir al-
te Sprache und Fachworter ausgelegt ist. Auch das BERT-Modell mag damit
seine Probleme haben, allerdings basiert es auf einem auf alten deutschen Tex-
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ten vortrainierten Modell. Daher ist hier eventuell das Finetuning auf dem
ICDAR-Datensatz, der eine deutlich hohere Fehlerrate hat, problematisch.

Die Ergebnisse des BertForMaskedLM und von Pyhunspell auf den anno-
tierten Daten sind in etwa mit den Ergebnissen auf den ICDAR-Daten ver-
gleichbar. Sie erhohen die CER, die WER bleibt dhnlich wie im Original. Das
Seq2Seq-Modell schneidet allerdings deutlich schlechter ab. Griinde dafiir lie-
gen einerseits bei dem Modell, da die Vorhersage von mehreren Wértern bei
der Korrektur einzelner Worter stark ins Gewicht fallen. Zum anderen gibt es
Unterschiede zwischen dem Trainingsdatensatz aus dem ICDAR-Wettbewerb
und den annotierten Evaluierungsdaten des Virtual Laboratory. Beispielsweise
wird das ,lange s in der Ground Truth der Trainingsdaten nicht als normales
.8 geschrieben. Auferdem wurde wahrend des Trainings immer Kontext mit
iibergeben, bei der Evaluierung nicht.

Insgesamt haben die Ergebnisse gezeigt, dass die auf den ICDAR-Daten
trainierten Modelle nicht einfach auf die Texte des Virtual Laboratory iiber-
tragbar sind. Wie oben angedeutet ist die Verteilung von fehlerhaften Woértern
in den Datensatzen unterschiedlich. Dartiber hinaus enthalt der Datensatz des
ICDAR-~Wettbewerbs teilweise andere Zeichen. Auferdem stimmen die genutz-
ten OCR-Engines nicht iiberein, was ebenfalls zu Diskrepanzen fiihrt, da jede
OCR-Engine unterschiedliche Ergebnisse und Fehler erzeugt.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

In meiner Arbeit liefere ich Ansétze, um die von der OCR-Engine erkannten
Texte im Archiv des Virtual Laboratory zu korrigieren. Dafiir habe ich einen
manuellen Ansatz mit Amazon MTurk, sowie verschiedene automatische An-
siatze implementiert.

Ziel des manuellen Ansatzes war, einen Teil des Archivs moglichst prazise
und im Rahmen einer simplen Aufgabe korrigieren zu lassen. Um die Aufgabe
einfach zu halten, wurden Informationen aus den Ausgabedateien der OCR-
Engine genutzt. Aufserdem sollte mit Tastaturkiirzeln, Erlauterungen zu der
Aufgabe und Hilfestellungen fiir alte Sprache und Schrift eine fiir die Worker
angenehme Bearbeitung ermoglicht werden.

Mit dem manuellen Ansatz konnte ich einen kleinen Teil des Archivs kor-
rigieren lassen, allerdings mussten die Antworten manuell {iberpriift werden.
Dies hat den Umfang, in dem ich Teile des Archivs korrigieren konnte, stark
begrenzt. Folglich ist der entstandene Datensatz, verglichen mit anderen Da-
tensédtzen fir die OCR-Post-Korrektur, relativ klein.

Um automatische Korrekturverfahren implementieren zu kénnen, habe ich
den Datensatz des ICDAR-Wettbewerbs fiir das Training und die Evaluati-
on verwendet. Das BERT-Modell fiir die Fehlererkennung und das Seq2Seq-
Modell fiir die Fehlerkorrektur konnten hier gute Ergebnisse erzielen. Aller-
dings hat die Evaluation auf den manuell annotierten Datensatz gezeigt, dass
die Modelle nicht auf das Archiv des Virtual Laboratory iibertragbar sind.

Um automatische Korrekturverfahren auf Daten aus dem Virtual Laborato-
ry-Archiv trainieren zu konnen, miisste ein grofserer Teil des Archivs zunéchst
manuell korrigiert werden. Dazu wire ein Ansatz notig, der automatisch die
Antworten bewertet. Aufgrund der vielseitigen Texte und den vorhandenen
Scans konnte ein solcher Datensatz sowohl fiir die Entwicklung anderer Post-
OCR-Korrekturansétze, als auch fiir die Priifung der Eignung unterschiedlicher
OCR-Engines fiir diese Art von Texten genutzt werden. Da eine manuelle Kor-
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rektur mit Amazon MTurk in groferem Umfang teuer ist, gerade wenn mehrere
Worker jedes Wort korrigieren, wére ein System basierend auf freiwilligen Kor-
rigierenden ideal.

Um die manuelle Korrektur zu umgehen, kénnten uniiberwachte Verfahren
implementiert werden, dhnlich wie es Dong und Smith (2018) und Hémél4inen
und Hengchen (2019) vorschlagen, mit der Einschriankung, dass die Ergebnisse
womoéglich nicht ganz an die iberwachter Verfahren reichen.

Die von mir genutzten automatischen Verfahren konnten ebenfalls weiter
ausgebaut werden. Beispielsweise kdnnte Beam-Search genutzt werden, um mit
dem Seq2Seq-Modell wahrscheinlichere Kandidaten fiir die Fehlerkorrektur zu
finden. Dariiber hinaus wére es interessant, auf Transformern basierende vor-
trainierte Seq2Seq-Modelle fiir die Korrektur zu nutzen.
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Anhang A

Annotationsoberflachen

Zu Deutsch wechseln || Switch to English

Instructions

General information

+ Look at the pictures carefully
« Please be aware that the correctness of your answers will be checked

Information about the procedure
+ In the following task, you will be shown picture extracts with one word each
« Below the image there is a transcription of the word
« Your task s to assess whether the transcription is correct
. ltis portant that even small errors are detected that have little effect on the flow of rea
* More detailed information on handling can be found in the manual in the tab with the tasks

g, for example if a comma was recognised instead of a full stop

Guidelines

« ‘not recognizable’ should only be selected in exceptional cases

« if the image shows an area where there is no letter, but only artifacts that were recognized as letters, please mark it as wrong

« superscript and subscript characters should be treated as normal characters. For example, if the image shows 2 the transcription should read *2'.

« Roman numerals should be treated like Arabic numerals. If ‘lI' can be seen on a picture, the transcription should read '3'

« in some words there is an 's" that looks like an *f and is often recognized as an 'f; The letters can be distinguished mainly by the cross stroke through the 'f, which the 's’ does
not have; It s important that this common error s detected! An example of the error is in the table of examples

« it may be that some images show words in Fraktur script (etters look like: o, b, ¢, ... o %, %, G, .. In the task there is a frakiur alphabet with which you can look up the letters.
If you can not decipher the writing, please mark the word as ot recognizable’

+ Small caps (lowercase letters in the form of uppercase letters) should be witten as lowercase letters. An example of this can be found in the example table

Additional information
« If parts of the word are not visible on the image section, you can click on the tab ‘Scanned Document' to see the whole image
« If you move the mouse over the page, you wil see a magnifying glass next to the mouse. With the mouse wheel you can zoom in or out
« The word to be edited is highlighted with a red frame

Recognized word Correct  Explanation
“Kraft' yes
“Drucker no « the umlaut wasn't recognized (see the dots above the u)

« the space trailing the word wasn't recognized

“iusserst no « the letter '5' was recognized as |

“QueckBilberbebiilcr no « the letter 's' was recognized as ‘B

« the letter *h* was recognized as b’

nstrumente leicht 2 « the letter '&' was recognized as ‘i

« the letter ‘e’ was recognized as "

Unerlfsliche no « the letter 's' was recognized as f
« the 's'in this case looks very similar to an °f, but one line is missing
« the correct transcription would be ‘Unerlassliche”
« please pay attention to errors of this kind!

Kahlenbebg no « the letter ‘' was recognized as 'b*
« the capitalization of the letters is correct!

KABLENBERG

Scanned Document 1 <
Task 1 AN

Manual v

Fraktur Alphabet v

—

: ten-Herze :

Affen-Herzen

[,

The word below the image is identical to the word displayed in the red frame in the image yes no not recognizable

Comments for this task (optional):

1415 16 17 18 19 20 21 22

Abbildung A.1: Annotationsoberfliche fiir die Fehlererkennung
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Zu Deutsch wechseln || Switch to English

Instructions

General Instructions

« Please look at the images carefully
« Please be aware that the correctness of your answers wil be checked

Task
« In the following task, you will be shown picture extracts of words, each with a transcription of the word
« Your task is to adjust the possibly erroneous transcription until it matches the word in the image section
« Itis important to correct even small errors that have little effect on the flow of reading, for example, if a comma has been recognised instead of a full stop
« More detailed information on handling can be found in the manual in the tab with the tasks

Guidelines
« Always write letters that span several letter boxes in the image in the input feld of the first box
« Superscript and subscript characters should be treated as normal characters. For example, if the image shows % the transcription should read
« Roman numerals should be treated like Arabic numerals. If Il can be seen on a picture, the transcription should read '3
« In some words there is an 's"that looks like an 'f and is often recognized as an

The letters can be distinguished mainly by the cross stroke through the ', which the 's' does

not have; It s important that this common error is corrected: An example of the error is in the table of examples
« It may be that some images show words in Fraktur script
« Small caps (lowercase letters in the form of uppercase letters) should be written as lowercase letters. An example of this can be found in the example table.

Additional Information
« If parts of the word are not visible on the image section, you can clck on the tab "Scanned Document’ to see the whole image
« If you move the mouse over the page, you will see a magnifying glass next to the mouse. With the mouse wheel you can zoom in or out
« The word to be edited is highlighted with a red frame

Examples PaN

Recognized Word  Text Input Explanation
Kraft Koroa ft « the input ields match the letters in the picture
iiusserst us s er st « the & was recognized as 'i"

« therefore the first ' has to be replaced by an

the second ‘' has to be cleared

and the text input for

‘QueckBilberbebiiltr Q u e ¢ k s i | b e r b e = Theletter's wasrecognized as B’
i : h s ellells « The letter *h* was recognized as b
[rtruments leicht 1 « The letter " was recognized as ‘i, therefore on text input has to be

cleared
« The letter e’ was recognized as 'c’

m Unerlafsliche Uner |l &as s | i che « the letter 's’ was recognized as 'f'
nerlils lcﬁe « the ' in this case looks very similar to an f, but one line is missing
« please pay attention to errors of this kind!

Kahlenbebg Kahlenberg « the letter ' was recognized as ‘b’
« the capitalization of the letters is correct!

KaHLENEERG

Scanned Document 1 <

Manual 4
Fraktur Alphabet v
G

% .

(a7%)

Confirm

Comments for this task (optional):

Abbildung A.2: Annotationsoberflache fiir die Fehlerkorrektur
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