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Intro IR LID WE KPE TM NER/NEL

Was ist impresso?

Critical content mining 
of 200 years of

historical
newspapers

Ein SNF-Sinergia-Projekt mit Beteiligung von Forschenden aus der
Schweiz und Luxemburg
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Wer macht mit? Eine transdisziplinäre Community

+ a team of 
historical advisors

+ a team of 
associated historians

the team

NLP NLP/ DH

designer/web dev

designer/web dev

designer/web dev

(digital) historian

(digital) historian
NLP/ DH

NLP

(digital) historian
NLProbotics/DH

designer/DH
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Der “beschwerliche” transdisziplinäre Weg

5 challenges

1

Digitized 
newspaper silos

2

Big, messy 
data

3

Noisy, 
historical text

4

Visualization 
and exploration

How best accommodate text analysis research 

tools and their usage by humanities scholars?

5

Digital 
scholarship

Quelle: Maud Ehrmann
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Eine Karikatur des Co-Designs: Q & A

NLP Researcher’s question
What fancy NLP application do you want?

Historian’s answer
Keyword search

NLP Researcher’s answer
Ooooh, ok, I’ll give you keyword search
with NLP-powered search facets, recommenders
and exploration capabilities
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Intro IR LID WE KPE TM NER/NEL Facettierte Suche

Document Retrieval

Eine Web-
Applikation für
die Suche,
Verwaltung,
Kategorisie-
rung und
Vergleich von
Zeitungsarti-
keln und
Bildern.
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Facettierte Textsuche und Anzeige

Einiger Aufwand notwendig, um Bilder und Texte synchronisiert zu zeigen
(HistorikerInnen wollen die Quellen sehen. . . )
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Language Identification (LID)

I Hohe Multilingualität in
Luxemburgischen Zeitungen

I Mehrere Sprachen in einem Artikel
I Sprach-Information in Originaldaten

nur teilweise vorhanden, und nicht
immer zuverlässig

I Sprache beeinflusst die Indizierung
(Stoppwörter, Normalisierung) durch
SOLR

I Artikel mit vielen Namen und
Ortschaften sind “schwierig”

I Welche Tools können zuverlässig
(historisches) Luxemburgisch
unterscheiden von Deutsch mit vielen
OCR-Fehlern?
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Multilingualität innerhalb eines Dokuments
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Fallstudie: Qualität von ursprünglicher Sprachidentifikation

Genauigkeit des Originals
Sampling von 1000 “offiziell”
Luxemburgischen Artikeln, für die
langid [Lui und Baldwin 2012]
eine andere Sprache vorhersagt.

I langid Werkzeug “kennt”
Luxemburgisch (lb) und wurde
trainiert auf unterschiedlichen
modernen Texttypen: JRC-Acquis,
ClueWeb 09, Wikipedia, Reuters
RCV2, Debian i18n

I [Lui und Baldwin 2012]
reportieren zwischen 88 und 99%
Genauigkeit

I Genauigkeit auf unserem Sample:
79% (wenn 14% multilingual
ignoriert werden)

I Einfaches Training auf eigenen
Daten mit der fastText
Textklassifikationa erreicht mehr als
98% Genauigkeit

a
https://fasttext.cc/docs/en/language-identification.html
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Word Embeddings (WE): Dense Vectors of Real Numbers

Which line represents which word? (“war”, “peace”, “tomato”)

Word Embeddings
I Continuous dense numeric word representations learned from raw text.
I Similar vectors mean similar words (cosine vector distance).
I Embeddings are a perfect input for numeric, neural machine learning

methods.
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Categorical Word Representations: One-Hot Encoding

The standard word representation 
The%vast%majority%of%ruleJbased%and%staGsGcal%NLP%work%regards%
words%as%atomic%symbols:%hotel, conference, walk 
In%vector%space%terms,%this%is%a%vector%with%one%1%and%a%lot%of%zeroes%

[0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0] 
Dimensionality:%20K%(speech)%–%50K%(PTB)%–%500K%(big%vocab)%–%13M%(Google%1T)%

We%call%this%a%“oneJhot”%representaGon.%Its%problem:%

  motel [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0]  AND 
  hotel  [0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0]  =  0%
35%
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Question: How Isimilar are they distributionally?
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word2vec: Representation Learning

For a gentle introduction, see IThe Illustrated Word2vec
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CBOW: Word Prediction Task

Given a context of n surrounding words, what is the probability of
seeing the center word w? [Mikolov et al. 2013]

www.youtube.com/watch?v=aZarigloqXc

Pre-training: Neuronales Netzwerk lernt über grossen Textmengen gute
Wahrscheinlichkeiten.
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Iwevi: Visualization of a CBOW Training Step

Context words: drink, juice
Training center word: apple
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Input/Output hat Dimensionalität von One-Hot-Vektoren: drink=[0,1,0,0,0,0,0,0]
Embeddings sind gelernte Gewichte zu “hidden” Layer: drink=[0.1,-0.3,-0.4]
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Einsatz von Word Embeddings in impresso

I Gelernt mit fastText auf
impresso Korpora

I Schlägt alternative relevante
Suchterme vor

I Daten-getrieben aus den
impresso-Korpora

I Semantische Ähnlichkeit
I Varianten aufgrund von

OCR-Problemen
I Varianten aufgrund von

Multilingualität
I Coming soon: Bilinguale

Embeddings (“état/Staat”) für
sprachübergreifende Ähnlichkeit
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Grenzen von word2vec-artigen Embeddings und Ausblick

I Jedes Wort hat genau 1 Vektor. Egal in welchem Kontext es benutzt
wird.

I Der Vektor von mehrdeutigen Wörtern (Bank) repräsentiert die
Mischung von Bedeutungen.

I Neuer mächtiger Trend: kontextualisierte Word Embeddings (ELMo,
BERT, etc.)

I Jedes Wortvorkommen bekommt in abhängig vom Kontext einen
anderen Vektor.

I Distributionalismus pur:
"You shall know a word by the company it keeps!” (J. R. Firth 1957)

I Aber auch mit “statischen” word2vec Embeddings lassen sich
NLP-Probleme gut lösen. . .
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Keyphrase-Extraktion (KPE) mit Embeddings: EmbedRank
[Bennani-Smires et al. 2018]

2 Ziele der Keyphrase-Extraktion
I Informativeness: Keyphrase ist repräsentativ/informativ für Dokument
I Diversity: Wenn mehr als 1 Keyphrase extrahiert wird, sollten sie

unterschiedlich sein voneinander.

Unsupervisierte EmbedRank-Methode
I Keyphrase-Kandidaten mittels POS-Tag Sequenzen über

Inhaltswörtern (ADJ* NOUN+) identifizieren (z.B. mit SpaCy)
I Einbettung von Kandidaten und Dokument (nur Adjektive und

Nomen) in denselben niedrig-dimensionalen Vektor-Raum unter
Benutzung von word2vec Word Embeddings

I Ranking der Kandidaten nach Informativität (Ähnlichkeit von
Kandidat und Dokument) und Diversität
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KPE für Französisch: Verschiedene Ansätze

SR = Single Rank graphbasiert ; ERFULL = Embed Rank mit Embeddings von
impresso Korpus; ERWP = Embed Rank mit Embeddings von Wikipedia

Quelle: BA-Arbeit von Dominique Sandoz
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Ähnlichkeitsraum von Kandidaten und Dokument (in 2D)

Quelle: [Bennani-Smires et al. 2018]

Textbasis:
Abstract von
Artikel mit Titel
“Using molecular
equivalence
numbers to
visually explore
structural
features that
distinguish
chemical
libraries”
Hohe Ähnlichkeit
von Keyphrases
(“topological
shape(s)”)
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Ähnlichkeitsraum mit MMR-Diversität

MMR (Maximal Margin Relevance)

Quelle: [Bennani-Smires et al. 2018]

Füge iterativ denjenigen
Kandidaten j mit dem
grössten Wert der
Differenz A-B hinzu.
A ist die Ähnlichkeit
zwischen j und dem
Dokument.
B ist die höchste
Ähnlichkeit zwischen j
und einem bereits
akzeptierten Kandidaten.
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Diversität von Keyphrases mit Embed Rank

CHAPTER 4. RESULTS

only words that appear often enough in the training data (capped by the maximum

vocabulary size) can generate valid vectors.

Figure 15: Embeddings-based configurations erfull and erwp

As this example shows, the embedding space has an influence on the resulting sets

because for some phrases not only di↵erent but also no embedding vector can be

calculated.

4.2.2 Keyphrase Diversity

The EmbedRank++ configurations filter out similar entries better than the graph-

based method. Figure 16 shows one of several examples where the SingleRank

configuration outputs redundant terms, for “people tessinois”, and “sociétés tessi-

noises”, as opposed to the embeddings-based methods that settle for one term, in

this case “people tessinois”. This confirms the results of the authors in Bennani-

Smires et al. [2018] that EmbedRank++ produces more diverse result sets with a

diversity factor � lower than 1.0.

Figure 16: EmbedRank++ configurations erfull and erwp exhibit fewer redundant
terms than the SingleRank configuration sr.

37

Quelle: BA-Arbeit von Dominique Sandoz
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Topic Modeling (TM): Soft-Clustering von Texten

Text-Clustering
I Unsupervisiertes Gruppieren

von Text-Dokumenten
I Keine vom Menschen

vorgegebenen Klassen

Clustering-Prinzipien
I Maximiere Ähnlichkeit von

Dokumenten innerhalb eines
Clusters.

I Minimiere Ähnlichkeit von
Dokumenten in
unterschiedlichen Clustern.

Topics interpretieren

I Die häufigsten Wörter eines
Topics auflisten.

I Texte mit 1 dominanten
Topic “verstehen”.

Soft-Clustering
Ein Dokument kann zu mehr als
1 Topic gehören.
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Topic Modeling in a Nutshell
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Topic Modeling in a Nutshell
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Topic Modeling in a Nutshell
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Topic Modeling: Intuitiv erklärt

Dokumente als Bag-Of-Word (Multimenge von Wörtern)
Welche Wörter kommen wie oft vor?

Was sind Dokumente? Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung von Topics
Typischerweise ein Haupt- und mehrere Neben-Themenbereiche, welche
anteilsmässig für den Inhalt charakterisieren.

Was sind Topics? Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung von Wörtern
Jedes Topic ist ein grosser unfairer Würfel mit vielen Seiten, wo jeweils ein
Wort drauf steht.

Generatives LDA Topic Modeling intuitiv
Würfle für jedes Dokument anteilsmässig mit jedem Topic-Modelingwürfel
die Wörter, die letztlich den Bag-Of-Word des Dokuments ausmachen.
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Dokumentähnlichkeit bezüglich Topic-Verteilung
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Illustration zu Topic Modeling

78  COMMUNICATIONS OF THE ACM   |  APRIL 2012 |  VOL.  55 |  NO.  4

review articles

time. (See, for example, Figure 3 for 
topics found by analyzing the Yale Law 
Journal.) Topic modeling algorithms 
do not require any prior annotations or 
labeling of the documents—the topics 
emerge from the analysis of the origi-
nal texts. Topic modeling enables us 
to organize and summarize electronic 
archives at a scale that would be impos-
sible by human annotation.

Latent Dirichlet Allocation
We first describe the basic ideas behind 
latent Dirichlet allocation (LDA), which 
is the simplest topic model.8 The intu-
ition behind LDA is that documents 
exhibit multiple topics. For example, 
consider the article in Figure 1. This 
article, entitled “Seeking Life’s Bare 
(Genetic) Necessities,” is about using 
data analysis to determine the number 
of genes an organism needs to survive 
(in an evolutionary sense).

By hand, we have highlighted differ-
ent words that are used in the article. 
Words about data analysis, such as 
“computer” and “prediction,” are high-
lighted in blue; words about evolutionary 
biology, such as “life” and “organism,” 
are highlighted in pink; words about 
genetics, such as “sequenced” and 

“genes,” are highlighted in yellow. If we 
took the time to highlight every word in 
the article, you would see that this arti-
cle blends genetics, data analysis, and 
evolutionary biology in different pro-
portions. (We exclude words, such as 
“and” “but” or “if,” which contain little 
topical content.) Furthermore, know-
ing that this article blends those topics 
would help you situate it in a collection 
of scientific articles.

LDA is a statistical model of docu-
ment collections that tries to capture 
this intuition. It is most easily described 
by its generative process, the imaginary 
random process by which the model 
assumes the documents arose. (The 
interpretation of LDA as a probabilistic 
model is fleshed out later.)

We formally define a topic to be a 
distribution over a fixed vocabulary. For 
example, the genetics topic has words 
about genetics with high probability 
and the evolutionary biology topic has 
words about evolutionary biology with 
high probability. We assume that these 
topics are specified before any data 
has been generated.a Now for each 

a Technically, the model assumes that the top-
ics are generated first, before the documents.

document in the collection, we gener-
ate the words in a two-stage process.

 ! Randomly choose a distribution 
over topics.

 ! For each word in the document
a.  Randomly choose a topic from 

the distribution over topics in 
step #1.

b.  Randomly choose a word from the 
corresponding distribution over 
the vocabulary.

This statistical model reflects the 
intuition that documents exhibit mul-
tiple topics. Each document exhib-
its the topics in different proportion 
(step #1); each word in each docu-
ment is drawn from one of the topics 
(step #2b), where the selected topic is 
chosen from the per-document distri-
bution over topics (step #2a).b

In the example article, the distri-
bution over topics would place prob-
ability on genetics, data analysis, and 

b We should explain the mysterious name, “latent 
Dirichlet allocation.” The distribution that is 
used to draw the per-document topic distribu-
tions in step #1 (the cartoon histogram in Figure 
1) is called a Dirichlet distribution. In the genera-
tive process for LDA, the result of the Dirichlet 
is used to allocate the words of the document to 
different topics. Why latent? Keep reading.

Figure 1. The intuitions behind latent Dirichlet allocation. We assume that some number of “topics,” which are distributions over words,  
exist for the whole collection (far left). Each document is assumed to be generated as follows. First choose a distribution over the topics (the 
histogram at right); then, for each word, choose a topic assignment (the colored coins) and choose the word from the corresponding topic. 
The topics and topic assignments in this figure are illustrative—they are not fit from real data. See Figure 2 for topics fit from data.
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Abbildung: Zutaten für probabilistisches Topic Modeling nach [Blei 2012, 78]
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Topic Modeling in impresso

I Texte werden auf Nomen reduziert und lemmatisiert.
I Konkret: Part-of-Speech Tagging mit SpaCy und Verwendung von

zusätzlichen morphologischen Ressourcen zur Reduktion auf
Grundformen

I Motivation 1: Interpretierbarkeit: Nomen lassen sich in Isolation gut
verstehen.

I Motivation 2: Datenreduktion: Effizientere Berechnung (Rechenzeit
und Speicher) unserer “big impresso data”

I 100 Topics pro Sprache
I Tooling: Mallet-Werkzeug
I Millionen von Artikeln können auch Mallet überfordern. Lösung: Topic

Modeling auf Sample mit nachfolgender Topic Inference auf allen
Dokumenten
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Topics als Suchfacetten in impresso

Topics aus dem Bereich Sport, Krieg, Städte sind prominent
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Topics ausschliessen

Suchverfeinerung über positive oder
negative Filter
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Suchanfrage und Topics auf Zeitachse überblicken

Wie verteilen sich die Treffer?
Wo gibt es Peaks?
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Topic-basierter Artikel-Recommender: Such-Treffer

Facettierte Suche nach “Arnhem” mit Topic Fussball

NLP Research Workshop Bern 14.8.2020 NLP in «Impresso – Media Monitoring of the Past» 34 / 43



Intro IR LID WE KPE TM NER/NEL Idee impresso

Topic-basierter Artikel-Recommender I

Ähnliche Dokumente (aufgrund der Topic-Distribution)
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Topic-basierter Artikel-Recommender II

Ähnliche Dokumente mit “Arnhem” und Topic Krieg
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Named Entity Recognition (NER) and Linking (NEL)

Quelle: Maud Ehrmann

impresso benutzt momentan ein regelbasiertes System für NER und das
AIDA-System für NEL.
Fortschritt: Wissenschaftlicher NLP-Wettbewerb (Shared Task) zu NER
und NEL (CLEF HIPE 2020) mit impresso Daten.
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NER-Performance in HIPE 2020 auf historischen Daten

ht
tp
s:
//
im

pr
es
so
.g
ith

ub
.io

/C
LE

F-
H
IP
E-
20
20
/

Neueste BERT-basierte “Labor”-Ansätze sind erstaunlich gut mit alten und
OCR-fehlerbehafteten Texten: Bestes System für Französisch findet 94.9%
der NEs (Recall); 83.1% der gefundenen NEs sind korrekt (Precision).
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Named Entities in der impresso Artikelsicht
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Distribution von Linked Entities über Korpus
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Named Entities in der Suche

Autovervollständigung

Gelinkte und ungelinkte Namen

Dynamische Suchfilter
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Zusammenfassung

I Das Impresso-Interface reichert eine Standard-Such-Applikation mit
semantischer Information an.

I Verschiedene Text-Mining-Methoden unterstützen die Nutzenden
beim Erfüllen ihres “Informationsbedürfnisses”.

I Für jede Art von semantischer Anreicherung (NER, Topics) gibt es
spezifische Explorationsmöglichkeiten (heute gar nicht angesprochen
von mir).

Vielen Dank für die Aufmerksamkeit!
Fragen, Kommentare, Anregungen willkommen

Danke an alle, die zu https://www.impresso-project.ch beigetragen haben.
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