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1 Motivation

Die named-entity recognition (NER) steht im deutschsprachigen Doménen-
raum der Rechtstexte mehreren nicht trivialen Aufgaben gegeniiber. Zu-
néchst gibt es keine einheitliche Norm tiber die Gestaltung moglicher na-
med entities (NE). Des weiteren werden einige der typischen NE’s vor der
Verdffentlichung teilanonymisiert[8]. Im Bereich des Natural language pro-
cessing (NLP) gibt es state-of-the-art Ansétze (fine-tuned transformer-based
models)[d], die o.g. Probleme besser bewéltigen konnten als herkémmliche
Methoden. Doménenunabhéngig entstehen aktuell viele Tools, API’s und
Frameworks, die diese neuen Ansétze beinhalten. Eines dieser Frameworks,
FLAIR, wird in dieser Arbeit benutzt.

2 Ziel der Arbeit

Wie gut ist die Performanz vortrainierter und auf dem LER Da-
tensatz fine-tuned Transformermodelle?

Dazu werden drei verschiedene vortrainierte transformerbasierte Model-
le auf dem Datensatz fine-tuned und miteinander verglichen. Abschlieend
wird in einer Datenanalyse geklart:

Welche Muster lassen sich zwischen den Modellen in den Ergeb-
nisdaten finden?



3 Related Work

In der NER findet man state-of-the-art Ansédtze und Datenséitze, die auf-
zeigen, dass dieser Forschungszweig in diversen Doménen viel Aufmerksam-
keit erfahren hat. Der Offentlichkeit zuginglich existieren fiir manche Do-
ménen Benchmark-Datensétze, an denen neue Forschungsansétze evaluiert
und présentiert werden. So wurde 2018 auf dem deutschsprachigen Daten-
satz Conll03 von Akbik et al.[6] mit contextual string embeddings ein neuer
state-of-the-art F1-Score von 0.8832 erzielt, spiter von Schweter et al.[d]
mit einem fine-tuned Transformermodell iiberholt mit einem F1-Score von
0.8834.

Untersuchungen dieser Art gab es lange nicht fiir die deutschsprachige

Rechtsdoméne (vgl. [3]). Leitner et al. entwickeln 2019 einen hierfiir entspre-
chenden annotierten Datensatz[l] mit 6-grobkoérnigen und 19-feinkornigen
NE’s. Dabei werden verschiedene BiLSTM-CRF-Modelle verglichen, wobei
das character embedding-basierte Modell die beste Performanz erzielt (F1-
Score von 0.9595 auf den grobkornigen und 0.9546 auf den feinkdrnigen
NE’s)[3].
Dieser Datensatz und FLERT[@] sind 2022 Grundlage fiir die Arbeit von
R. Erd[6]. Er evaluiert auf diesem Datensatz einen fine-tuned Transformer-
sowie ein BiLSTM-CRF-Modell mit FLAIR und kommt zu dem Schluss,
dass Data Augmentation die Leistung von sowohl rekurrenten als auch von
transformerbasierten NER-Modellen in ressourcenarmen Umgebungen effek-
tiv verbessern kann.

4 Vorgehen

Einleitend werden Probleme herkémmlicher NER-Methoden in der deut-
schen Rechtstext-Doméne angeschnitten. Dem gegeniiberstehend wird der
Ansatz des kontextuellen Inhaltes auf Dokumentebene bei der Bestimmung
von NE’s von FLERT erlautert und in dieser Arbeit angewendet. [d]

Der Datensatz ist in einer einzigen Datei[d] verfiighar. Die einzelnen Do-
kumente liegen kontexterhaltend sequenziell annotiert vor. Die fiir das spa-
tere fine tunen mit FLAIR erfolderlichen Daten train, dev und test werden
hieraus erzeugt.

Mit dem in der FLAIR-Dokumentation angegebenen Link[R] der von
FLAIR unterstiitzen TransformerWordEmbeddings[d] eignen sich drei der
folgenden Modelle eher als andere:

e bert-large-cased



e bert-base-german-cased

¢ bert-base-german-dbmdz-cased
« RoBERTa-large

e« XLM-RoBERTa

o distilbert-base-german-cased

Hiervon werden ein multilinguales Modell sowie zwei auf deutschsprachigen
Texten vortrainierte Modelle ausgewéhlt, z.B. RoBERTa[10], BERT|[I1], Di-
stilBERT und mit dem NLP-framework FLAIR fine-tuned. Manche dieser
Modelle existieren jeweils als cased bzw. uncased und sind auf huggingface|[g|
frei zugénglich.

Fiir das fine-tunen wird der Ansatz von Schweter et al.[4] iibernommen,
wobei die oben genannten Transformermodelle jeweils unter Verwendung
eines linear layer fiir die word level prediction[IT] fine-tuned werden. Dazu
werden python-Scripte erstellt, die anschliefend auf dem im Institut zur
Verfiigung stehenden GPU-Server ausgefithrt werden.

Mit diesem Vorgehen wird auch der Einsatz von FLAIR zum Lé&sen von
NER auf dem Datensatz verdeutlicht.

Vor der Evaluation wird die F1-Metrik im Bereich von NER erlautert.
Mit den drei Originalmodellen und den drei fine-tuned Modellen wird NER
jeweils auf LER gelost, und mit der micro-basierten F1-Metrik deren Per-
formanz untereinander evaluiert und das fine-tunen bewertet.

Unmittelbar vor der Datenanalyse wird der Datensatz genauer erlautert:
Welche NE’s sind vorhanden, wie viele davon sind (teil)anonymisiert und
zu welchem Prozentsatz ist dies geschehen. Die Analyse beantwortet die
zweite Forschungsfrage. Hierfiir wird die Menge der tagged token sowohl
graphisch als auch anhand von Beispielsidtzen untersucht. Dabei wird z.B.
nach folgenden Mustern in den Ergebnisdaten gesucht:

e RoBERTa erkennt nicht anonymisierte Personen besser als BERT, Di-
stilBERT erkennt jedoch die anonymisierten Personen am besten.

e RoBERTa und BERT haben bezogen auf die Locations eine grofle
Schnittmenge an false positive tagged token. Das dritte Modell hat
dieses Problem gar nicht und labelt die Locations meist richtig.
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