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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Hintergrund und Motivation

Geographische Informationen aus grolen Mengen unstrukturierter Webdaten zu extrahieren ist fiir zahlreiche
Anwendungen von grofler Bedeutung, wie etwa in der Standortplanung, in der Umweltforschung oder bei dem
Katastrophenmanagement [1]]. Daher ist durch die Entwicklung einer Methode zur Automatisierung dieser

Prozesse und einer besseren Extraktion von Georeferenzen eine signifikante Effizienzsteigerung zu erwarten.

Die Georeferenzierung von Webdaten ist ein wichtiger zentraler Aspekt in der geographischen Informa-
tionsverarbeitung [1]] und ermoglicht eine Vielzahl von Anwendungen wie die lokale Informationssuche, die
Unterstiitzung im Krisenmanagement, geographische Empfehlungssysteme, etc. Darunter versteht man die
Zuweisung von geographischen Koordinaten, die Georeferenz, zu einem oder mehreren Datensitzen, die
in verschiedenen Anwendungen wie in Geoinformationssystemen oder in der Computerkartografie genutzt
werden. Aktuelle Methoden zur Georeferenzierung basieren auf regelbasierten Ansétzen sowie traditionellen
maschinellen Lernmodellen. Mit dem Aufkommen von neuen leistungsstarken Large Language Models (Eng-
lisch fiir ,,GroBes Sprachmodell* und kurz: LLMs) ergeben sich weitere neue Moglichkeit, aus unstrukturierten
Texten Georeferenzen automatisiert zu extrahieren und die Qualitit der Georeferenzierung zu verbessern.

Der praktische Bezug zur Geoinformatik in meinem Praktikum bei dem Deutschen Zentrum fiir Luft-
und Raumfahrt (kurz: DLR) in der Abteilung ,Intelligente und verteilte Softwaresysteme® am Institut fiir
Softwaretechnologie hat mich dazu veranlasst, auf Absprache mit meinem externen Betreuer, dem Herrn
Dr. Tobias Hecking, dieses Thema zu wihlen. Das Thema meiner Bachelorarbeit hat unter anderem seinen
Ursprung im europdischen Projekt OpenWebSearch.EU DH [2], das sich zum Ziel gesetzt hat, Europas
Unabhingigkeit im Suchmaschinenmarkt zu fordern, in dem ein offenes Web-Index (auf Englisch ,,Open Web
Index* und kurz: OWI) geschaffen und eine auf europiischen Werten basierende Web-Such- und Analyse-
Infrastruktur (auf Englisch ,,Open Web Search and Analysis Infrastructure® und kurz: OWSAI) entwickelt
wird. Diese Infrastruktur soll eine demokratische, transparente und innovative Alternative zu den bestehenden
marktbeherrschenden Anbietern wie Google oder Microsoft sein. Dadurch wird in Europa die Moglichkeit
geboten werden, das Web systematisch als Ressource zu nutzen, insbesondere fiir KI-Innovationen und

Forschungsprojekte, ohne auf externe Anbieter angewiesen zu sein. Eine der zentralen Herausforderungen bei

Thttps://openwebsearch.eu
Zhttps://www.dlr.de/de/sc/forschung-transfer/projekte/openwebsearch.eu
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der Umsetzung des Projektes besteht darin, geographische Informationen, die derzeit in groBem MaBstab nicht
verfiigbar sind, aus Webdaten zu extrahieren [[1, vgl. Kapitel 3] [3} vgl. Kapitel 1] [4, vgl. Kapitel 4]. Daher
hatte ich Rahmen meines Praxisprojektes die Aufgabe, ein Annotationstool zu entwickeln, mit dem geographi-
sche Daten auf verkniipften Text- und Kartenansichten angezeigt sowie Georeferenzen manuell annotiert und
verwaltet werden konnen. Um die Effizienz bei der Annotation groBerer Datenmengen zu steigern, soll dieses
Werkzeug um ein grofles Sprachmodell (auf Englisch ,Large Language Model” und kurz: LLM) erweitert
werden, welches Daten automatisiert vorannotiert. Diese initialen Annotationen konnen bei Bedarf manuell
korrigiert werden, wodurch sowohl die Annotationen verbessert werden als auch das LLM nachtrainiert
werden kann. Die Herausforderung, ein Annotationstool mit einem integrierten LLM zu entwickeln, fasziniert
mich. Obwohl LLMs in vielen Bereichen der Sprachverarbeitung bedeutende Fortschritte erzielt haben, ist ihre

Anwendung in der (semi-)automatischen Georeferenzierung bisher nur vereinzelt untersucht worden [5}, 16} [7]].

1.2 Zielsetzung und Fragestellung

Das Hauptziel der Arbeit ist es, der zentralen Fragestellung nachzugehen, die wie folgt lautet: Wie konnen
LLMs effektiv zur semi-automatischen Annotation von Webdaten mit Georeferenzen in dem eigens ent-
wickelten Annotationstool eingesetzt und trainiert werden? Daraus erschlieBen sich die weiteren Fragen,
welche LLMs am besten fiir die Extraktion von Georeferenzen geeignet sind, wie ein benutzerfreundliches
Interface zur Korrektur und Verfeinerung der automatisch extrahierten Georeferenzen gestaltet werden kann
und wie die Integration des Frameworks MLflow zur Verwaltung und Verfolgung von Trainingsprozessen und

Experimenten erfolgen konnte.

Bisher erfolgt die Annotation von Webdaten mit Georeferenzierung oft durch regelbasierte Systeme
oder konventionelle maschinelle Lernmodelle, die in der Regel auf explizit gekennzeichnete Trainingsdaten
angewiesen sind [8, vgl. Kapitel 3.1]. Diese Methoden erfordern grofitenteils manuelle Eingriffe, sowohl
bei der Datenaufbereitung als auch bei der Nachbearbeitung der Ergebnisse. Aufgrund der Regelbasiertheit
dieser Systeme sind sie nicht flexibel genug, um mit der Vielfalt und Komplexitit unstrukturierter Webdaten
umzugehen [1} 9]. Eine geringe Abdeckung unbekannter Ortsnamen und die fehlerhafte Georeferenzierung
sind haufig Herausforderungen, die die Effizienz und Genauigkeit der bestehenden Methoden einschréinken [4}
vgl. Kapitel 2.2].

LLMs haben die Fihigkeit, semantisch komplexe Zusammenhinge in Texten zu erkennen, und koénnen
so Georeferenzen auch in unstrukturierten Daten zuverléssig identifizieren und extrahieren [10]. Diese Model-
le werden auf groBen allgemeinen als auch spezifischen Daten trainiert und sind dadurch in der Lage, auch
seltene Ortsnamen oder uniibliche Schreibweisen zu erkennen, was eine wesentliche Leistungsverbesserung
gegeniiber den klassischen Ansitzen darstellt [11} 12} [13].

Die Arbeitshypothese lautet, dass der Einsatz von LLMs in dem eigens entwickelten Annotationstool
die Prizision der Georeferenzierung steigern und die iterative Verbesserung dieser LLMs die Qualitit der
Georeferenzierung verbessern kann, da sie wegen der reduzierten Abhingigkeit von explizit gekennzeichneten
Daten auch kontextuelle Informationen besser nutzen konnen, was den manuellen Nachbearbeitungsaufwand

erheblich reduzieren wiirde. Dadurch wiirden Trainingsdaten prinzipiell effektiver erstellt werden kdnnen.
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Grundlagen

2.1 Georeferenzierung

Die Georeferenzierung ist der Prozess der Zuordnung von geographischen Objekten zu einem geographischen
Koordinatensystem, also die Verkniipfung von rdumlichen Informationen mit geographischen Koordinaten

[14]. Geographische Objekte lassen sich in in drei verschiedene Informationstypen unterteilen:

* Geometrische Informationen beschreiben geometrische Eigenschaften eines Objektes, wie z.B. den Ver-
lauf oder die Form eines Stralenabschnitts.

 Topologische Informationen beziehen sich auf die Eigenschaft geographischer Objekte, die unverdndert
bleiben, wenn die Objekte verformt werden (z.B. Anzahl der Stralen an einer Kreuzung). Im Kontekt der
Georeferenzierung ist die Struktur von Netzwerken wie Stralen besonders relevant, da sie die Beziehung

zwischen diesen Objekten beschreibt.

» Semantische Informationen umfassen die inhaltlichen Eigenschaften, die einem geographischen Ort zu-
geordnet werden konnen, wie z.B. die Orts- oder Stralennamen. Methoden der Georeferenzierung nutzen
diese Eigenschaften, allein oder in Kombination mit anderen Informationstypen, um geographische Ob-

jekte eindeutig zu identifizieren.

Ziel der Georeferenzierung ist die Integration von verschiedenen raumlichen Daten in ein kohérentes, einheit-
liches Koordinatensystem. Dies ist besonders wichtig fiir geographische Informationssysteme (kurz: GIS), die
geographische Informationen analysieren oder darstellen mochten. Traditionell erfolgt die Georeferenzierung
durch manuelle Annotationen oder durch die Verwendung von speziell angefertigten Softwaretools, die geo-
graphische Datenbanken durchsuchen. Jedoch ist die manuelle Annotation sehr miihselig, da die Daten einzeln
abgeglichen, die rdaumlichen Informationen erschlossen und kontextualisiert werden miissen. AnschlieBend er-
folgt die Zuweisung der geographischen Koordinaten (wie Breiten- und Lingengrade) zu den identifizierten

rdumlichen Entititen.

2.2 Large Language Models

Unter einem Large Language Model versteht man ein leistungsstarkes Modell, das in der Lage ist, mensch-
liche Sprache zu verstehen und zu generieren. Diese Modelle konnen textuelle Inhalte in ihren Kernaspekten

erschliefen und Informationen extrahieren [[15,[16]. Diese Fahigkeit ist zuriickzufiihren auf das tiefe neuronale
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Netzwerk (auf Englisch ,,Deep Neural Network®), das grofle Textdatenmengen analysiert, um Sprachmuster zu
erkennen. Neuronale Netzwerke bestehen aus verbundenen, in Schichten organisierten Knoten, sogenannten
Neuronen, die es dem Modell erméglichen, Sprachzusammenhinge zu erkennen [17]]. Durch diese Architektur
konnen LLMs sprachbezogene Aufgaben losen und kohirente Antworten liefern. Aufgrund dieser besonderen
Charakteristika des LLMs weist die Nutzung ein erhebliches Potential auf, um Georeferenzierungen zu auto-
matisieren. Neue gro3e Sprachmodelle haben daher an Bedeutung gewonnen, die zu diesem Zweck, in einigen
Fillen sogar ohne Training oder eine Feinabstimmung, angewendet werden konnen. Im Folgenden fokussieren
wir uns auf die Modelle der drei wesentlichen Hauptakteure Google, OpenAl und Meta (ehemals Facebook),

die an der Entwicklung von leistungsstarken Sprachmodellen beteiligt sind.

BERT

BERT (Englisch fiir ,,Bidirectional Encoder Representations from Transformers* und auf Deutsch ,,Bidirektio-
nale Encoder-Darstellungen aus Transformatoren®), entwickelt von Google und beschrieben von Devlin et al.
[[L1], stellt einen bedeutenden Fortschritt in der natiirlichen Sprachverarbeitung (auf Englisch ,,Natural language
processing* und kurz: NLP) dar. Das Sprachmodell basiert auf einer sogenannte Transformer-Architektur. Da-
bei handelt es sich um eine Architektur, die es erlaubt, nach dem Mechanismus ,,Self-Attention‘ (auf Deutsch:
Selbstaufmerksamkeit) zu arbeiten [18]. Das bedeutet, dass die Bedeutungen und semantischen Beziehungen
zwischen allen Wortern in einem Satz unabhingig von ihrer Position parallel, also bidirektional[ﬂ erfasst wer-
den. Dies ermdglicht es, kontextuelle Zusammenhénge iiber lange syntaktische Distanzen hinweg zu erkennen
und zu verstehen, wihrend gleichzeitig die Effizienz der Sprachverarbeitung gesteigert wird. BERT bildet in
der Praxis weitestgehend das Grundfundament fiir gro3e Sprachmodelle und wird beispielsweise fiir die Klas-
sifizierung von Text oder die Named Entity Recognition (kurz: NER und auf Deutsch ,,Erkennung benannter
Entitdten®), also das Erkennen von klassifizierten Entitéiten wie Personen oder Orte, verwendet [19], was es zu

einem wiinschenswerten Tool fiir die semantische Analyse bei der semi-automatischen Annotation macht.

GPT

GPT (Englisch fiir ,,Generative Pretrained Tranformer* und auf Deutsch ,,Generativ vortrainierter Transforma-
tor), beschrieben von Brown et al. [12], ist ein leistungsstarkes state-of-the-artE] Sprachmodell, das darauf trai-
niert ist, menschenihnliche Texte zu generieren. Ahnlich wie BERT basiert dieses Modell auf der Transformer-
Architektur und wurde in mehreren Versionen (z.B. GPT-2, GPT-3, GPT-4) von OpenAl verdffentlicht. GPT
kann effektiv konsistente und gut-kontextualisierte Texte erzeugen, Fragen beantworten, Zusammenfassungen
aller Lingen erstellen und jene Aufgaben bewiltigen, worauf es feinjustiert ist. Die Besonderheit von GPT
liegt darin, dass es aufgrund seines Trainingskonzeptes sowohl allgemeine als auch spezifische Kenntnisse
in seinen Antworten integriert. Daher wird es fiir verschiedene Zwecke eingesetzt, angefangen von der au-
tomatisierten Textgenerierung bis hin zur semantischen Analyse in komplexen Systemen. Dies ist besonders
relevant fiir die Georeferenzierung, um geographische Informationen in umfangreichen, semantisch komplexen
Texten abzuleiten. Das Modell kann zudem per API-Aufruf oder modular verwendet werden. Eine API (kurz
fuir ,,Application Programming Interface®) ist eine Schnittstelle, die den Austausch von Funktionen und Da-
ten zwischen verschiedenen Softwareanwendungen ermdglicht, ohne dass der Nutzer die interne Arbeitsweise

verstehen muss.

Die Warter werden gleichzeitig von links und rechts analysiert
2Technologisch auf dem neuesten Stand
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LLaMA

LLaMA (kurz fiir ,Large Language Model Meta AI) ist ein Sprachmodell, das von Meta [[13] entwickelt
wurde und von Anfang an speziell fiir die Forschung und Entwicklung in Bezug auf kiinstliche Intelligenz kon-
zipiert wurde. Ahnlich wie die anderen Sprachmodelle basiert auch LLaMA auf der Transformer-Architektur
und wird fiir das Verstehen und Generieren von natiirlicher Sprache eingesetzt. Es wurde in verschiedenen
Versionen veroffentlicht (wie LLaMA 1, LLaMA 2 etc.), die jeweils durch umfangreiches Training verbessert
wurden. Im Gegensatz zu Modellen wie GPT ist LLaMA ressourcenschonender und erzielt daher dhnliche oder
sogar bessere Ergebnisse bei geringerer Rechenleistung, was es besonders attraktiv fiir Forschungsprojekte mit
begrenzten Ressourcen macht. LLaMA kann Aufgaben wie Textgenerierung, Textverstindnis und allgemeine-
re Sprachverarbeitung iibernehmen. Anders als GPT gibt es zwar keine API-Integration, jedoch wird LLaMA
als Open-Source beworben und kann von Entwicklern und Forschern zu eigenen Zwecken genutzt und imple-
mentiert werden. Das DLR nutzt die Technologie auf selbst maf3geschneiderten Hostseiten und mit angepasster
API-Integration fiir diverse Forschungszwecke.

2.3 GeoSense Annotator

Der GeoSense Annotator ist im Rahmen meines Praxisprojektes beim DLR entstanden und ist ein web-basiertes
Content-Management-Tool zur manuellen Annotation und Verwaltung von (Web-)Daten mit Georeferenzen.
Die Idee bei dem Projekt bestand darin, fehlende oder fehlerbehaftete Georeferenzen, die mit Geoparsern E]
nach Ortsnamen und den zugehorigen Koordinaten gepriift wurden, zu ergdnzen und zu korrigieren. Entwickelt
wurde die Software mit React im Frontend und FastAPI im Backend. Reactist eine Open-Source-JavaScript-
Bibliothek, die zur Entwicklung von Benutzeroberflaichen verwendet wird. Sie wird hauptsichlich fiir die
Erstellung von Single-Page-Applications (Englisch fiir ,,Einzelseitenanwendungen® und kurz: SPAs) genutzt,
bei denen die Inhalte dynamisch aktualisiert werden, ohne die gesamte Seite neu zu laden. Unter anderem wird
fur das Erstellen attraktiver und benutzerfreundlicher Oberflichen die UI-Komponentenbibliothek Material
Ul E] verwendet, die vorgefertigte Komponenten wie Buttons, Karten und Dialogfenster anbietet. FastAP]E]
ist ein leistungsstarkes Web-Framework zur Erstellung von APIs in Python. Es wurde fiir hohe Leistung und
Benutzerfreundlichkeit entwickelt und unterstiitzt Funktionen wie asynchrone Programmierung, automatische

Dokumentation und Typpriifung.

Das Frontend umfasst eine Startseite mit einer Navigationsleiste und einer rasterformigen Benutzerober-
fliche. Auf dem vier-flichigen Raster sind die einzelnen React-Komponenten dargestellt, die selber in mehrere
einzelne Komponenten unterteilt sind (siehe Abbildung [2.1)). Auf der linken Seite des Prototyps befindet sich
der FileExplorers. Diese Komponente dient dazu, iiber eine Upload-Komponente beliebig viele Dokumente
hochzuladen, welche dann als Liste von Eintrdgen abgebildet werden. Hierbei werden Daten wie der Da-
teiname, der Bearbeitungszustand (in Form eines griinen Symbols) und ein Menii-Button angezeigt. Uber den
Menii-Button bei den einzelnen Dateien konnen Anderungen vorgenommen werden, wie zum Beispiel das
Loschen oder das Herunterladen einer Datei. Wird eine Datei bearbeitet, erscheint das grilne Symbol in Rot.
Es besteht unter Anderem auch die Moglichkeit, alle Dateien, inklusive Anderungen, abzuspeichern (iiber den
»Save all files“-Button auf der unteren Leiste des FileExplorers).

3vgl. Kapitel

“https://reactjs.org/
Shttps://mui.com/
Shttps://fastapi.tiangolo.com/



https://fastapi.tiangolo.com/

KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

GeoSense Annotator
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The Philippine Department of Agriculture ( DA ) , local health and agricultural teams Sunday have started slaughtering , burning and burying roughly 6, 500 hogs at a
farm in (NG in on Sunday after three farm workers became infected with Reston ebolavirus ( ERV ) of the virus group Ebola , as a precautionary []
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measure and to protect the local livestock industry . We culled around 300 heads piglets and growers in two and a half hours ; we tried to start the process at 5p . m

Sunday ; after three hours we disposed of 442 hogs ; that includes transporting the hogs to an area in the farm where they will be disposed of ; with this rate and with
Some improvements in the procedure tomorrow , we expect to complete the depopulation by Wednesday , Bureau of Animal Indusiry ( BAI) head Davinio Catbagan said

* With the problems we encountered last night , we may go beyond Thursday ,  he added

CLEAR SELECTION  or press ESC

@  Cenueluzon
(15.47,120.75)

Bulacan
9 sioron

ADD NEW LOCATION

Nt (0}
o wom
— [ e xan

{ Laap
e

Carr
\\ (Do

% by~ L2 Batangas oy s
aspank PIIPINaSHY Leoazp'y
foa e '*)Mﬁ W\

3 J ¢ Roxas
e (@) f Gl 8
Qo e e | el

; e el bt

L o D S

= Leatlet | © Opensireetiap contnbutors ‘SAVE CHANGES

Abbildung 2.1. Benutzeroberfliche des GeoSense Annotators

Wird auf einen der Listeneintrdge geklickt, erscheinen die der Datei zugehorigen Daten auf den weiteren

Flachen. In diesem Fall erscheinen der Text auf der zentral-oberen Fldche, die vorgelegten Standorte auf der

rechten Seite, die dem Text zu entnehmen sind, und die exakten Positionen auf einer virtuellen Karte auf der

zentral-unteren Fldche. Die Positionen werden als blaue Markierungen abgebildet, zu denen per Klick die

Ortsnamen und die genauen Koordinaten (Breiten- und Léangengrad) angezeigt werden. Die virtuelle Karte

ist eine React-Komponente aus einer Bibliothek, so genannt React-Leaflet El, die eine vorgefertigte Version

einer Karte bereitstellt, zu der man zahlreiche mogliche Anpassungen vornehmen kann. Auf der Liste der

Georeferenzen konnen nach dem CRUD ﬂPrinzip beliebig Anderungen vorgenommen werden, d.h. das

Hinzufiigen, das Bearbeiten oder das Loschen eines Eintrages.

Edit location
Placename Latitude
Bulacan 15
e tgnsca
+

Avsge
Tarlac City

L par 2aragoma

‘géncepcion
Double click the respective marker to select the position

POSITIONS

General Mamerto
Natwadad

i Palayan

‘Cabanatuan
Saita Rosa

San Legnardo

= Leaflet | © OpenStreetMap contributors

Optional coordinates

AS, Philippines, Central Luzon, Bulacan, (14.79,120.88)
AS, Philippines, Central Luzon, Hagonoy, (14.83,120.73)

AS, Philippines, Central Luzon, Province of Bulacan,
(15,121.08)

AS, Philippines, Central Luzon, Meycauayan, (14.74,120.96)

AS, Philippines, Central Luzon, Malolos, (14.84,120.81)

Abbildung 2.2. Dialog des GeoSense Annotators

Bei der Add- und Edit-Funktionalitiit erscheint ein Dialog (siche Abbildung 2.2), auf dem die Koordina-

ten manuell eingetragen werden konnen oder je nach der eingetragenen Ortsbezeichnung (,,Placename*)

7https://react-leaflet.js.org/
8Create, Read, Update, Delete
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optionale Koordinaten aus der Backend-Schnittstelle geladen werden konnen. Beim Betitigen des ,,Search
positions“-Knopfes wird ein API-Aufruf an die API-Schnittstelle im Backend geschickt, die iiber die gesen-
dete Abfrage mit dem Ortsnamen fiinf optionale Koordinaten mittels des ,,Geocoder“-Frameworks aus der

OpenStreetMap-Datenbank ausfindig macht.

2.4 Bisherige Ansitze und aktueller Stand der Forschung

Der Prozess der Georeferenzierung umfasst verschiedene Ansitze. Diese Ansitze lassen sich unterteilen in
vier Kategorien [8, vgl. Kapitel 3.1][1, vgl. Kapitel 2]: Regelbasierte, Gazetteer-basierte, lernbasierte und
hybride Ansétze.

Regelbasierte Ansitze wenden vordefinierte Regeln und Muster an, um Ortsinformationen aus Texten
zu extrahieren. Solche Regeln konnen auf grammatikalischen Merkmalen eines Satzes basieren, wie dem
Vorkommen bestimmter Schliisselworter oder Satzstrukturen, oder Mustervergleiche und lexikalische Ana-
lysen umfassen. Ein einfaches Beispiel wire die Anwendung von reguldren Ausdriicken, um Ortsnamen zu
identifizieren. Dieser Ansatz ist besonders niitzlich, wenn die zu extrahierenden Informationen klar definiert
und konsistent sind. Allerdings sind rein regelbasierte Ansitze seit dem Aufkommen von lernbasierten
Ansitzen selten geworden. Ein Vorteil des regelbasierten Ansatzes ist seine Prézision bei der Erkennung
spezifischer Muster. Allerdings kann er bei komplexeren oder mehrdeutigen Texten an seine Grenzen stof3en,

da er nicht die Flexibilitit und Lernfdahigkeit von maschinellen Lernmodellen besitzt.

Der lernbasierte Ansatz beruht auf die Nutzung maschineller Lernalgorithmen, um Ortsinformationen
aus Texten zu identifizieren und zu extrahieren. Diese Algorithmen werden auf einem groSen Korpus von
Textdaten trainiert und lernen, auf Grundlage von Mustern in den Daten Ortsinformationen zu erkennen.
Lernbasierte Ansitze sind besonders effektiv bei der Verarbeitung komplexer oder mehrdeutiger Textdaten, die
fiir regelbasierte Ansitze schwer zu erkennen sind. Ein Vorteil des lernbasierten Ansatzes ist seine Flexibilitit
und Anpassungsfihigkeit an verschiedene Textarten und Doménen. Allerdings erfordert er eine grole Menge

an annotierten Trainingsdaten und kann rechnerisch intensiv sein.

Bei dem Gazetteer-basierten Ansatz, auch genannt Gazetteer-Matching (Englisch fiir Ortsverzeichnisab-
gleich), werden die Ortsinformationen in den Textdaten mit einer bereits vorhandenen Standortdatenbank,
sogenannten Gazetteers, wie GeoNames E] oder OpenStreetMap [1(5] verglichen. Diese Datenbanken enthalten
umfangreiche Informationen zu Ortsnamen und deren geographischen Koordinaten. Bei diesem Ansatz werden
zunichst potentielle Ortsnamen aus dem Text extrahiert. Diese Ortsnamen werden dann mit den Eintrdgen
im jeweiligen Gazetteer durch einfache Wort-Vergleiche oder durch fortgeschrittene Techniken abgeglichen,
um Tippfehler oder andere Schreibweisen zu beriicksichtigen [3, vgl. Kapitel 4.3]. Wenn ein Ortsname
im Gazetteer gefunden wird, werden die entsprechenden geographischen Koordinaten diesem Ortsnamen
zugewiesen. Ein Vorteil des Gazetteer-Matchings ist seine Genauigkeit bei der Zuordnung von Ortsnamen zu
spezifischen geographischen Koordinaten. Allerdings kann es bei mehrdeutigen, unvollstindigen Ortsnamen

oder bei fehlenden Eintriagen im Gazetteer zu Herausforderungen kommen.

Die Elemente aus den verschiedenen Ansdtzen werden im hybriden Ansatz zusammengefasst. Dieser

9https://www.geonames.org/
10https://www.openstreetmap.org/
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Ansatz nutzt die Prizision und Einfachheit von regelbasierten Methoden zusammen mit der Flexibilitit
und Anpassungsfihigkeit von maschinellen Lernmodellen. Regeln werden verwendet, um einfache und
eindeutige Ortsnamen zu identifizieren, wihrend maschinelle Lernmodelle komplexere oder mehrdeutige Fille
behandeln. Kontextuelle Informationen werden auch genutzt, um die Genauigkeit der Georeferenzierung zu
verbessern. Umliegende Worter und Sitze werden mitberiicksichtigt, um die Bedeutung und Relevanz eines
potentiellen Ortsnamens besser zu verstehen. Durch die Kombination dieser verschiedenen Techniken kann
der hybride Ansatz eine hohere Genauigkeit und Robustheit bei der Georeferenzierung erreichen, insbesondere

in komplexen oder mehrdeutigen Texten.

24.1 Geoparser

Geoparser sind Softwaretools, die geographische Entititen in Texten erkennen und diese mit geographischen
Koordinaten verkniipfen. Sie kombinieren Techniken der Named Entity Recognition (NER) mit Geocoding
[20], um genaue Orte zu identifizieren und zu verorten [4, vgl. Kapitel 3.2]. Der Prozess des Geoparsing-

Algorithmus sieht wie folgt aus [21} vgl. Kapitel 2][1} vgl. Kapitel 1]

1. Der unstrukturierte Text wird in den Geoparser eingepflegt, z.B. in Form einer einfachen Benutzerober-
flache.

2. Geotagging: Mit der integrierten NER-Technik werden geographische Ortsnamen in dem Text identifi-
ziert und disambiguiert, also kontextualisiert.

3. Geocoding: Die Koordinaten, also der Breiten- und Léngengrad, werden den identifizierten Ortsnamen

zugewiesen. Es erfolgt also die Verkniipfung der Entititen mit Gazetteers.

4. Die ermittelten Ortsnamen und die zugehorigen Koordinaten werden ausgegeben.

Input Geotagging Geocoding Output
¢ (Frei-)Text * |dentifizieren * Zuweisung der ¢ Standorte mit Koordinaten
spezifischer Koordinaten zu den (Breiten-, Langengrad)
Beispiel: “Ich fahre geographischer Orte identifizierten Orten
heute zum (wie Stadte, Lander Beispiel:
Phantasialand in - - ,Phantasialand“: [50.79, 6.88]
Brihl.” ¢ Kontextualisierung - ,Brihl“: [60.82, 6,90]

Abbildung 2.3. Ein beispielhafter Geoparsing-Prozess

Traditionell nutzen Geoparser eine Kombination aus Regelwerken und Gazetteers, um geographische Namen
in Texten zu erkennen und deren Positionen zu bestimmen. Diese Ansétze sind zwar zuverléssig fiir struk-
turierte Texte, stoBBen aber bei unstrukturierten oder variantenreichen Daten an ihre Grenzen [1, vgl. Kapitel
2]. Fortschrittliche Geoparser setzen maschinelle Lernverfahren ein, insbesondere neuronale Netzwerke und
Transformer-Modelle, um Kontexte besser zu verstehen und prizisere Georeferenzierungen durchzufiihren
[22, vgl. Kapitel 2]. So nutzt CamCoder, entwickelt von Gritta et al. [21]], ein Modell, das auf konvolutionalen
neuronalen Netzwerke [23]] basiert. Dieser Geoparser nutzt lexikalisches als auch geographisches Wissen, um

geographische Informationen in einem Text zu identifizieren und zu disambiguieren.



2.4. BISHERIGE ANSATZE UND AKTUELLER STAND DER FORSCHUNG 9

Der Cartographic Location And Vicinity INdexer [22, vgl. Kapitel 2] [4, vgl. Kapitel 3.2] [24, vgl. Ka-
pitel 3.3] (kurz: CLAVIN E] und auf Deutsch ,,Kartographischer Standort und Umkreis Indexer*) hingegen
kombiniert traditionelle Gazetteer-basierte Ansitze mit maschinellen Lernverfahren, indem er frei zugéngliche
Tools zur Verarbeitung natiirlicher Sprache nutzt, unscharfe Suchalgorithmen anwendet, um mit falsch
geschriebenen Ortsnamen besser umzugehen, und auf eine geographische Datenbank zugreift. Durch diese
Kombination ist CLAVIN in der Lage, Ortsnamen zuverldssig zu identifizieren und ihre Positionen zu
bestimmen, selbst wenn diese unterschiedlich geschrieben sind oder in komplexen sprachlichen Kontexten

auftreten.

Mordecai [1;7] [25) 26] ist ein Geoparser, der ebenso auf traditionelle Gazetteer-basierte Ansdtze mit ma-
schinellen Lernverfahren setzt und ein integriertes neuronales Netzwerk nutzt. Er wurde entwickelt, um
mehrere Funktionen zu bieten, die in herkdmmlichen Geoparsern fehlen, darunter eine bessere Handhabung
von Ortsnamen, die nicht aus den USA stammen, eine portable Einrichtung einer REST-API-Architektur
und eine einfache Anpassung mit Python. Die technische Schliisselkomponente der fritheren Version von
Mordecai ist die sprachunabhingige word2vec Architektur von Mikolov et al. [27], die die Ableitung des
korrekten Landes fiir eine Reihe von Orten in einem Textstiick ermdéglicht. Zur Erkennung von geographischen
Entititen wird in der aktuellsten Version ein von spaCy E‘] bereitgestelltes NER-Modell verwendet. spaCy ist
eine frei zugingliche Bibliothek fiir fortgeschrittene Verarbeitung natiirlicher Sprache in Python. Identifizierte
geographische Entitidten werden in dem GeoNames-Gazetteer mithilfe der Suchmaschine Elasticsearch nach
iibereinstimmenden Eintrigen abgefragt und gegebenenfalls mit prizisen Koordinaten verkniipft. Durch die
Kombination dieser Technologien eignet sich Mordecai fiir Szenarien, in denen eine prizise Erkennung und

Zuordnung geographischer Entititen bei unstrukturierten und variantenreichen Texten gefragt ist.

Die begrenzte Auswahl der Geoparser erfolgte bewusst, um zentrale Konzepte und Technologien, die
den aktuellen Stand der Geoparsing-Methoden beschreiben, priagnant darzustellen. Ein umfassenderer Einblick
in weitere Geoparser wire auflerhalb des Umfangs und konnte die Struktur der Arbeit verwéssern. Die
vorgestellten Beispiele sollen eine wesentliche Abdeckung der Funktionalitit und Stédrken in diesem Bereich

reprisentieren.

2.4.2 Geo-Annotationstools

Aufgrund der Knappheit von geographischen Datensitzen haben Forscher aus Internetquellen Daten automa-
tisch extrahiert und in einem Korpus gesammelt. Wie Karimzadeh et al. [28, vgl. Kapitel 2.2] erldutern, hat
Gritta et al. [4] eine Liste mehrdeutiger Ortsnamen aus dem GeoNames-Gazetteer erstellt, Duplikate dieser
Ortsnamen entfernt und Wikipedia-Eintrige entsprechend der verbleibenden Namen in der Liste abgerufen.
So stellt der erste Absatz eines Wikipedia-Eintrages einen Datensatz im Korpus dar, wobei der Ortsname
aus der urspriinglichen Liste der einzige, annotierte Ortsname ist. Nach diesem #hnlichen Verfahren hat Ju
et al. [29] einen Korpus erstellt, welches aus 5500 Sétzen besteht. Mehrdeutige Ortsnamen wurden aus einer
Wikipedia—ListeEf] mit den haufigsten US-amerikanischen Ortsnamen bezogen und Internetseiten, die diese
Ortsnamen beinhalteten, wurden in einem Korpus gesammelt. Die erstellten Korpora sind zwar gut fiir die

Entwicklung von Geoparsern, wie Karimzadeh et al. argumentieren, allerdings konnen die Korpora, die ebenso

https://github.com/bigconnect/clavin
2https://github.com/openeventdata/mordecai

Bhttps://spacy.io/
'4https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_the_most_common_U.S._place_names
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auf eine Auswahl von Fehlern ausgerichtet sind, negative Auswirkungen beim Training eines Geoparsers,
der auf den lernbasierten Ansatz beruht, haben. AuBerdem konnen die aus dem Internet gewonnenen geo-
graphischen Informationen in den Gazetteers nicht gleichermallen vertreten sein [30]. Um ein qualitatives
Korpus mit unverzerrten geographischen Informationen zu ermoglichen, die beispielsweise in Bezug auf die
rdaumliche Abdeckung, die Arten von Orten oder die sprachliche Vielfalt akkurat sind, ist ein gut konzipiertes
Annotationstool fiir eine genaue Annotation von Vorteil.

So wurde von Leidner im Jahre 2007 [31] das vermutlich erste Geo-Annotationstool entwickelt, das es
Nutzern ermoglichte, zuvor identifizierte Ortsnamen im Text manuell in speziellen Gazetteers in Toponyme
aufzulosen. Toponyme sind Ortsnamen, die von ihren topographischen, also physischen Merkmalen der
Erdoberfliche abgeleitet wurden, wie Stralen, Gebdude oder Berge und Tiler. Der webbasierte Toponym
Annotation Markup Editor (auf Deutsch: ,,Editor fiir Toponym-Annotationen® und kurz: TAME) verwendet
eine Kombination aus linguistischen Heuristiken und einem fest integrierten Gazetteer, um Toponyme
einschlieBlich lokaler Muster und raumlichem Wissen zu 16sen. Die frithere Version von TAME wurde in der
aktuellen Version TAME II [32] optimiert, indem eine geographische Reprisentation der Toponyme angeboten
und die flexible Integration verschiedener Gazetteers ermdglicht wird. Neben Punktkoordinaten werden auch
Polygone und minimal umschreibende Rechtecke zur priziseren Darstellung von Orten unterstiitzt.

Der Edingburgh Geo-annotator ist ein weiteres webbasiertes Geo-Annotationstool, das die Zuordnung
von Ortsnamen zu Toponymen in dem GeoNames-Gazetteer ermoglicht [33]. Dieser bietet eine verkniipfte
Texte- und Kartenoberfliche, auf der die Nutzer nacheinander die Ortsnamen im Text anklicken und jeweils
die Toponyme zuweisen konnen, die wiederum auf der entsprechenden Kartenansicht angezeigt werden.
Zudem sind die Toponyme auf der Kartensicht nicht beschriftet, was die Nutzer dazu auffordert, jeweils auf
die Toponyme zu klicken, um den Namen und Typen des Toponyms anzeigen zu lassen. Dies stellt einen

potentiell zeitaufwéndigen Vorgang dar.

DeLozier et al. [34, vgl. Kapitel 4] zeigt in seiner Arbeit die Entwicklung einer webbasierten Schnitt-
stelle fiir Geo-Annotation, die unter dem Namen GeoAnnotate [E] veroffentlicht wurde. Dieses Tool wurde
speziell fiir die Annotation eines Teilkorpus des ,,War of the Rebellion"“ﬁ (WOTR) entwickelt. Um Verwechs-
lungen zu vermeiden, bezeichnen Karimzadeh et al. [28| vgl. Kapitel 2.2] es als WOTR GeoAnnotate. Ein
wesentlicher Vorteil des Tools liegt in seiner flexiblen Benutzeroberfliche, da sie verschiedene Entitiéiten wie
Ort, Person und Organisation im Text unterscheidet und Nutzern die Moglichkeit bietet, fiir jeden dieser Typen
eine geographische Referenz in Form von Punkt- oder Polygongeometrien hinzuzufiigen. Allerdings fehlt
die Funktionalitit, Ortsnamen direkt in Toponyme aus einem Gazetteer aufzulosen, was zur Folge hat, dass

Nutzer die Orte selbstéindig iiber das Internet nachschlagen und die entsprechenden Koordinaten finden miissen.

Wie Karimzadeh et al. betonen, bieten die Geo-Annotationstools TAME, Edinburgh Geo-annotator und
WOTR Geoannotator keine Funktion zur Korrektur versehentlich annotierter Ortsnamen. Dies fiihrt dazu,
dass die Nutzer keine Moglichkeit haben, bereits vorgenommene Annotationen — sei es durch menschliche
Annotatoren oder ein automatisches NER-System — vor der Toponym-Auflosung (Zuordnung der Namen
zu spezifischen Orten) durch dynamische Abfragen im Gazetteer zu bereinigen. Eine solche Korrekturmog-

lichkeit wire jedoch wichtig, um die Qualitdt und Prizision des annotierten Datensatzes zu gewdihrleisten.

Bhttps://github.com/utcompling/GeoAnnotate/
16http://ehistory.osu.edu/books/official-records
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So haben Karimzadeh et al. den GeoAnnotator |'/| entwickelt, der nicht nur eine kollaborative Plattform zur
semi-automatischen Annotation mit integrierter Text- und Kartenansicht bietet, sondern auch automatische
Vor-Annotationen generieren und mehreren Nutzern die gleichzeitige Erstellung und Korrektur annotierter Da-
tensitze ermoglichen kann. Der GeoAnnotator baut auf das skalierbare Geoparsing-System GeoTxt [35] auf,
welches sechs verschiedene NER-Algorithmen zur Erkennung von Ortsnamen bietet und ein leistungsfahiges

Suchmaschinen-Framework zur Toponym-Auflosung verwendet.

Hohn et al. [36] entwickelten den Referencing and Annotation Tool (kurz: RAT und auf Deutsch
,.Referenzierungs- und Annotationstool®), der darauf abzielt, Ortsmarkierungen in digitalisierten histori-
schen Karten zu identifizieren und zu georeferenzieren. Das System verwendet Bildverarbeitungsalgorithmen,
um Symbole und Beschriftungen, die Orte auf historischen Karten darstellen, automatisch zu identifizieren.
Die identifizierten Orte werden anschlieBend mit modernen geographischen Koordinaten verkniipft und
konnen bei Bedarf korrigiert werden. Obwohl RAT eine gute Grundlage fiir die semi-automatische Annotation
geographischer Informationen bietet, ist es dennoch nur fiir die Verarbeitung von historischen Karten konzipiert

und bietet keine Moglichkeit zur Annotation von Ortsnamen in Texten.

Dariiber hinaus gibt es eine kostenpflichtige Plattform fiir umfassendere Datenannotationen, so genannt
Kili Technology [ﬂ die verschiedene Datentypen unterstiitzt, einschlieBlich geographischer Daten. Kili
Technology unterstiitzt die Annotation von Ortsnamen in Texten und dhnlich wie bei dem Annotationstool
RAT, wird die Annotation von georeferenzierten Rastergraphiken ermoglicht. Dabei werden Kartenansichten
von herkdmmlichen Gazetteers wie OpenStreetMap als Hintergrundlayer verwendet, um die Positionierung
von Annotationen zu erleichtern. Des Weiteren konnen die Distanzen der verschiedenen Punktpositionen
fir genauere Analysen gemessen werden. Statt integrierte Gazetteers oder NER-Systeme zu verwenden,
ermoglicht die Plattform die Integration externer LLMs, um spezifische Aufgaben wie die Georeferenzierung
zu erfiillen. Obwohl die Software die Nutzung und das iterative Training eines LLMs ermoglicht, erfordert

dies jedoch zusitzliche Implementierungsschritte seitens der Nutzer.

Trotz ihrer Funktionalitit setzen die genannten Tools, mit Ausnahme von Kili Technology, nicht auf
den Einsatz moderner LLMs. Die potentiellen Vorteile, die LLMs bieten konnen, beispielsweise Mehrdeu-
tigkeiten in Ortsnamen besser kontextbasiert zu interpretieren und aufzul6sen, bleiben so ungenutzt. Die
ausschlieBBliche Verwendung von Gazetteers bringt zudem Einschrinkungen mit sich. Unvollstindige oder
veraltete Eintrige in den Gazetteers konnen die Prézision der Georeferenzierung beeintrichtigen. Auch die
Genauigkeit der Punktpositionierung komplexer geographischer Merkmale, wie Fliisse oder Gebirgsketten,
wird von der fehlenden Beriicksichtigung kontextbezogener Bedeutungen beeintrichtigt [28| vgl. Kapitel 2.2]
[31, vgl. Kapitel 2.3]. Die Integration von LLMs konnte umfassendere Textanalysen ermoglichen und auf

umfangreichere Sprachressourcen und Kontextinformationen zuriickgreifen.

https://github.com/geovista/GeoTxt
Bhttps://kili-technology.com/



Kapitel 3

Konzept

3.1 Auswahl und Training der LLMs

Die Idee bei der Auswahl des jeweiligen LLMs bestand darin, dies dem Nutzer zu iiberlassen (siehe Abbil-
dung [A.2). Das heiBt, dass auf der Benutzerschnittstelle die Moglichkeit angeboten werden soll, zwischen
den verschiedenen Providern (Englisch fiir Anbieter) zu wechseln und die Geoparsing-Aufgabe mit dem
ausgewihlten Provider auszufiihren (siehe Abbildungen und 4. T3). Der Nutzer soll in der Lage sein, die
erforderlichen Daten fiir den Provider anzugeben, wie die Adresse des Servers, worauf das LLM gehostet wird,
das anzuwendende Sprachmodell oder der API-Schliissel, beispielsweise um den Zugriff auf das ausgewihlte
Modell von OpenAl zu ermoglichen. Im Backend werden sowohl die Daten der Provider lokal gespeichert,
um unerlaubten externen Zugriff zu verhindern, als auch API-Schnittstellen zur Abfrage und Nutzung der
jeweiligen Provider bereitgestellt, die wiederholt abrufbar sind (siche Abbildung[A.3).

Allerdings eignen sich nicht alle Sprachmodelle fiir den Geoparsing-Prozess. Die Sprachmodelle von
OpenAl und LLaMA sind besonders gut darin, Texte zu generieren und zu vervollstindigen. Diese Fahigkeiten
ermoglichen es den Modellen, geographische Entititen im Kontext zu identifizieren und zuzuordnen. Durch
die Anwendung des Mechanismus ,,Byte Pair Encoding® (BPE) [12| vgl. Kapitel 3.9.2] [[13| vgl. Kapitel 2.1]
sind diese Modelle auBerdem in der Lage, mit Wortern auflerhalb ihres Vokabulars umzugehen. Unbekannte
Worter werden in kleinere Einheiten zerlegt, wodurch seltene oder komplexe geographische Begriffe effek-
tiver aufgegriffen werden konnen [37]. Wihrend der bidirektionale Ansatz von BERT hervorragend darin
ist, spezifische Entititen in Texten zu erkennen und den unmittelbaren Kontext zu verstehen, ist es nicht
primédr auf Textgenerierung oder -vervollstindigung ausgerichtet und kann bei der Verarbeitung komple-
xer, unstrukturierter Daten und der Zuordnung von geographischen Informationen an seine Grenzen stoflen

[L1} vgl. Kapitel 1 und 3]. Daraus lésst sich ableiten, dass BERT weniger fiir die Georeferenzierung geeignet ist.

Das Training von LLMs fiir die Georeferenzierung erfordert in der Regel eine sorgfiltige Auswahl der
Trainingsdaten und eine Feinabstimmung der Modellparameter. Ein gingiger Ansatz ist die Verwendung von
vortrainierten Modellen, in unserem Fall von OpenAl oder LLaMA, die dann auf die Geoparsing-Schritte

abgestimmt werden. Der Trainingsprozess ist wie folgt gegliedert:
1. Datensammlung: Sammlung grofer Textmengen, die geographische Informationen erhalten.

2. Vorverarbeitung: Bereinigung und Annotation der Daten, um sicherzustellen, dass sie fiir das Training

12
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geeignet sind.

3. Feinabstimmung: Anpassung des Modells an die spezifische Aufgabe der Georeferenzierung durch wei-

teres Training auf den vorbereiteten Daten.

In unserem Fall orientieren wir uns am Prinzip des Active Learnings [38, S. 3f, Kapitel 1.1]. Das Active
Learning ist ein Lernverfahren im maschinellen Lernen, insbesondere in Bezug auf die iterative Verbesserung
von Modellen durch gezielte Datenauswahl und menschlichem Feedback. Das heiflit, dass Datenmengen
sowohl gezielt gesammelt als auch vom Nutzer, welche er im Frontend manuell annotiert und korrigiert,
bereitgestellt werden. Die Datensidtze werden in einem implementierten Feedback-Mechanismus gespeichert
und fortgehend iiberwacht. Sobald ein Schwellenwert an Datensitzen erreicht wird, wird das Retrain-Job, also
der Nachtrainierungsprozess des Modells gestartet und das Modell auf den Daten fein-abgestimmt. Dieser
iterative Prozess ermoglicht es, das Modell kontinuierlich zu verbessern und potentielle Ausgabefehler beim

Geoparsing-Prozess zu minimieren.

Fiir die semi-automatische Annotation nutzen wir das Modell LLaMA 3.1 8B Instruct [l Dieses Modell
bietet mehrere wesentliche Vorteile gegeniiber anderen Modellen wie die GPT-Modelle von OpenAl. Zum
einen ist es Open-Source, was bedeutet, dass es nicht den gleichen Beschrinkungen und Nutzungskosten
unterliegt wie die modernen GPT-Modelle und frei zugénglich ist. Zum anderen liegt der weitere wesentliche
Vorteil in seiner Ressourceneffizienz [13L vgl. Kapitel 1 und 3]. Wihrend ChatGPT fiir viele Aufgaben
geeignet ist, erfordert es deutlich mehr Rechenleistung und Speicherressourcen. LLaMA hingegen ist speziell
fiir vergleichbare Rechenressourcen oder sogar je nach Feinabstimmung des Modells fiir bessere Ergebnisse
optimiert. Dies ist besonders wichtig, da auf begrenzter Infrastruktur entwickelt und experimentiert wird. Der
Unterschied zwischen dem Instruct-Modell und dem Basis-Modell LLaMA 3.1 8B ist die verbesserte Leistung
des Instruct-Modells durch zusitzliche Feinabstimmung fiir konversationsorientierte Aufgaben, die dialog- und
assistentbasierte Szenarien erfordern. Abgesehen von der Ressourceneffizienz und der Kostenfreiheit eignet
sich das Modell besonders gut fiir das Active Learning, da es kontinuierlich verbessert und verfeinert werden
kann, indem es mit menschlichem Feedback trainiert wird. Dies ermdglicht die schrittweise Verbesserung der

Genauigkeit des Geoparsing-Prozesses, was bei der Verarbeitung von groflen Datensitzen von Vorteil ist.

3.2 Entwicklung der Benutzeroberfliiche

Wie in Kapitel [2.3|[GeoSense Annotator] erwihnt, habe ich das Tool GeoSense Annotator zur Annotation von

(Web-)Daten mit Georeferenzen im Rahmen meines Praxisprojektes entwickelt. Allerdings erfolgt die Annota-
tion der Daten nicht semi-automatisch, sondern vollstandig manuell. Das heif3t, dass jeweils auf die Ortsnamen
geklickt und die Koordinaten aus dem OpenStreetMap-Gazetteer im Backend bezogen oder manuell einge-
geben werden miissen (siehe Abbildung [A.§). Um jedoch die Ortsnamen automatisch zu extrahieren und die
Koordinaten zuzuweisen, also das Geoparsen von (Web-)Daten zu ermdglichen, wurde ein ,,Geoparse““~-Button
im Textinhalt-Raster eingepflegt, woriiber der Textinhalt iiber eine API-Schnittstelle an das Backend tibermittelt
wird. Die Daten werden schlief3lich an den im Frontend konfigurierten Provider gesendet und weiterverarbei-
tet. Beliebig viele Provider konnen auf der separaten Provider-Seite des GeoSense Annotators hinzugefiigt und
ausgewihlt werden, zu denen jeweils Daten wie der Verbindungsstatus, der selektierte Konversationsstil und

die Anzahl bearbeiteter Datensitze zusétzlich auf einem separaten Raster angegeben werden.

Thttps://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3.1-8B-Instruct
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Sobald der Geoparsing-Prozess erfolgt ist, werden die generierten Georeferenzen an das Frontend gesendet
und auf einem externen Dialog angezeigt. Auf dem Dialog kann der Nutzer schlieBllich entscheiden, ob er die
alten Georeferenzen mit den neuen Georeferenzen iiberschreiben mochte. Falls der Nutzer sich dazu entschie-
den hat, die neuen Georeferenzen zu tibernehmen, werden diese auf der Georeferenzen-Liste angezeigt und die
jeweiligen Ortsnamen im Text des Textinhalt-Rasters markiert. Andernfalls kann er die neuen Daten verwerfen

und mit dem Prozess der manuellen Annotation fortfahren.

3.3 Integration von MLflow

MLﬂov&E] ist eine Open-Source-Plattform, die fiir das Training und die Verfolgung von Machine-Learning-
Prozessen entwickelt wurde. Es erleichtert die Verwaltung von Machine-Learning-Projekten und die damit
einhergehenden Herausforderungen, wie die Reproduzierbarkeit von Experimenten, die Verfolgung von Mo-
dellentwicklungen und die einfache Bereitstellung trainierter Modelle in Produktions- und Testumgebungen.
Die Verwendung von MLflow kann dabei helfen, das Training der LLM-Modelle systematisch zu verfolgen.
Dies kann geschehen, indem alle wichtigen Parameter, Metriken, Modelle und andere Artefakte wihrend des
Trainings von MLflow aufgezeichnet werden. Die Integration erfolgt typischerweise in den folgenden Schrit-

ten:

1. Tracking von Modellen: Die Trainingsverldufe der Modelle, also die Parameter und Metriken jedes
Trainingslaufs, werden gespeichert, wie zum Beispiel Lernrate, Genauigkeit und Verluste, was fiir die
Analyse und Verbesserung der Modelle von Bedeutung ist. Diese Daten dienen im weiteren Verlauf
dazu, die Modelle nach den gemessen Parametren zu ordnen sowie den Retrain-Job-Mechanismus im
Backend des Projektes gegebenenfalls anzupassen. Auflerdem werden die Evaluationen der produzierten
Annotationen und das menschlichen Feedback gespeichert, sodass die Prizision und Genauigkeit der

Modelle ausgewertet werden konnen.

2. Modellregistrierung und -versionierung: Nach dem Training werden die Modelle in einem zentralen
Modellregister gespeichert und versioniert. Dies ist besonders niitzlich, um den besten Modellstand zu

identifizieren und diese fiir den GeoSense Annotator verfiigbar zu halten.

3. Experimentanalyse: MLflow bietet eine Web-Benutzeroberfldche an, die dem Entwickler ermoglicht,
alle aufgezeichneten Experimente einzusehen und zu analysieren. So konnen die besten Modelle identi-
fiziert werden, um Fehler, die zu einer schlechten oder fehlerhaften Modellleistung fithren konnten, zu

vermeiden.

4. Modellbereitstellung: Trainierte Modelle konnen mit MLflow in Umgebungen integriert werden, ent-
weder durch die Bereitstellung als REST-API oder durch die Integration in bestehenden Systemen. In
unserem Fall wiirde das Hostserver-System, welches wir fiir den Geoparsing-Prozess im Backend nut-

zen, auf das Modellregister und somit auf den Pfad des gespeicherten Modells zugreifen.

Zhttps://mlflow.org/docs/latest/introduction/index.htm]



Kapitel 4
Implementierung

In diesem Kapitel wird die Implementierung des entwickelten Systems detailliert beschrieben. Dabei wird
zunichst auf die Benutzeroberfliche und die verwendeten Technologien eingegangen, gefolgt von einer Be-
schreibung der einzelnen Komponenten. Besonderes Augenmerk liegt auf der Integration von den LLMs zur
semi-automatischen Annotation von Webdaten mit Georeferenzen sowie der Nachverfolgung des Trainings ei-
nes LLMs mit dem Framework MLflow, was unter anderem die Protokollierung und den direkten Vergleich
von Evaluations- und Trainingsmetriken verschiedener Trainingsiterationen erleichtert. Im Folgenden werden

die Implementierungsschritte im Detail erldutert.

4.1 Frontend-Implementierung

Wie bereits in Kapitelerwéihnt, wurde die zentral-obere Fliche des GeoSense Annotators, also der Bereich,
worauf der Textinhalt abgebildet wird und die manuelle Annotation von Georeferenzen erfolgt, um einen zu-
satzlichen Knopf, dem ,,Geoparse”“-Button, erginzt (siche Abbildung @) AuBerdem wurde ein zusétzliches
Feld integriert, um die manuelle Selektion eines Ortsnamen wortlich wiederzugeben.

Um den ,,Geoparse‘“-Button betitigen zu kdnnen, muss ein Provider auf der Provider-Seite des GeoSense An-
notators ausgewihlt werden. Auf der Seite konnen bereits konfigurierte Provider geladen und in der Tabelle
angezeigt oder neue Provider hinzugefiigt werden (siehe Abbildung[4.2)). Bestehende Provider konnen iiber die

Betitigung des ,,Load provider“-Buttons geladen werden.

'Free’ Money Headed to . It's not as simple a concept as the traditional
Santa Claus delivering presents to a struggling family at Christmas, but the American
Recovery and Reinvestment Act, better known as the federal stimulus package, has
City Hall creating a wish list for the money’s allocation. And the complexity of the
funding has the city checking that list over and over and over again. The proposed
list, comprised of needs from city departments, once consisted of hundreds of
projects worth over $600 million on which the city hoped to capitalize. Officials did
not expect to receive that vast amount of funding, but dubbed it part of their vetting
process to allocate the money. Since President Barack Obama signed the Act, that

list has heen narrowed down ta ahout 25 to 30 nroiects. accordina to Mavor Rill i

Alexandria

CLEAR SELECTION  el@elctl =30 ADD LOCATION GEOPARSE

Abbildung 4.1. Textraster des GeoSense Annotators
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GeoSense Annotator [YIXYI PrOVIDER
% Configure Providers ~
B Instance Name Provider Model Threshold for Retran-Job Actons @
0 gptomini openai gptdomia 100 |
1 LM Studio- LLaMA3.1 88 selthosted meta-lama 3.1.8b-nstruct 10 ;S T
-+ ADD PROVIDER © LOAD PROVIDER
Provider Settings
LM Studio - LLaMA 3.1 8B v © onume @ woptL Losoeo

Amount of annotated data with provider: 9

Abbildung 4.2. Provider-Seite des GeoSense Annotators

Wird auf den ,,Add provider*-Button oder auf den Stift-Symbol in der entsprechenden Tabellenzelle eines
bestehenden Providers geklickt, erscheint ein Dialog, worauf ein Provider konfiguriert werden kann (siehe Ab-

bildung @.3)).

Add provider X Edit provider X

optio
Option - SELF_HOSTED

o o

o 0 http://localhost:1453/v1

Model

tudio - LLaMA 3.1 8B =10

CLOSE

(a) Hinzufiigen eines Providers (b) Editieren eines Providers

Abbildung 4.3. Provider-Dialog des GeoSense Annotators

Es werden zwei Optionen von Providern angeboten. Bei der ersten Option handelt es sich um die Nutzung eines
OpenAl-Modells. Hierfiir wird ein API-Schliissel gefordert, um den Zugriff auf die Modelle und die Inferenz
mit einem gewéhlten Modell zu erméglichen. Diese Variante ist jedoch gebiihrenpflichtig und kann abhingig
vom gewihlten Modell und den verarbeiteten Datenmengen kostenintensiv werden. Die zweite Option bezieht
sich auf die Nutzung eines selbstgehosteten Providers. Bei dieser Option wird gefordert, dass die Hostserver-
Adresse die Endpunkte ,,/model und ,,/chat/completions® unterstiitzt, damit die gehosteten Modelle geladen
und die Daten verarbeitet werden konnen. Wurden eine Option ausgewihlt und die erforderlichen Felder aus-
gefiillt, muss eine Bezeichnung fiir die Instanz eingegeben und ein Schwellenwert fiir das Retrain-Job des
Providers festgelegt werden. Im unteren Raster der Provider-Seite (,,Provider Settings®, siche Abbildung @)
kann darauthin ein bestehender oder neu-hinzugefiigter Provider selektiert und die Anzahl der bisher annotier-
ten Datensitze eingesehen werden. Zusitzlich wird fiir einen selektierten selbstgehosteten Provider der Server-
und Modell-Status in Form eines rotlichen oder griinen Symbols mit einer Statuserlduterung angezeigt. Zudem
kann der Unterhaltungsstil mit dem Provider festgelegt werden, um die Ausgabe des Providers anzupassen.
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Hierfiir bieten sich folgende drei Optionen:

* Precise: Dies ist der Standardwert. Die Ausgabe ist sehr deterministisch. Es werden Vorhersagen ge-
troffen, die sicherer und priziser sind. Dieser Stil ist niitzlich, wenn faktenbasierte Ausgaben erwartet

werden.

* Balanced: Die Ausgabe ist ausgewogen divers. Das bedeutet, dass eine Balance zwischen Determinismus
und Kreativitit gefunden wird. Dies hat zur Folge, dass vielfiltige, aber sinnvolle Ausgaben erwartet

werden.

* Creative: Die Ausgaben sind kreativer, variantenreicher und weniger vorhersehbar. Allerdings kann es
dazu fiihren, dass die Ausgaben weniger sinnvoll sind. Daher wird diese Option nur zu Experimentier-

zwecken empfohlen.

Sobald der ,,Geoparse““~-Button betitigt wird, erscheint ein Dialog mit einer Liste von Georeferenzen und eine
Darstellung der Georeferenzen auf einer virtuellen Karte (siche Abbildung[4). Der Nutzer kann in diesem Fall
entscheiden, ob die bestehenden Annotationen durch die Betitigung des ,,Save“~-Buttons mit den neuen Anno-
tationen iiberschrieben oder die ermittelten Georeferenzen durch das bloBe Verlassen des Dialogs verworfen
werden. Werden die Georeferenzen iibernommen, kann der Nutzer Korrekturen oder Ergdnzungen an den An-
notationen vornehmen und diese schlieBlich speichern. Beim Speichern werden die Daten an das Backend

iibermittelt und fiir die Feinabstimmung des jeweiligen Providers lokal weiterverarbeitet.

Detected Georeferences

Q© Alexandria (38.8048,-77.0469)

a_—_ >

®  Denver (39.7392,104.9903)

® Indianapolis (39.7684,-86.1581)

+ Ot awa
- 9 Toronto q
v 3 9

Washington

ngeles

Pgh
= | eaflet | @ OpenStreetMap contributors

The existing georeferences will be overwritten! m

Abbildung 4.4. Geoparse-Dialog des GeoSense Annotators
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4.2 Backend-Implementierung

Im Backend des GeoSense Annotators werden die Daten vom Frontend mithilfe von HTTP-Methoden wie
POST zur Datenverarbeitung, GET zur Datenabfrage oder DELETE/PUT zur Datenaktualisierung iiber API-
Schnittstellen verarbeitet. HTTP E| (Hypertext Transfer Protocol) ist das Kommunikationsprotokoll, das den
Datenaustausch zwischen Client und Server ermoglicht. Diese Anfragen werden iiber das FastAPI-Framework
konfiguriert. Die Daten werden zur Sicherstellung der Datenintegritit in einem lokalen Ordner des Nutzers
gespeichert. Die im Backend verarbeiteten Daten umfassen sowohl die Vorschlédge fiir Georeferenzen, die In-
formationen der Provider als auch das menschliche Feedback, das fiir die kontinuierliche Verbesserung des im
Provider konfigurierten LLMs genutzt wird. Bei jeder Anfrage wird iiberpriift, ob die Daten den definierten

Standards entsprechen.

@router.post("/feedback™)
async def feedback(request: FeedbackRequest):
try:
# Create feedback directory if directory doesn't exist
os.makedirs(FEEDBACK_DIR_PATH, exist ok=True)

@router.get("/feedback™) # S?VE feedback
async def countFeedback(instance name: str): await store_feedback(request, FEEDBACK_DIR_PATH)
try: B # Check, if Retrain-Job needs to be initiated
feedback_data = await load_feedback(instance_name, FEEDBACK_DIR_PATH) await check_feedback_threshold(request.provider, FEEDBACK_DIR_PATH)
return { "feedback_count”: len(feedback_data) } return { "message": "Feedback processed successfully.” }
except Exception as e: except Exception as e:
raise HTTPException( raise HTTPException(
status_code=500, status_code=500,
detail=f"Error! Failed to count feedback: {str(e)}" detail=f"Error! Failed to process feedback: {str(e)}"
) )
(a) GET-Methode zur Feedback-Datenzidhlung (b) POST-Methode zur Feedback-Sicherung und
Schwellenwertpriifung

Abbildung 4.5. API-Schnittstellen des Feedback-Algorithmus

Ein wesentlicher Bestandteil des Backends ist die Einbindung eines LLMs, in unserem Fall das LLaMA 3.1 8B
Instruct, das fiir die semi-automatische Annotation von Webdaten verwendet wird. Zur Generierung von Vor-
schldagen fiir Georeferenzen werden die vom Frontend empfangenen Daten an die entsprechende Hostserver-
Adresse des Providers geliefert. Dies erfolgt iiber eine POST-Anfrage (siehe Abbildung [B.T). AnschlieBend
werden die Vorschldge entsprechend formatiert und an das Frontend gesendet. Sobald die Validierung und
Verfeinerung durch menschliches Feedback erfolgt ist, wird dies im Backend weiterverarbeitet und zugleich
gepriift, ob der fiir den jeweiligen Provider festgelegter Schwellenwert erreicht wurde.

async def check feedback threshold(provider: Provider, DIR PATH) -> None:
'Retrain-Job-Check for Threshold’

file path = os.path.join(DIR PATH, t"{provider.instance name} feedback.json™)

with open(file path, "r") as t:
Pl S R )
[if ien(Feedback_dété) y= providér‘data[“threéhoid;retraih_job"j:'
# Evaluate feedback
await evaluateFeedback(feedback_data)
# Trigger retrain-job for model
await retrain_model(feedback data, provider)
# Clear feedback-data
open(file_path, "w").close()

Abbildung 4.6. Funktion zur Priifung des Provider-spezifischen Schwellenwertes

Thttps://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/HT TP
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Bei Erreichen des Schwellenwertes erfolgt im ersten Schritt die Evaluation der generierten Vorschlige fiir
Georeferenzen. Es wird anhand des menschlichen Feedbacks, also der iiberarbeiteten Georeferenzen gepriift,
wie prézise die Ausgaben des Providers sind. Hierfiir wird ein spezieller Algorithmus von DLR verwendet, der
folgende Metriken kalkuliert [39]:

async def evaluateFeedback(feedback data) -> None:
'Feedback-Evaluation®

‘pr‘ecisicnJ recall, f1_score, matched_coordinates|= await compute_precision_recall_f1(feedback_data, "predictions”, "corrections™)

# MLFlow Tracking
with mlflow.start_run(
run_name="Feedback-Evaluation”,
tags={"feedback”: "evaluation"},
description="Evaluation of feedback » precision, recall, f1, accuracy for locations in ~ 1@km and ~ 161km distances"
mlflow.log_metric("Precision”, precision)
mlflow.log metric("Recall”, recall)
mlflow.log metric("F1 Score”, f1_score)
mlflow.log_metric("A-at-k-161", round(await calculate A at_k(matched coordinates, 161),2))
mlflow.log metric("A-at-k-18", round(await calculate A at k(matched coordinates, 1@),2))

Abbildung 4.7. Kalkulation der Metriken und Erfassung mit MLflow

¢ Precision: Diese Metrik gibt an, welcher prozentuale Anteil der erfassten Ortsnamen tatsdchlich korrekt

ist. Ein hoher Wert wiirde darauf hinweisen, dass nur wenige falsche Zuordnungen gemacht wurden.

* Recall: Hier wird gemessen, wie viele der tatsdchlich relevanten Ortsnamen gefunden wurden. Ein hoher
Wert zeigt, dass das Modell nur wenige Ortsnamen iibersehen hat.

¢ F1-Score: In der semi-automatischen Annotation ist es wichtig, dass das Modell sowohl genaue (Precisi-
on) als auch vollstdndige (Recall) Ergebnisse liefert. Der F1-Score hilft, das harmonische Mittel zwischen

Precision und Recall zu finden und die Gesamtleistung des Modells in dieser Hinsicht zu bewerten.

¢ Accuracy at k (A@k): Trotz korrekter Erfassung der Ortsnamen kann es sein, dass die Koordinaten
nicht exakt stimmen. Hierfiir hilft diese Metrik, die Genauigkeit der Koordinaten (Breiten- und
Lingengrad) in einem bestimmten Tolenzbereich (Radius k) zu messen. Es wird nach dem Prinzip der
Point-Radius-Methode vorgegangen, um die Unsicherheiten bei der Bewertung der Koordinaten zu
beriicksichtigen. Die Methode beschreibt eine Position durch ein Koordinatenpaar und einen Radius,
der den Bereich der Unsicherheit umfasst [40, S. 747 ff.]. Die Position in diesem Fall entspricht der
tatsdchlichen Position der Ortschaft. Fiir den Bereich der Unsicherheit werden die Radien 10 km und
161 km verwendet. Der kleinere Radius von 10 km ist typisch fiir Kleinstdadte oder dicht besiedelte
Stadtteile in GroBstddten und ermoglicht eine préizise Bewertung in eng begrenzten geographischen
Bereichen. Der groflere Radius von 161 km eignet sich fiir groBere geographische Einheiten, wie z.B.
Metropolen oder lindliche Gebiete, in denen Stddte oder Dorfer auf groBeren Gebieten verteilt sind,
sodass die Toleranz fiir Ungenauigkeiten bei weit entfernten Zielen gemessen werden. Dieser Radius
entspricht ungefihr 100 Meilen, was eine gingige Referenzgrofe in geographischen Studien ist, wie
zum Beispiel in der Arbeit von DeLozier et al. [34]. Dies konnte fiir internationale Standards relevant

sein.

Um die Distanz zwischen den vorhergesagten und den tatsdchlichen Koordinaten zu berechnen,
wird die Haversine-Formel verwendet. Diese Formel berechnet die kiirzeste Entfernung zwischen zwei
Punkten auf einer Kugeloberfliche (wie der Erde), basierend auf den Breiten- und Léngengraden. Somit

ermoglicht die Haversine-Formel eine genaue Bewertung der Abweichungen in der geographischen
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Distanz, die fiir die Berechnung der Metrik entscheidend ist. Die Formel sieht folgendermaf3en aus [41,

S.11ff]:
d = 2r-arcsin <\/sin2 (A;p) +cos(¢1) -cos(¢a) - sin? (?))

d die berechnete Distanz zwischen den zwei Koordinaten ist,

r der Erdradius (ca. 6.371 km) ist,

wobei:

— @1, ¢, die Breitengrade der beiden Koordinaten sind,

A die Differenz der Breitengrade ist,

AA die Differenz der Lingengrade ist.

def calculate distance(coordl, coord2) -> float:
'Distance betweens two points on earth according to the Haversine formula’

# Function to calculate distance between two coordinates
# Convert latitude and longitude from degrees to radians
lat1, lonl = radians(coordi[@]), radians(coordi[1])
lat2, lon2 = radians(coord2[®]), radians(coord2[1])

# Haversine formula

dlat = lat2 - latal

dlon = lon2 - lonl

a = sin(dlat / 2)**2 + cos(latl) * cos(lat2) * sin(dlon / 2)**2
c = 2 * atan2(sgrt(a), sqrt(1 - a))

distance = 6371 * ¢ # Radius of Earth in kilometers

‘return distance

Abbildung 4.8. Haversine-Formel zur Berechnung der Distanz zweier Koordinaten

Fiir das Training der LLMs wird ein speziell konfiguriertes Remote-Backend (siche Abbildung [A.6) auf
der Plattform fiir wissenschaftliches Rechnen an der Hochschule Bonn-Rhein-SiegH verwendet, die die
notwendigen Hardware-Ressourcen sowie die notwendige Software-Infrastruktur bereitstellt, um das Modell
regelméBig basierend auf den gesammelten Feedback-Daten zu trainieren und anzupassen. Die zugrunde-
liegende Hardware auf der Server-Schnittstelle wri4 der Hochschul-Plattform zur interaktiven Entwicklung
verfiigt iiber 192 GB Arbeitsspeicher und 480 GB Festplattenspeicher, die fiir die Speicherung und Verwaltung
der Speicher-lastigen Modelle relevant sind. Besonders entscheidend fiir das effiziente Training sind die vier
Nvidia Vloqﬂ Grafikprozessoren (auf Englisch ,,graphics processing unit™ und kurz: GPU), die jeweils um
die 16 GB Speicher verfiigen und speziell fiir rechenintensive Aufgaben wie das Training von KI-Modellen
entwickelt wurden. Die GPUs, die iiber eine spezielle Verbindung (NVLinkEb mit einer Bandbreite von 300
GB/s verbunden sind und insgesamt 64 GB Speicher umfassen, konnen durch den schnellen Datenaustausch
parallel umfangreiche Berechnungen ausfithren. Zusammen mit den leistungsstarken Prozessoren wird eine

optimale Umgebung fiir die anspruchsvollen Trainingsprozesse geschaffen.

Das Training erfolgt mithilfe des Frameworks Unsloth E| [42], das auf die Verarbeitung und Optimie-

rung grofler Sprachmodelle spezialisiert ist. Es ermoglicht eine flexible Anpassung der Trainingspipelines, um

Zhttps://wr0.wr.inf.h-brs.de/wr/
3https://www.nvidia.com/de-de/data-center/v100/
“https://www.nvidia.com/de-de/data-center/nvlink/
Shttps://unsloth.ai/introducing
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den unterschiedlichen Anforderungen der Modelle und der Hardware gerecht zu werden (siehe Abbildung[4.9]
a) ). Ein relevantes Merkmal ist das automatische Datenmanagement, das die Verwaltung grofer Datensitze
effizient gestaltet, um die Hardwareleistung zu maximieren. Eine besondere Kernfunktion von Unsloth ist
auBerdem die Anpassung eines LLMs durch das Parameter-Effiziente Feintuning (kurz: PEFT, siche Abbildung
|.9b) ). PEFT ermoglicht es, eine geringe Anzahl von Parametern des Modells anzupassen, anstatt das gesamte
Modell neu zu trainieren [43]. In Verbindung mit QLora (Englisch fiir ,,Quantized Low-Rank Adaptation®)
[44, S. 1 f.] wird dieser Ansatz noch weiter optimiert. QLora ist eine Methode, den Speicherplatzbedarf eines
Modells durch die Quantisierung zu verringern, ohne die Genauigkeit iibermifBig zu beeintrichtigen und die
Modellleistung beizubehalten. Im Kontext von maschinellem Lernen versteht man unter einer Quantisierung,
dass die Darstellung der Modellparameter von den urspriinglichen 32-Bit-Gleitkommazahlen (hohe Prizision)
auf eine niedrigere Prizision wie 16-Bit oder 8-Bit-Gleitkommazahlen reduziert werden, wodurch Berech-
nungen schneller und ressourcenschonender sind. Dies reduziert die Trainingszeit und den Rechenaufwand
erheblich, was bei groen Modellen wie LLaMA 3.1 8B Instruct von Vorteil ist. Diese Besonderheiten machen

die Nutzung von Unsloth bei einer begrenzten Speicher- und Rechenkapazitit vorteilhaft.

model = FastlLanguageModel.get peft model(

@router.post("/retrain™) model,
async def retrain_model(request: TrainingRequest): r =16,
try: target_modules = ["q proj", "k proj", "v_proj", "o_proj",
from unsloth import FastLanguageModel "gate_proj", "up_proj", "down_proj"],
model_name:str = request.provider['data']["model’].split('/")[@] iora_;lpha _z fﬁ,
model_path = f"models/{model name}" c_’r\a— ropout = @.1,
bias = "none”,
model, tokenizer = FastLanguageModel.from_pretrained( use_gradient_checkpointing = "unsloth”,
model_name = model_path, random_state = 3407,

dtype = None,
load in_abit = True,
max_seq_length = 2048

) )

(a) POST-Methode zum Trainieren der jeweiligen LLM (b) Parameter-Effizientes Feintuning mit Unsloth

use_rslora = False,
loftq_config = None,

Abbildung 4.9. Training-Algorithmus im Remote-Backend

Die Feedback-Daten werden als Trainings- sowie als Validierungsdatensitze beim Trainingsprozess ausgewer-
tet. Hierfiir wird die Open-Source-Bibliothek Datasets von Hugging Facelﬂ(siehe Abbildung genutzt, die
die Handhabung und die Verarbeitung von groB3en Datensétzen bei maschinellem Lernen vereinfacht. Hugging
Face|Z|ist ein Unternehmen und eine frei zugidngliche Plattform, die Werkzeuge und Modelle fiir maschinelles
Lernen und natiirliche Sprachverarbeitung (NLP) bereitstellt.

Im néchsten Schritt werden die Datensédtze an den SFTTrainer iibergeben, der ebenso ein Bestandteil der
Hugging Face-Bibliothek E| ist. Der SFTTrainer (kurz fiir Supervised Fine-Tuning Trainer) wird verwendet,
um ein vortrainiertes Modell weiter auf spezifische Anwendungsfille nach dem Prinzip des Supervised
Fine-Tunings (Englisch fiir iiberwachtes Feinabstimmen) [45] vgl. Kapitel 1.6.2] zu trainieren. Dies geschieht
typischerweise mit einem annotierten Datensatz, um das Modell auf bestimmte Aufgaben (in unserem Fall auf
das Geoparsen) zu spezialisieren. Das heif3t, dass das dataset (Englisch fiir Datensatz) verwendet wird, um das
Modell anzupassen und die Modellleistung vor dem Trainingsprozess zu bewerten (siche Abbildung #.10]und
[B2). Der Trainer bietet zusitzliche Konfigurationsoptionen (auch genannt Hyperparameter [46] 47]) die das
Training effizienter gestalten, wie die Anzahl der Epochen, die Lernrate oder die Batch-GréBe. Eine Epoche

ist der vollstindige Durchgang durch den gesamten Datensatz, wihrend ein Durchlauf als Teilstufe innerhalb

Shttps://huggingface.co/docs/datasets/index
7https://huggingface.co/huggingface
8https://huggingface.co/docs/trl/main/en/sft_trainer
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EQOS_TOKEN = tokenizer.eos_token
def formatting_prompts_func(data):

inputs = data["text"]
outputs = data["corrections”]
texts = []

for input, output in zip(inputs, outputs):
output str = json.dumps(output, indent=2)
text = alpaca_prompt.format(input, output_str) + EOS_TOKEN
texts.append(text)
return { "text" : texts }
pass

dataset = Dataset.from pandas(df=pd.DataFrame(request.feedback))
dataset = dataset.map(formatting prompts func, batched = True, load from cache file=False)

Abbildung 4.10. Verarbeitung der Feedback-Daten zu Trainings- bwz. Validierungsdatensitze

einer Epoche eine Gruppe von Daten (Batch-GroBe) betrifft. Bei jeweils einem Durchlauf, das auch als
Batch-Processing (Englisch fiir Stapelverarbeitung EI) bezeichnet wird, werden die Modellparameter angepasst
und im nédchsten Durchlauf fortgehend aktualisiert. Die Lernrate ist im Kontext von maschinellem Lernen
einer der wichtigsten Hyperparameter und bestimmt, wie stark die Modellparameter als Reaktion auf den
Trainingsverlust aktualisiert werden sollen. Eine zu hohe Lernrate kann zur Folge haben, dass das Modell sich
zu sehr an die Trainingsdaten anpasst und ein Overfitting verursacht, wohingegen eine zu niedrige Lernrate das
Modell daran hindert, aus den Daten ausreichend zu lernen und dies zu einem Underfitting fiihrt [46]. Wie von
Afaq et al. [47] beschrieben, versteht man unter Overfitting (Englisch fiir Uberanpassung), dass das Modell zu
sehr auf die Trainingsdaten feinjustiert wurde und daher keine guten Ergebnisse bei neuen, unbekannten Daten
liefern kann, also schlecht generalisiert. Underfitting (Englisch fiir Unteranpassung) tritt auf, wenn das Modell
nicht gut auf den Trainingsdaten abgestimmt ist und sowohl bei den Trainingsdaten Schwierigkeiten hat, gute
Ergebnisse zu liefern, als auch bei unbekannten Daten nicht gut generalisieren kann. Der Trainingsverlust ist
eine Metrik, die beschreibt, wie gut das Modell aus den bereitgestellten Daten lernt. Damit wird gemessen, wie
grof} der Unterschied zwischen den vorhergesagten und erwarteten Ergebnissen ist. Die Leistung des Modells
wird anhand des Validierungsverlustes bewertet. Diese Metrik misst, wie gut das Modell bei einem Datensatz
abschneidet, der nicht fiir das Training verwendet wurde [48], vgl. Kapitel 1.1] [49] vgl. Kapitel 2 A].
if "finetuned" not in model name: model path += "-finetuned-1"
else:

version = await get next_version(model_name)

model_name = f"{'-'.join(model_name.split('-')[:-1])}-{version}"

model path = f"models/{model name}"
# save model configuration and tokenizer for future finetuning
model.save_pretrained(model path), tokenizer.save pretrained(model path)
# Save model as quantized GGUF-file for hosting purposes

model.save_pretrained_gguf(
save_directory=model_path + "/gguf”,

tokenizer=tokenizer, return {
quantization_method="q4_k_m" "message”: "Finetuning process completed. Model has been saved.”,
) "trainer_train_stats": trainer_train_stats[2],
"trainer_eval stats": trainer_eval stats,
# Clear GGUF-directory except quantization file "trainer_args": trainer.args
await clearGGUFDir(model_path + "/gguf") 1
(a) Speicherung der Modellkonfigurationen (b) Riickgabe der SFTTrainer-Argumente und der Trainingsmetriken

Abbildung 4.11. Abschluss des Trainingsprozesses

Sobald der Trainingsprozess abgeschlossen ist, werden die Modellkonfigurationen gespeichert und das Modell
wird zum GPT-generierten einheitlichen Format EHE (auf Englisch ,,GPT-Generated Unified Format* und

9https://www.it-service24.com/lexikon/b/bat-dateien/
10https://github.com/ggerganov/ggml/blob/master/docs/gguf.md
Mhttps://www.ibm.com/de-de/think/topics/gguf-versus-ggml
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kurz: GGUF) konvertiert (siche Abbildung Pflfl (a)). Das GGUF-Format wurde entwickelt, um die Effizienz
bei der Nutzung von LLMs zu steigern. Der Speicherbedarf und die Ladegeschwindigkeit von LLMs werden
reduziert, was bei begrenzten Hardware-Ressourcen von Vorteil ist. Die Modellparameter und -konfigurationen
werden in einer Einzeldatei komprimiert. Zudem ist GGUF optimal fiir das Hosting von LLMs geeignet,
insbesondere in Szenarien, die schnelle Antworten und eine skalierbare Bereitstellung erfordern. Dadurch
konnen datenintensive Aufgaben wie Georeferenzierungsaufgaben besser bewiltigt werden. AnschlieBend
werden die Metriken Trainings- und Validierungsverlust mitsamt der verwendeten Hyperparameter und einer
Bestitigung des erfolgreichen Trainingsprozesses an die POST-Anfrage riickgemeldet. Im Backend werden
diese Daten mit MLflow protokolliert (siche Abbildungen[B.3|und[C.I).

4.3 Architektur

Ingesamt gliedert sich die Implementierung des Systems in drei Hauptkomponenten: das Frontend, das eine
benutzerfreundliche Schnittstelle fiir die Interaktion mit den annotierten Daten bietet, das Backend, welches
API-Schnittstellen zur Verarbeitung von Daten und dem Geoparsen von Webdaten bietet, und das Remote-

Backend, das auf Grundlage von Feedback-Daten das im Provider spezifizierte LLM evaluiert und trainiert.
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<<Gerat>>
Provider-Server

<<Ausfihrungsumgebung>>
Uvicorn

<<Ausfuhrungsumgebung>>
Uvicorn

€ ---]-|----F1--~

Feedback-Daten

FastAPI vermitteln FastAPI Vorschlage fiir
Remote-Backend Backend Georeferenzen generieren

Trainingsergebnisse
ausgeben

Provider-Daten verwalten

OpenAl-Server

Feedback-Daten verarbeiten

<<Gerat>>

N Generierte Vorschlage
erver

flr Georeferenzen

<<Ausfiihrungsumgebung>>
Browser

Ortsnamen bereitstellen

Provider-Daten bereitstellen

1
'
'
1
1
1
'
1
1
Positionsvorschlage fir 1
1
1
'
'
1
'
'
1

el --1---------- Verbindungsstatus prifen = == === ==~

Abbildung 4.12. Verteilungsansicht des GeoSense Annotators

Das Verteilungsdiagramm (siehe Abbildung[4.12)) prisentiert die Architektur des GeoSense Annotators und il-
lustriert die Interaktionen zwischen dem Frontend, dem Backend und dem Remote-Backend, wie dem Provider-
Server und dem OpenAl-Server. Die Provider-Management-Komponente im Frontend (siche Abbildung .13

kommuniziert iiber eine API-Schnittstelle mit dem Backend und tauscht Daten wie Provider-Daten oder
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Feedback-Daten aus oder bezieht Vorschlige fiir Georeferenzen oder Positionen fiir gekennzeichnete Orts-

namen in der Text- und Annotationskomponente.

<<Komponente>>
GeoSense Annotator
Frontend

<<Komponente>>

Dateiverwaltung

Daten C)
persistieren

<<Komponente>>

Datei laden

e

L3

<<Komponente>>
Text- und Annotationskomponente

-
Georeferenzen

abgleichen und
speichern

e

©) ononcee

<<Komponente>>

Georeferenz-Verwaltung

-

Ort aktualisieren

o)

Kartenvisualisierung

A\ Geoparsing
C) durchfiihren

<<Komponente>>

-
Generierten
Georeferenzdaten
speichern

Provider-Management

Abbildung 4.13. Komponentendiagramm vom Frontend des GeoSense Annotators

Das Backend, das als zentrale Verarbeitungskomponente dient, speichert und verwaltet Provider-Daten, holt

die Vorschldge fiir Georeferenzen vom Provider- oder OpenAl-Server ein und bereitet die Feedback-Daten

in der Active-Learning-Komponente fiir den Validierungs- und Trainingsprozess im Remote-Backend vor. Im

Anschluss werden die Trainingsergebnisse vom Remote-Backend bezogen und protokolliert.



Kapitel 5

Evaluation

In diesem Abschnitt wird nicht die gesamte Funktionalitit des GeoSense Annotators evaluiert, sondern aus-
schlieBlich die Active-Learning-Komponente des Annotationstools, weil die Arbeit darauf abzielt, die Genau-
igkeit und Verbesserung des eingesetzten Modells durch schrittweises Training zu untersuchen, basierend auf
den generierten und ggfs. korrigierten Georeferenzen und den berechneten Bewertungsmetriken. Die Ergeb-
nisse spiegeln daher lediglich die Leistung dieser spezifischen Komponente wider und nicht die des gesamten

Systems.

5.1 Ansatz

Um die Prizision und die Effizienz der Georeferenzierung zu bewerten und das LLM effektiv trainieren zu
konnen, wurde ein umfangreiches, mit Georeferenzen annotiertes Korpus vorausgesetzt. Das Korpus sollte
die durch das LLM generierten Georeferenzen als auch die durch einen Menschen korrigierten Georeferenzen
beinhalten. Einen umfangreichen Datensatz zu annotieren, nimmt jedoch erheblich viel Zeit in Anspruch.
Statt Georeferenzen mithilfe des GeoAnnotators zu annotieren und zu korrigieren, wurde das Korpus von
Liebermann et al. [50], der Local Globus Corpus (LGL) D verwendet. Wie von Sheikh et al. [3| vgl. Kapitel
5.1] beschrieben, besteht das LGL-Korpus aus 557 Nachrichtenartikeln, die jeweils mit Standortinformationen,
einschlieBlich geographischer Koordinaten, von Experten annotiert wurden. Die Nutzung dieses Datensatzes
bot eine zuverldssige Basis fiir Tests und erlaubte es, sich auf das Training und Evaluieren des Modells zu
konzentrieren. Aulerdem konnte der zeitintensive Schritt der manuellen Annotation iibersprungen werden. Im
Rahmen der schrittweisen Testmethode wurde das Korpus jeweils in 6 Datensétze mit je 100 Daten, abgesehen
von einem Datensatz mit 57 Daten, fiir das Training und die Evaluation des Modells aufgeteilt. Die Datensétze
wurden in chronologischer Reihenfolge mit dem stufenweise trainierten Modell verarbeitet. Zunéchst wurde
der erste Datensatz mit dem Basis-Modell, Llama-3.1-8B-Instruct, verarbeitet, um die initialen Georeferen-
zen zu generieren. Vor dem Trainingsprozess wurden die generierten Annotationen mit den bestehenden
Annotationen verglichen und die Bewertungsmetriken Precision, Recall, FI1-Score und das Accuracy at k
(A@k) berechnet. Daraufthin wurde das Modell mit den bestehenden Annotationen, das als menschliches
Feedback verstanden werden kann, feinjustiert und fiir den néchsten Schritt vorbereitet. Allerdings wurde
die Modellleistung wihrend dem Trainingsprozess erst mit dem nichsten Datensatz validiert, um so einen
umfangreichen Trainings- als auch Validierungsdatensatz bereitzustellen. Beispielsweise wurde das erste

feinjustierte Modell nicht mit dem ersten Trainingsdatensatz validiert, sondern mit dem zweiten Datensatz,

Thttps://github.com/milangritta/Pragmatic-Guide-to-Geoparsing-Evaluation/blob/master/data/Corpora/lgl.xml
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der ebenso als Trainingsdatensatz fiir den zweiten Trainingsprozess diente. Die restlichen Datensédtze wurden
nach diesem Schema iterativ weiterverarbeitet. Nach jedem Durchlauf wurden auflerdem die Metriken

Trainingsverlust und Validierungsverlust mitberticksichtigt.

[ Llama-3.1-8B-Instruct ]

Feinjustierung 1. Datensat:
(100 Daten)

1. feinjustiertes Modell ](' = = Validierung
1
1

Feinjustierung 2. Datensat
-1 (100 Daten

2. feinjustiertes Modell ]# — = Validierung
1
1

Feinjustierung 3. Datensat
(100 Daten)
3. feinjustiertes Modell ]# --=

Abbildung 5.1. Trainings- und Validierungsprozess

Das Training erfolgte in zwei Epochen und einer Lernrate von 2e-4. Es wurde eine Batch-Grof3e von 2 gewihlt.
Die Wahl einer bestimmten Zahl an Epochen ist nicht fest vorgegeben und variiert von Datensatz zu Datensatz
[47, vgl. Kapitel 7]. Um sicherzustellen, dass eine moderate Anzahl gewihlt wurde, miissen die Metriken
Trainings- und Validierungsverlust beobachtet und ausgewertet werden. Sobald ein Over- oder Underfitting
festgestellt wird, kann davon ausgegangen werden, dass entweder die Epochenzahl falsch eingeschitzt wurde
oder die Lernrate unpassend ist. Die Wahl einer Lernrate von 2e-4 und einer Batch-Gro8e von 2 wurde bewusst
getroffen, um eine Balance zwischen schneller Konvergenz und Stabilitdt im Trainingsprozess sicherzustellen.
Die gewihlte Lernrate stellt sicher, dass das Modell in moderatem Tempo lernt und das Risiko eines Overfitting
bei einer geringen Anzahl an Epochen minimiert wird, wohingegen die gewihlte Batch-Gré8e mehrere Griinde
hat. Zum einen ist die Wahl einer kleinen Batch-Grofle vorteilhaft bei einer begrenzten Rechenleistung [51]].
Die Berechnung des Trainings- als auch Validierungsverlustes benotigt bei einer kleinen Batch-Grofe weniger
GPU-Speicher. Zum anderen beeinflusst die Wahl der Batch-GroBe die Lernleistung des Modells. Keskar et al.
[S52] argumentieren, dass eine gro3e Batch-Grofe das Erreichen eines minimalen Trainingsverlustes erschwert.

Im Vergleich vereinfachen kleinere Batch-Grofen das Erreichen eines Minimums.
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Des Weiteren war vorgesehen, die Geoparser CamCoder, CLAVIN und Mordecai zu verwenden, um das
LGL-Korpus vollstindig zu verarbeiten und jeweils Georeferenzen zu generieren. Das DLR hat einen mit
den genannten Geoparsern bereits annotierten Datensatz bereitgestellt, sodass der Schritt der vollstdndigen
Verarbeitung des LGL-Korpus durch die Geoparser iiberspringen werden konnte. Aus dem Datensatz wurden
die Bewertungsmetriken F1-Score und A @k errechnet, die im Anschluss mit dem Mittelwert der Bewertungs-
metriken des trainierten Modells verglichen wurden. Daran konnte festgemacht werden, wie gut das LLM im

Vergleich zu den herkdmmlichen Geoparsern abgeschnitten hat.

5.2 Ergebnisse und Diskussion

Aus der Tabelle [5.1]konnen die Entwicklungen der Bewertungsmetriken der jeweiligen feinjustierten Modelle
entnommen werden. Hierbei werden die Metriken Precision, Recall, F1-Score sowie die Accuracy at
k (A@k) fiir die Radien 10 km und 161 km betrachtet. Die Bewertungsmetriken dienen als zuverldssige
Grundlage zur Beurteilung der Prizision und Effizienz der Georeferenzierung. Um einen Gesamteindruck der
Modellleistung zu erhalten, reicht die Metrik F1-Score aus, die die Balance zwischen Precision und Recall
angibt. Anhand der Metrik Precision wird gepriift, wie viele der von dem Modell als Ortsnamen identifizierten
Eintrige tatsichlich korrekt sind, wohingegen die Metrik Recall angibt, wie viele der tatsdchlichen Ortsnamen
korrekt erkannt wurden. Dabei hilft die Metrik A @k, die Genauigkeit der Positionen zu bewerten.

Feinjustiertes Modell | Precision | Recall | F1-Score | A@k-10 | A@k - 161
Basis-Modell 65.47 70.69 67.99 39.64 85.09
1. 73.47 64.09 68.47 34.44 89.63
2. 61.32 80.46 69.59 39.12 87.70
3. 70.45 83.50 76.42 33.74 86.32
4, 62.00 80.48 70.04 45.12 90.57
3. 31.65 86.67 46.37 34.07 90.11

Tabelle 5.1. Bewertungsmetriken der Modelle

Die Werte beim Basismodell deuten darauf hin, dass das Modell bereits eine fundierte Grundfihigkeit zur
Georeferenzierung besitzt, jedoch Verbesserungspotenzial aufweist. Der F1-Score von 67.66% zeigt, dass
das Modell ohne vorherige Feinjustierung in der Lage ist, eine relativ gute Balance zwischen Precision
(65.47%) und Recall (70.69%) zu erreichen, was darauf hinweist, dass es eine adidquate Anzahl relevanter
Ortsnamen korrekt identifizieren kann. Die hohe A @k fiir 161 km (85,09 % ) deutet darauf hin, dass das Modell
besonders in einem groBeren Toleranzbereich gute Ergebnisse liefert. Allerdings sinkt die Genauigkeit bei
einem kleineren Toleranzbereich (10 km) auf 39,64 %, was darauf hindeutet, dass das Modell Schwierigkeiten
hat, Ortsnamen prizise innerhalb eines kleinen Radius zuzuordnen. Diese Werte legen nahe, dass das Modell
bereits ohne Training brauchbare Ergebnisse liefert, jedoch von einer gezielten Anpassung und Feinjustierung
profitieren konnte, um die Genauigkeit in kleineren Toleranzbereichen und die Balance zwischen Precision

und Recall weiter zu verbessern.

Nach der ersten Feinjustierung zeigt das Modell einen leichten Anstieg der Precision auf 73.47%, was
bedeutet, dass es weniger fehlerhafte Ortsnamen extrahiert. Zugleich sinkt jedoch der Recall auf 64.09 %, was

darauf hindeutet, dass weniger relevante Ortsnamen erkannt wurden. Dies fiihrt zu einem leichten Riickgang
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im F1-Score (68,47%). Obwohl die Genauigkeit der Positionen fiir den Toleranzbereich von 10 km leicht

gesunken ist, liefert das Modell fiir den Radius 161 km bessere Ergebnisse.

Das zweite feinjustierte Modell erreicht eine deutliche Steigerung des Recall auf 80.46%, wihrend die
Precision leicht absinkt. Dies zeigt, dass das Modell nun mehr relevante Georeferenzen erkennt, allerdings auf
Kosten einer leicht erhohten Fehlerquote. Der F1-Score verbessert sich auf 69.59%, was eine gute Balance

zwischen Precision und Recall widerspiegelt. Die A@k bei 10 km und 161 km verbessert sich ebenfalls leicht.

Die feinjustierten Modelle 3 und 4 erreichen einen merklichen Anstieg sowohl bei Precision als auch
bei Recall, was zu einem hoheren F1-Score fiihrt (76.42% bzw. 70.04%). Insbesondere das vierte feinjustierte
Modell zeigt die bisher besten Ergebnisse im Hinblick auf die A@k-Metriken, was darauf hindeutet, dass es
die Positionen priziser zuordnen kann, besonders im kleineren Toleranzbereich (45,12% bei A@k-10).

Das fiinfte Modell zeigt einen deutlichen Abfall in der Precision (31.65%), wihrend der Recall auf
86.67% ansteigt. Dies konnte darauf hinweisen, dass das Modell zwar viele relevante Ortsnamen erkennt,
dabei jedoch zahlreiche falsche Zuordnungen macht. Der F1-Score sinkt hier auf 46.87%, was auf eine
Verschlechterung der Gesamtleistung hindeutet. Diese Verschlechterung zeigt sich auch in den A @k-Metriken,
insbesondere bei A @k-10.
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Abbildung 5.2. F1-Score der feinjustierten Modelle

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass das Basismodell bereits prizise Ergebnisse liefert und mit zunehmen-
dem Training eine bessere Modellleistung vorweist. Dies ldsst sich an der anfanglichen positiven Entwicklung
des F1-Score (siehe Abbildung[5.2) nachweisen. Jedoch tritt beim letzten Bewertungsprozess eine Verschlech-
terung der Precision auf. Dies ist jedoch darauf zuriickzufiihren, dass im letzten Durchlauf halb so viele Daten
verarbeitet wurden als bei den vorherigen Durchlidufen. Im letzten Schritt wurden lediglich 57 Daten statt 100
Daten verwendet. Eine kleinere Datenmenge fiihrt zu einer hoheren statistischen Unsicherheit und Varianz

in den Leistungsmetriken. Denn mit weniger Daten ist es umso wahrscheinlicher, dass zufillige Abweichun-
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gen das Ergebnis stirker beeinflussen, da es weniger Daten gibt, die diese Schwankungen ,,ausgleichen®.
AuBerdem fiihrt ein geringerer Anteil an wichtigen Variationen und seltenen Fillen im Datensatz zu einer
schlechteren Generalisierung. Das Modell kann somit Schwierigkeiten haben, komplexe oder ungewohnliche
Georeferenzierungsaufgaben korrekt zu bewiltigen. Ferner ist es wichtig, ein Over- oder Underfitting zu

vermeiden, um eine kohdrente Generalisierung des Modells beim Training zu ermoglichen.

Trainingsiteration | Trainingsverlust | Validierungsverlust
1 0.825 1.481
2 0.800 1.217
3 0.718 1.229
4 0.755 1.133
5 0.648 1.339

Tabelle 5.2. Trainings- und Validierungsverlust pro Trainingsiteration

Hierfiir betrachten wir die Entwicklung des Trainings- und Validierungsverlustes [47, vgl. Kapitel 3 B.] im
Laufe der Trainingsiteration in Tabelle Es ist erkennbar, dass der Trainingsverlust fortlaufend abnimmt,
was auf die effektive Anpassung des Modells an die Trainingsdaten hindeutet. Zugleich zeigt der Validierungs-
verlust eine dhnliche Tendenz und stabilisiert sich. Diese Entwicklung verdeutlicht, dass das Modell sich nicht
zu sehr an die Trainingsdaten anpasst und eine angemessene Generalisierungsfihigkeit besitzt. Somit ist die
Gefahr eines Overfittings relativ gering. Ein leichter Anstieg des Validierungsverlustes ist jedoch erkennbar,
der in potentiell weiteren Trainingsiterationen hitte beobachtet werden miissen.
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Abbildung 5.3. Vergleich der durchschnittlichen F1-Scores und A @k-Werte

Die Abbildung [5.3] zeigt den Vergleich der durchschnittlichen F1-Scores sowie der A@k-Werte (fiir 10
km und 161 km) zwischen dem trainierten Llama-Modell und den Geoparsern Camcoder, CLAVIN und
Mordecai. Das Modell erreicht einen F1-Score von 66,6 % und liegt damit hinter Camcoder (70,6 %), , aber
vor CLAVIN (59.7 %) und Mordecai (65.1%). Bei der A @k-Metrik fiir 10 km schneidet das Modell mit einem
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Wert von 37,69% am schwichsten ab, wihrend die Geoparser hohere Prizisionswerte zeigen, insbesondere
CLAVIN mit 67,75%. Fiir die A@k-Metrik bei 161 km iibertrifft das Modell jedoch die Geoparser deutlich
mit einem Wert von 88,24%. Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass das trainierte Modell in Bezug auf
die geographische Genauigkeit bei groBlerem Toleranzbereich (161 km) iiberlegen ist, jedoch in engeren

geographischen Bereichen (10 km) hinter den spezialisierten Geoparsern zuriickbleibt.

Dies zeigt, dass das Modell in breiteren geographischen Kontexten konkurrenzfihig ist, aber weiterhin

optimiert werden miisste, um mit spezialisierten Geoparsern mitzuhalten.



Kapitel 6

Fazit und Ausblick

Das Hauptziel dieser Arbeit war es, die effektive Integration von LLMs bei der semi-automatischen Annotation
von Webdaten mit Georeferenzierung in dem GeoSense Annotator zu untersuchen. Die zentrale Arbeitshypo-
these lautete, dass der Einsatz von LLMs die Prizision der Georeferenzierung erheblich steigern wiirde, da
LLMs kontextuelle Informationen besser nutzen konnen und somit den manuellen Nachbearbeitungsaufwand
reduzieren. Durch die iterative Verbesserung der eingesetzten LLMs sollte unter anderem die Qualitit der
Georeferenzierung verbessert werden. Die Ergebnisse der Arbeit zeigen, dass das eingesetzte LLM (Llama-
3.1-8B-Instruct) in der Lage war, Georeferenzen aus unstrukturierten Texten zuverlédssig zu extrahieren und
die Genauigkeit der Annotationen durch das Training nach dem Prinzip des Active Learnings signifikant zu
erhohen. Des Weiteren konnte nachgewiesen werden, dass auch bei einer geringen Zahl an Trainingsdaten-
sédtzen das Training des Modells effektiv durchgefiihrt werden konnte, ohne dass ein anfingliches Over- oder
Underfitting vorgefunden wurde. Obwohl der schrittweise Trainingsprozess eine fortlaufende Verbesserung
der Modellleistung zeigt, sind moglicherweise Schwankungen in den Metriken durch die chronologische Ver-
arbeitung der Datensitze verursacht worden. Diese Schwankungen konnten auf die spezifischen Eigenschaften
der chronologischen Reihenfolge zuriickzufiihren sein, beispielsweise auf die Unterschiede in der Datenkom-
plexitit zwischen den Datensitzen. Eine mogliche Optimierung konnte darin bestehen, die Datensétze vor der
Aufteilung zufdllig zu mischen. Dadurch wiirde die Validierungs- und Trainingsreihenfolge von moglichen
Abhingigkeiten in der Datenstruktur entkoppelt werden. Es ist anzunehmen, dass sich durch eine solche
Zufallsmischung und die Wiederholung des Experiments ein stabilerer positiver Trend in den Validierungs-
metriken ergibt, insbesondere wenn die Ergebnisse gemittelt werden. Aufgrund der begrenzten Zeit konnten
jedoch keine weiteren Experimente mit zufilliger Reihenfolge durchgefiihrt werden. Dies konnte jedoch eine
vielversprechende Richtung fiir zukiinftige Arbeiten darstellen, um die Robustheit und Fahigkeit des Modells,
Georeferenzen aus Webdaten zu extrahieren, weiter zu verbessern. Diese Ergebnisse sind bedeutend, da sie
zeigen, dass der Einsatz von LLMs in Annotationstools wie dem GeoSense Annotator eine vielversprechende
Alternative mit erheblichem Verbesserungspotential (wie in der Arbeit von Bhandari et al. [10]] erldutert) zu be-
stehenden Georeferenzierungsmethoden wie CamCoder, CLAVIN oder Mordecai darstellen und der GeoSense

Annotator zur Verbesserung der Genauigkeit in der geographischen Informationsverarbeitung beitragen konnte.

In zukiinftigen Arbeiten bieten sich verschiedene Optimierungs- und Erweiterungsmoglichkeiten an, um

den GeoSense Annotator weiter zu verbessern und ihre Einsatzmdglichkeiten auszubauen:

31
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¢ Verbesserungspotential:

— Erweiterung des Korpus: Durch zusitzliche Datenannotation mit dem GeoSense Annotator oder
die Zusammenfiihrung von verschiedenen bestehenden Korpora konnte ein vielfdltigeres Korpus

erstellt werden, womit die Robustheit und Genauigkeit der Modelle verbessert werden wiirde.

— Optimierung des LLaMA-Modells: Durch gezielte Feinabstimmung und zusitzliches Training
konnte die Prizision und Effizienz des LLaMA 3.1 8B Instruct-Modells verbessert werden, insbe-

sondere im Hinblick auf die Positionsgenauigkeit innerhalb eines Radius von 10 km.

— Benutzerschnittstelle: Auf der Provider-Seite des GeoSense Annotators konnte ein optionales But-
ton angeboten werden, um das Training eines Modell manuell zu starten, auch wenn der vordefi-
nierte Schwellenwert nicht erreicht wurde. Dariiber hinaus konnten optionale Felder integriert wer-
den, um die Bewertungsmetriken und Trainingsergebnisse darzustellen und die Hyperparameter
wie die Lernrate, die Epochenzahl oder die Batch-Grofe entsprechend den Trainingsergebnissen
anzupassen. Diese Flexibilitit wiirde den Nutzern eine bessere Kontrolle iiber die Trainingsprozes-

se gewihrleisten.
¢ Zukiinftige Forschung:

— Integration neuer Technologien: Die Erforschung und Integration neuerer, leistungsstirkerer
LLMs von LLaMA, OpenAl oder Google, die mit umfangreicheren und zahlreichen Datensitzen
trainiert wurden, konnte die Automatisierung und Prézision der Georeferenzierung weiter voran-

treiben und unerforschte Potentiale fiir die Georeferenzierung aufweisen.

— Interdisziplinédre Ansitze: Die Kombination der Georeferenzierung mit GeoSense Annotator und
der Umweltwissenschaften oder Stadtplanung konnte wertvolle neue Perspektiven eroffnen. So
konnten bessere Entscheidungen in Bereichen wie Verkehrsplanung, Griinflichenentwicklung oder
Ressourcennutzung durch die Nutzung des Tools auf Grundlage von georeferenzierten Daten aus

Biirgerbefragungen, Berichten und soziale Medien getroffen werden.

— Langzeitstudien: Langzeitstudien in Bezug auf den GeoSense Annotator wiren notwendig, um die

Nachhaltigkeit und Effizienz des entwickelten Ansatzes liber lingere Zeitrdume zu bewerten.
¢ Praktische Anwendungen:

— Geoinformationssysteme (GIS): Der GeoSense Annotator konnte in GIS zur Verbesserung der

Standortplanung und Umweltforschung integriert werden.

— Katastrophenmanagement: Eine prizisere Georeferenzierung durch die kontinuierliche Verbes-
serung der eingesetzten LLMs konnte eine schnellere und genauere Reaktion auf Naturkatastrophen

ermdglichen.

- Offentliche Stadtverwaltung: Die offentliche Stadtverwaltung, wie zum Beispiel das Bauamt,
konnte durch den GeoSense Annotator bei der Verwaltung und Analyse geographischer Daten un-
terstiitzt werden. Beispielsweise konnen georeferenzierte Daten bessere Hinweise liefern, wo infra-

strukturelle Anderungen am dringendsten erforderlich sind.

Dieser Ausblick unterstreicht die zukiinftigen Potentiale zur technischen Verbesserung, forschungsmethodi-

schen Weiterentwicklung und praktischen Anwendung des GeoSense Annotators.
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Anhang B

Codeausschnitte

async def geoparseTextSelfHosted(text: str, provider: dict):
response = requests.post(
url=provider["data"]["hostserver_url"] + '/chat/completions’,
json={
"model”: provider["data"]["model"],
"messages": [

B
v

"role": "system",
"content”: system content,

"role": "user",
"content™: text,
3
1,
“response_format": {
"type": "json_schema",
"json_schema™: {
"name": "georeferences”,
"strict™: "“true”,
"schema™: {
"type": "array”,
"items": {
"type": "object”,
“properties™: {
“name"”: {
"type": "string"
s
"position™: {
“type": "array",
"items": {
"type": "number",
1
"minItems”: 2,
"maxItems”: 2
3
b
“required”: ["name", "position”

—

}
b
"temperature": provider["temperature"],
"max_tokens": -1,
"stream”: False
}s
headers={"Content-Type": "application/json"},
)

output=response.json()

return json.loads(output['choices'][@][ 'message'][ "content'])

Abbildung B.1. POST-Anfrage an den Provider-Hostserver zum Geoparsen von Webdaten
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trainer = SFTTrainer(

model = model,

tokenizer = tokenizer,
dataset_text_field = "text”,
train_dataset = dataset,
eval dataset = dataset,
max_seq length = 2048,
dataset_num _proc = 2,
packing = False,

args = TrainingArguments(
per_device eval batch size = 2,
do eval=False,
per_device_train_batch_size = 2,
gradient accumulation steps
warmup_steps = 5,
num_train_epochs = 2,
learning_rate = 2e-4,
fp1l6 = not is bfloat16_supported(),
bfle = is bfloatle supported(),
logging steps = 1,

optim = "adamw_8bit",

weight decay = @.01,
1r_scheduler_type = "linear”,

seed = 3407,

output_dir = "outputs”

1]
S

)
trainer_eval stats = trainer.evaluate() if "finetuned” in model name else Mone

trainer train stats = trainer.train()

Abbildung B.2. Training eines Modells und Bewertung der Modellleistung mithilfe des SFT Trainers
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ANHANG B. CODEAUSSCHNITTE

async def retrain_model(feedback data, provider) -> None:
'Trigger retrain-job of model’

response = requests.post(
url="http://127.0.0.1:8571/api/retrain’,
json={
"feedback": feedback data,
"provider”: provider

1

Js

headers={"Content-Type": "application/json"},
)

output=response.json()

trainer_train_stats = output["trainer_train_stats”]
trainer_eval stats output|"trainer_eval stats"]
trainer_args output["trainer_args”]

# MLFlow Tracking
with mlflow.start run(
run_name="Retrain-Job",
tags={"job": "retrain”},
description="Retrain-Job of configured model in provider™

mlflow.log param("learning_rate", trainer_args.learning rate)
mlflow.log param("batch size", trainer_ args.per device train batch size)

mlflow.log param("epoch”, trainer_args.num_train_epochs)

mlflow.log metric("train_loss”, trainer_train_stats.train_loss)
mlflow.log metric("eval loss”, trainer_eval stats.eval loss)

Abbildung B.3. POST-Anfrage fiir den Trainingsprozess und Protokollieren der Ergebnisse mit MLflow
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