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Die Aussicht auf maschinelle Inhalts erschließung 
von Dateien allgemeinen Formats
Frank Tristram

1  Der Stand der Technik – und Lücken darin
❱ Wenn man das KIZeitalter daran festmacht, dass die 
breite Öffentlichkeit datengetriebene KI bewusst als All
tagserfahrung wahrnimmt und als solche akzeptiert, 
dann beginnt dieses spätestens jetzt,  – denn in den letz
ten Jahren hat KI auch die breite Öffentlichkeit erreicht. 
Neben der Berichterstattung über herausragend gelöste 
Herausforderungen (z.B. Schach (1996), Jeopardy (2011), 
Go (2016)) findet die Interaktion mit der breiten Öffent
lichkeit hauptsächlich über Sprache (z.B. Chatbots, Über
setzungsprogramme, Textanalyse) oder Bilder (Bildersu
che, Captchas, generative AI) statt. Aktuell kann KI Bilder 
und Sprache gezielt verändern, erweitern oder ineinander 
übersetzen. 
So beeindruckend diese Erfolge sind, so trivial ist das alles 
informationstheoretisch. Die Trivialität liegt darin, dass es 
für diese Problemkategorien schier endlos „vollständige“ 
Information gibt, aus der man Ausschnitte als Trainings
material erzeugen kann. Die KI hat dann die Aufgabe, 
von diesen Ausschnitten wieder auf das Vollständige 
zurückzukommen. So kann man beispielsweise einer KI 

1  https://idwonline.de/de/attachmentdata37340.pdf

beibringen, aus einzelnen Fotos kurze Videosequenzen zu 
generieren, indem man ein neuronales Netz auf Basis der 
Einzelbilder von vorhandenen Videos trainiert. 
In der Wissenschaft liegt allerdings weder eine vergleich
bar vollständige Informationsgrundlage (z.B. in Form 
perfekt annotierter Daten) vor, noch kann man KI sorglos 
Inhalte generieren lassen, wenn man wissenschaftliche 
Analysen darauf aufbauen will. Messdaten, aber auch Pro
gramminput wie output, sind zudem mehrheitlich nicht 
Sprache oder Bilder, sondern Spezialformate mit wenig 
Verbreitung. Die dadurch entstehenden Problemklassen 
für datengetriebene Ansätze sollen ein paar Leitbeispiele 
verdeutlichen, die an den meisten naturwissenschaftlich 
arbeitenden Forschungsinstituten vorkommen:
Formatvielfalt: Hunderte Messgeräte bringen nicht sel
ten eigene, einzigartige Formate mit, in denen sie Ergeb
nisse ausgeben. 
Metadaten: Konfigurationen oder Bedingungen eines 
Experiments sind schlecht nachvollziehbar mit den dazu
gehörigen Daten verknüpft und sind auch nur unvollstän
dig in den gegebenen Formaten der Daten beschreibbar.
Software: Entscheidende Programme, die alle die glei
che Aufgabe lösen (z.B. FiniteElementeSolver), sind 
weder miteinander kompatibel, noch so einfach zu be
nutzen, dass sie im wissenschaftlichen Alltag einfach ge
tauscht werden könnten.
Ablage: Daten liegen zwar nach DFGKodex gesichert für 
zehn Jahre, z.B. nach Personen sortiert, auf diversen Plat
ten, aber niemand kann oder will das inhaltlich auswer
ten, da jeder Ordner eine individuelle Struktur und andere 
Eigenheiten aufweist. 
In all diesen Fällen ist es nicht trivial, datengetrieben Er
kenntnisse aus den abgelegten Dateien herauszuziehen. 
Bereits der Vergleich zwischen zwei ähnlichen Methoden 
kann scheitern oder ist zumindest unverhältnismäßig 
zeitaufwändig.
Das Land BadenWürttemberg hatte in seinem Fachkon
zept „E-Science  – Wissenschaft unter neuen Rahmenbe-
dingungen“ 1 schon 2014 die Vision für die Wissenschaft 
skizziert:
„Daten werden nahtlos von Laborgeräten in Datenbanken 
übernommen und stehen über Kollaborationsplattformen, 
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umfassend nachnutzen können. Die maschinelle Verarbeitungsqualität von 

Bildern und Sprache soll bald auch für Messdaten aus dem Labor erreicht wer-
den. Ein Prototyp am Exzellenzcluster 3DMM2O zeigt, wie die maschinelle 

Inhaltserschließung von solchen Dateien gelingen kann. 

The amount of data in science, industry and society is becoming more and more 
complex. But even simple format boundaries hinder consistency checks of indi-

vidual results and the recognition of larger relations. There is a consensus that 
we need reliable „knowledge automatons“ so that people can comprehensively 

reuse public information. The machine processing quality of images and speech 
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A prototype at the Cluster of Excellence 3DMM2O demonstrates, how 
 automated content mining of such files can succeed.
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die Schnittstellen zu beliebigen Analysewerkzeugen anbie-
ten, der gesamten – auch über Institutionen und Länder 
verteilten – Forschungsgruppe zur Verfügung. 
Eine solche E-Science-Umgebung verlangt eine neue Infra-
struktur. Sie muss aus Sicht der Wissenschaftlerinnen und 
Wissenschaftler so einfach und zuverlässig verfügbar sein 
wie die Strom- oder Datensteckdose in der Wand.“ 

Nun sind fast zehn Jahre vergangen und BadenWürttem
berg erarbeitet gerade ein neues Fachkonzept. Mit Daten 
klappt das alles auch so langsam. Aber – wie aus den obi
gen vier Leitbeispielen ersichtlich – Informationen sind 
noch immer nicht so leicht verfügbar wie Steckdosen in 
der Wand. Der Bedarf danach dürfte in den letzten zehn 
Jahren jedoch noch gestiegen sein. Es fehlt vor allem eine 
automatisierte Metadatenannotation, um Daten in Da
tenbanken auch so zu beschreiben, dass sie gefunden und 
genutzt werden können. 

2   Die Hürden auf dem Weg der Daten zur 
Information

Der „American Standard Code for Information Inter
change“ (ASCII) beschreibt einen 8BitKodierungsstan
dard für einzelne Zeichen, der heute in UTF8 und anderen 
Kodierungen verallgemeinert standardisiert ist. Anders 
als der Name vermuten lässt, ist das Informationsaus
tauschproblem damit nicht gelöst, denn das Verbinden 
dieser Zeichen zu inhaltlichen Sinnzusammenhängen, die 
man wirklich Information nennen kann, benötigt einen 
ordnenden Geist. Abbildung 1 zeigt die erkenntnistheore
tischen Stufen, die dabei von einem niedrigen Ausgangs
zustand aus zu nehmen sind.

Die Standardisierung auf der untersten Ebene (z.B. 
anhand von ASCIIZeichen) ermöglicht es, die In
halte von Dateien anzuschauen. Der nächsten Stufe 
sind Standardtypen wie Kommazahl, Ganzzahl, Text 
etc. zuzuordnen. Auch hier gibt es verschiedene 
Standards. So könnte beispielsweise ein Datum oder 
eine Uhrzeit als Typ identifiziert werden, um eine 
Verarbeitung in Variablen zu erleichtern. Die nächst 
höhere Einheit sind Datenstrukturen wie verschie
dendimensionale Arrays, Graphen oder hierarchi
sche Listen. Es geht also um die richtige Zuordnung 
bzw. logische Beziehung der Datentypen zu einem 
großen Ganzen. Diese drei fundamentalen Ebenen 
sind in praktisch jeder wissenschaftlichen Datei vor
handen, werden aber selten explizit dargestellt (au
ßer beispielsweise im HDF5Format) und werden in 
kondensierten Wissenspyramiden meist als „Daten
ebene“ zusammengefasst. Auf der Zeichenebene ist 
es aber kaum möglich, umfassende Informationen 
automatisch aus einer beliebigen Datei zu ziehen, 
deren Datenstruktur nicht bekannt ist. Oft werden 

dedizierte Programme benutzt, die ein bestimmtes For
mat lesen können und diese Anreicherung implizit leisten. 
Doch dadurch ist Interoperabilität – der Austausch von 
Daten und Programmen zwischen verschiedenen Work
flows – in der Praxis oftmals umständlich. 
Zwar wird weltweit verhältnismäßig viel Aufwand betrie
ben, um mittels KI innerhalb der vierten Ebene Informa
tionen aus vielfältigen Daten zu erzeugen, doch oft müs
sen die Daten dafür erst mühsam gesammelt und verein
heitlicht werden. Im Verhältnis dazu ist die Vorarbeit an 
Formaten und Daten wenig im Fokus der Aufmerksam
keit, obwohl sie Voraussetzung dafür ist, um den vorhan
denen Berg an Dark Data effektiv abbauen zu können. 
Es ist klar, dass die Lösung dieses Problems nicht durch 
eine Einzelinitiative erfolgen kann. Die NFDI und einzelne 
Akteure, insbesondere Bibliotheken, können aber wich
tige Bausteine liefern, Daten strukturiert zugänglich zu 
machen, soweit dies im jeweiligen Handlungsfeld des 
Akteurs liegt.

3   Die höheren Ebenen der Wissenspyramide
Die Abgrenzung von Daten zu Information ist dort er
reicht, wo genug Kontext für eine erste Bewertung gege
ben ist. Solch ein Kontext kann in derselben Datei wie die 
Daten stehen oder davon getrennt vorliegen. Das können 
beispielsweise Parameter einer Messung sein oder Ne
benbedingungen, wie das Institut, an dem die Messung 
stattfand. Solche Informationen dienen zur Bewertung, 
zum Beispiel der Vertrauenswürdigkeit der Daten. In ei
nem anderen Zusammenhang können solche Parameter, 
zum Beispiel im Rahmen einer übergreifenden Metaana
lyse aller Experimente, selbst wieder Teil der Daten sein. 

Abbildung 1: Das Konzept der Wissenspyramide fußt auf aufeinander aufbauenden Erkenntnisebenen, die 
auf jeder Ebene durch Einbeziehung neuer Komponenten neue Möglichkeiten schaffen.
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Das heißt, dass die Grenze zwischen Daten und beschrei
bender Information (sogenannten Metadaten) abhängig 
von Bezugspunkten wie der Forschungsfrage gezogen 
werden muss. Informationen dienen der Bewertung, kön
nen aber noch nichts erklären. Zur Wissensebene gehören 
Einsichten, die Daten erklären können und damit auch Vo
raussagen ermöglichen. Wesentliche Urteile auf Basis von 
Vorhersagen sollte man allerdings ausschließlich treffen, 
wenn auch die Grenzen der Modelle umfassend beachtet 
und objektiv betrachtet sind (Weisheit).

4  Die Aufarbeitung der Datenebenen
In der täglichen Datenarbeit in unserem naturwissen
schaftlich geprägten Exzellenzcluster 3D Matter Made to 
Order steht die Automatisierung innerhalb der unteren 
drei Datenebenen im Fokus.
Wir haben dafür ein Programmpaket entwickelt, das eine 
Bitfolge auf die Strukturebene heben soll und damit An
wendungen unterstützt, die Informationen extrahieren. 
Wir beschreiben hier anhand der vier Leitbeispiele aus 
Abschnitt 1, wie sich die Fähigkeit, Zeichenfolgen zu struk
turieren, auf vielfältige Weise dazu einsetzen lässt, Anwen
dungen zur Informationsgewinnung zu speisen. 
Formatvielfalt: (Hunderte Messgeräte mit eigenen, 
einzigartigen Formaten)
Lösung: Es können die zu vergleichenden Datenstruktu
ren aus heterogenen Datenformaten extrahiert werden. 
Damit ist eine Datenanalyse unabhängig vom Format, 
beispielsweise mit den Daten einer anderen Forschungs
gruppe ohne zusätzlichen Aufwand möglich. Dabei wer
den Formatunterschiede (auch Versionen) mindestens 
halbautomatisch identifiziert und sorgen nicht sofort für 
Inkompatibilitäten.
Metadaten: (Konfigurationen oder Bedingungen eines 
Experiments sind schlecht nachvollziehbar)
Lösung: Es können beliebige Parameter automatisch 
gefunden und in dafür vorgesehene Felder eingetra
gen werden. Dadurch lassen sich Beschreibungen von 
Experiment ordnern standardisieren, Lücken in der Be
schreibung identifizieren und in Echtzeit auch Beschrei
bungsvorschläge ableiten.
Software: (Entscheidende Programme sind weder kom
patibel, noch einfach zu benutzen)
Lösung: Es können Programme, die sich in In und Out
putformaten unterscheiden, gleichartig angesprochen 
werden. Damit lässt sich Workflowcode vom individuellen 
Code, der nur für ein bestimmtes Programm gebraucht 
wird, auf hoher Abstraktionsebene trennen. Damit wird 
auch eine Standardisierung der Aufrufparameter und Er
gebnisbeschreibung erleichtert.
Ablage: (individuelle Struktur und andere Eigenheiten) 
Lösung: Es können gleichartige Inhalte formatunabhän
gig identifiziert und gleichartige Informationen daraus 

extrahiert werden. So können aus einem Ordner mit digi
talen Laborbuchaufschrieben und Messdaten eines Expe
riments alle vorhandenen Informationen herausgezogen 
werden, ohne zu wissen, wo sie genau stehen.

Im Einzelnen erhoffen wir uns in den nächsten Jahren von 
dem Zusammenspiel dieser Anwendungen, dass 
1.  die Benutzung von Fremdformaten keinen Mehrauf

wand mehr darstellen und barrierefrei interoperabel 
wird, 

2.  bewertungsrelevante Parameter durch Datenbankab
fragen besser verfügbar und schneller ersichtlich wer
den, 

3.  wissenschaftliche Software, auch mit verschiedenen 
Schnittstellen, modular einsetzbar und dadurch auch 
besser vergleichbar wird, 

4.  Metaanalysen von gleichartigen Daten auf Dark Data 
ohne händisches „Data Wrangling“ möglich werden.

Diese vier idealtypischen Ergebnisse setzen voraus, dass 
Programme der Analyse (ab der Informationsebene) ge
wisse generische Strukturen verarbeiten können und 
nicht auf ganz bestimmte proprietäre Formate, z.B. eines 
bestimmten Messgerätes beschränkt sind. All diese Ana
lyseanwendungen sollten auf einer von wenigen Schnitt
stellen arbeiten können (CSV, JSON, YML, XML, SQL, HDF5 
etc.), die umfassend über die zugrundeliegenden Daten 
informiert (siehe Abbildung 2).
Wir haben unseren aktuellen Prototyp einem ersten 
Wirklichkeitstest unterzogen und 10.000 materialwissen
schaftliche Dateien auf Zenodo analysiert. Dabei ging es 
zunächst darum festzustellen, wie die Zeichenerkennung 
in der Praxis funktioniert und ob gleiche Datenstrukturen 
auch als gleich erkannt werden. Das ist Grundvorausset
zung, um eine darauf aufbauende Anwendungslogik zu 
definieren und anzuwenden. Tatsächliche Anwendungen 
wie die Metadaten aller ZenodoDateien qualitätsgesi
chert zu verbessern, sind aber momentan außerhalb un
seres Projektfokus. 

5  Technische Implementierung
Der beschriebene Workflow befindet sich noch in einem 
frühen Entwicklungsstadium, vergleichbar mit Tech
nology Readiness Level (TLR) 34. Als ersten Großver
such haben wir 10.000 strukturierte und unstrukturierte 
„ASCIIverdächtige“ materialwissenschaftliche Dateien 
von Zenodo heruntergeladen (‘.csv‘, ‘.json‘, ‘.dat‘ und ‘.txt‘
Dateien). In 98,6% der Fälle konnten wir den Zeichenstan
dard (Encoding) automatisch identifizieren. Eine manuelle 
Stichprobe der übrigen Dateien ergab, dass proprietäre 
Formate vorzuliegen scheinen, sodass 9.860 Dateien wei
terverarbeitet werden konnten.
Eine erste Idee war nun, dass gleiche Dateiformate an
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hand eines für sie typischen „Fingerabdrucks“ identifi
ziert werden könnten. Z.B. ist Software, die eine „.dat“
Datei weiterverarbeiten soll, nicht einfach anhand der 
Dateiendung zu identifizieren. Eine „.dat“Datei könnte 
eine Form von CSVDatei sein, oder etwas „Selbstge
machtes“. Kann man diese interne Datenstruktur un
terscheiden, so kann man einmal vorhandene Informa
tionen über bestimmte Dateien (z.B. mit welchem Pro
gramm sie zu öffnen sind) im Prinzip auf die ganze Klasse 
übertragen. Es ist dann auch möglich Konvertierungen 
und einfache Überprüfungen durchzuführen, wenn für 
einen Dateisubtyp schon ein Prüfskript vorhanden ist. In 
der Tat konnten wir die unterschiedlichen technischen 
Metadaten der vorhandenen Datenstrukturen (z.B. Ab
folge, Trennzeichen, Spaltenanzahl, Schachteltiefe, ent
haltene Datentypen etc.) nutzen, um Dateien zu katego
risieren. Eine automatische Standardisierung der Granu
larität der Klassifizierung scheint aber schwierig: Neh
men wir das bekannte Beispiel von CSVDateien: Man 
könnte diese beispielsweise nach Trennzeichen, Spalten
zahl, Überschriften oder enthaltenen Daten typen unter
scheiden und sagen, Dateien „gleicher“ Klasse müssen 
bei allem exakt übereinstimmen. Das ist sicherlich gut, 
um für wissenschaftliche Messdaten festzustellen, wel
ches Programm diese Tabelle geschrieben hat oder ana
lysieren kann, doch Excel kann all diese Dateien öffnen. 
Es hängt also von der Anwendung ab, auf welche Klasse 
man eine vorhandene Information übertragen kann. Bei 
genügend Daten sollte sich das statistisch herauskristal
lisieren, ansonsten muss das vom Anwender vorgege

ben werden. Je nach (willkürlichem) Feinheitsanspruch 
konnten wir für die 10.000 heruntergeladenen Testdaten 
von Zenodo „mindestens 60 Formate“ oder aber fast Tau
send finden.
Hier zeigt sich auch das Problem, dass für die Aufgabe In
formationsstrukturen in Dateien zu finden, bis auf triviale 
Fälle wie CSVDateien etc., kein allgemeines Verständnis 
oder auch nur vollständig annotierte Beispiele existieren. 
Es ist noch nicht einmal standardisiert, welche Strukturen 
„entdeckungswürdig“ sind, also welche Klassen von Da
tenstrukturen analog zu „Tabelle“ oder „Fließtext“ existie
ren. 
Aus diesem Grund haben wir uns für ein kaskadisches Ab
arbeiten entschieden: Ein mehrstufiger Algorithmus, der 
logischerweise mit einer Autodekodierung des Encodings 
beginnen muss, sorgt unter Zuhilfenahme verschiedens
ter statistischer und fest programmierter Verfahren für 
ein konsistentes Ergebnis. Zu den statistischen Verfahren 
gehören Ähnlichkeitsanalysen der Datentypen, Musterer
kennung und Clusteralgorithmen. Unser Programm ist 
grundsätzlich so aufgebaut, dass verschiedene Detekto
ren jeweils versuchen, spezifische Strukturen zu erkennen. 
Die Detektoren arbeiten höchst unterschiedlich: Während 
ein Tabellendetektor vor allem nach gleichmäßigen Spal
ten, möglichen Trennzeichen und gleichmäßigen Typen 
schaut, ist der KeyValueDetektor vor allem an bestimm
ten Signalen (Klammern, Einrückungen, Zuordnungen) 
interessiert. Zudem gibt es semistrukturierte Bereiche 
und Fließtexte, die nicht fälschlicherweise als Tabelle oder 
dergleichen erkannt werden dürfen. Der Vergleich der 

Abbildung 2: Leitbeispiele grafisch veranschaulicht. Die Kernkomponente unter dem Verarbeitungsprozess auf Informationsebene besteht immer aus den drei Schritten, 
die Rohdatenstrukturen automatisiert zu erkennen.
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Detektorergebnisse miteinander liefert dann einen Struk
turierungsvorschlag. Nutzer können bei Uneindeutigkeit 
eine eigene Entscheidung treffen, welche Struktur sie be
vorzugen.
Als instruktives Beispiel für ein mehrdeutiges Ergebnis, sei 
dieser Zweizeiler aus einer realen Datei gegeben:2

total CPUtime : 0.45 seconds
total walltime : 1.47 seconds

Das Programm erkennt ein doppeltes KeyValuePaar, 
aber auch ein gewisses, sich wiederholendes Muster, das 
kein reiner Text zu sein scheint, als auch die Strukturva
riante einer zweizeiligen und fünfspaltigen Tabelle. De
faultmäßig würde das Programm hier die KeyValuePaare 
als Struktur ausgeben. Falls man aber einen Text oder eine 
Tabelle haben will, so könnte es auch diese Struktur mit 
den entsprechenden Metadaten ausliefern. Vorausset
zung ist natürlich, dass das Programm irgendeine Struk
tur erkennt. Wenn z.B. der Tabellendetektor nichts fände, 
dann kann das Programm auch keinen sinnvoll als Tabelle 
strukturierten Vorschlag machen. Entsprechend verhält es 
sich mit den anderen Detektoren. 

6  Ergebnis und Ausblick
Obwohl wir noch ziemlich am Anfang stehen, sind wir be
reits in der Lage, jede beliebige ASCIIartige Datei in eine 
HDF5Datei zu konvertieren. Das HDF5Format ist für un
sere Zwecke geeignet, weil es die Beschreibung von Da
tentypen und Datenstrukturen ermöglicht, sodass diese 
Elemente einheitlich gespeichert werden können. Diese 
einheitliche Erkennung der Typen und Strukturen ge
lingt weitestgehend. Jede Weiterverarbeitung und Ana
lyse braucht allerdings ein eigenes Programm, das, auch 
wenn es HDF5 lesen kann, gewisse Voraussetzungen an 
die Daten benennung und strukturierung setzt, die noch 
nicht automatisch einheitlich geliefert werden können. 
Z.B. könnte man eine Anschrift als Tabelle, hierarchisch, als 
Text oder uneinheitlich strukturieren. Ein „Anschriftenver
arbeitungsprogramm“ bräuchte in der Regel jedoch eine 
ganz bestimmte Form des Inputs, selbst wenn es HDF5 
lesen könnte. 
Trotzdem kommen wir dem großen Ziel freiströmender 
Informationsflüsse langsam näher. Wir denken, dass die 
Entwicklung in den nächsten Jahren in die Richtung ge
hen wird, die Grenzen zwischen Datenformaten zu über
winden, um einen Innovations und Produktivitätsschub 
in Wissenschaft, Industrie und Verwaltung auszulösen, 
der seit Einführung des Computers einzigartig ist. Das 
ist wohl auch unabdingbar, um die vielgepriesenen Ver
sprechungen des Informationszeitalters einzulösen. Wir 

2 Es sei hier schon angenommen, dass das Programm erkannt hat, dass diese zwei Zeilen irgendwie zusammengehören und sich vom Rest der Datei abgrenzen. 
In der Realität ist dieser Prozess ein iterativer.

werden unseren Prototyp weiterentwickeln und in einem 
Onlinedemonstrator zur Verfügung stellen. Auf s.kit.edu/
deraw wird es ab Januar 2024 möglich sein, eigene Da
teien hochzuladen und Extraktionen oder Konvertierun
gen durchzuführen. ❙
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