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AltbestandserschlieBung mit KI-Anwendungen
Ein Werkstattbericht der Universitatsbibliothek Tiibingen
Dorothee Huff und Kristina Stobener

1. Einfiihrung

) In den letzten Jahrzehnten haben Bibliotheken groRe
Anstrengungen unternommen, ihre historischen Be-
stande durch Digitalisierung der Originaldokumente
zeit- und ortsunabhangig online zuganglich zu machen.
Die erzeugten Bilder verlagern jedoch zundchst nur die
Betrachtung des Originals auf den Bildschirm, ohne dass
eine Umwandlung zu Daten stattfindet, die ein Computer
nicht nur widerspiegeln, sondern auch weiterverarbeiten
kann. Um im Kontext der zunehmend datengetriebenen
wissenschaftlichen und gesellschaftlichen Entwicklungen
relevant zu bleiben, miissen Bibliotheken an dieser Stelle
tatig werden und Teil der digitalen Innovation sein." Nach
der Bereitstellung der Bilddateien ist der nachste logische
Schritt die Anreicherung der Digitalisate im Prdsentati-
onssystem einer Bibliothek mit einem durchsuchbaren
und prozessierbaren Volltext, um den steigenden Anspri-
chen an die Prasentation und Nachnutzbarkeit der Daten
zu entsprechen.? Die Universitatsbibliothek Tiibingen be-
schaftigt sich mittlerweile seit 2019 mit dem Thema der
automatischen Texterkennung von Handschriften (HTR)
mit dem Ziel, historische Bestande aus der Universitatsbi-
bliothek und dem Universitétsarchiv mithilfe von Volltex-
ten zusitzlich zur digitalen Prasentation fiir die Nutzerin-
nen und Nutzer leichter zugénglich zu machen und neue
Forschungsfragen sowie die Bearbeitung von grof3en
Textmengen zu ermoglichen.?

Historische Bestdnde sind oft schwach strukturiert und
wenig inhaltlich erschlossen. Auch fehlen ihnen nicht
selten erschlieBende Parameter wie Register, die einen
Rickschluss auf die Textinhalte erlauben wiirden. Eine
intellektuelle Verschlagwortung ist aber ein aufwendi-
ges Unterfangen. Es steht daher zu kldren und beispiel-
haft zu testen, ob die erzeugten Transkriptionsdaten von
handschriftlichen Materialien nicht nur den Nutzerinnen
und Nutzern fiir die wissenschaftliche Weiterverwertung
bereitgestellt, sondern auch von der Bibliothek selbst mit
weiteren Anwendungen der sogenannten Kiinstlichen In-
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An der Universitdtsbibliothek Tiibingen wird seit 2019 maschinel-

le Texterkennung (HTR) eingesetzt, um handschriftliche Dokumente zu
transkribieren und durchsuchbar zu machen. Da die automatischen
Transkriptionsergebnisse nicht fehlerfrei sind, wurde getestet, diese mithilfe von
Large Language Models (LLMs) wie ChatGPT zu verbessern und aufzuwerten.
AnschlieSend wurde (iberlegt, inwieweit die erzeugten Volltexte fiir eine (semi-)
automatische ErschlieBung nachgenutzt werden kénnen. Anwendungen wie
ChatGPT zeigen hier Potential, auch nicht fehlerfreie automatisch generierte
Volltexte fiir die Erzeugung von Inhaltsangaben und Schlagworten zu nutzen.
Anhand von Beispielen soll gezeigt werden, wie ein derartiges Vorgehen ausse-
hen kann und welche Ergebnisse zu erwarten sind.

Automatic text recognition (HTR) has been used at Tiibingen University Library
since 2019 to transcribe handwritten documents and make them searchable.
As the automatic transcription results are not error-free, tests were carried out
to improve and enhance them using Large Language Models (LLMs) such as
ChatGPT. Further on, the extent to which the generated full texts can be reused
for (semi-)automatic indexing was considered. Applications such as ChatGPT
show potential for using even non-error-free automatically generated full texts
to generate content information and keywords. Based on examples we will
show how such a procedure can look like and what results can be expected.

telligenz (KI) aus dem Bereich des Machine Learning (ML)
nachgenutzt werden kénnen. Zunéchst soll geprift wer-
den, ob sich automatische Transkriptionsdaten auf diese
Weise aufwerten lassen. Zudem soll Giberlegt werden, ob
und inwieweit die erstellten Volltexte auch zu einer Tie-
fenerschlieBung der Dokumente herangezogen werden
konnen. Anwendungen wie ChatGPT zeigen hier Poten-
tial, auch nicht fehlerfreie automatisch generierte Voll-
texte fiir die Erzeugung von Inhaltsangaben sowie die Ex-
traktion von Schlagworten, Personen- und Ortsangaben
zu nutzen. Anhand von Beispielen soll gezeigt werden,
wie ein derartiges Vorgehen aussehen kann und welche
Hindernisse und Ergebnisse zu erwarten sind.
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Abb. 1: Auf der linken
Seite das Ergebnis der
Texterkennung mit
dem normalisierten
Modell, rechts das
des diplomatischen
Modells (Tiibingen,
UB, Gb 321.2, Teil 2).

2. Weiterverarbeitung automatischer
Transkriptionsdaten mit KI
2.1 Aufwertung von automatischen
Transkriptionsdaten

Die UBTiibingen hat fiir verschiedene Textkorpora Ground-
Truth-Daten erstellt, anhand dieser Texterkennungsmo-
delle erzeugt und mit den Modellen weitere Seiten und
Dokumente erkannt. Diese automatischen Transkripti-
onsdaten sind zum einen in der Regel selbst bei noch so
gutem Ergebnis nicht fehlerfrei und liegen zum anderen
gemal der im Projekt OCR-BW verfolgten Transkriptions-
richtlinien in der Regel zeichengetreu unter Beibehaltung
von Sonderzeichen und Abkiirzungen vor.* Beide Aspekte
erschweren eine Volltextsuche im Dokument. Im Idealfall
wiirde die UB Tiibingen den Nutzerinnen und Nutzern
sowohl eine diplomatische wie auch eine normalisierte
Version zur Verfiigung stellen, die hinsichtlich ihrer Feh-
ler korrigiert worden sind, was bisher nicht zu leisten war.
Hier bieten Large Language Models (LLMs) wie ChatGPT*
potentiell neue Moglichkeiten fiir die Aufwertung von au-
tomatischen Transkriptionsdaten. Im Folgenden soll bei-
spielhaft gezeigt werden, inwieweit Kiinstliche Intelligenz
zur Korrektur fehlerhafter Transkriptionen sowie zum
Wechsel des Transkriptionslevels eingesetzt werden kann.
LLMs scheinen fiir diese Aufgabe grundsatzlich pradesti-
niert zu sein, da ihre Starke im Erzeugen von Text anhand
der Berechnung wahrscheinlicher Wortfolgen besteht:®
4HTR — itself a product of ML - has potential for further
integration with Al tools and systems.” Von daher sollte
es im Rahmen des Mdglichen liegen, dass auf diese Weise
ein Text erzeugt werden kann, der richtiger ist als eine feh-
lerbehaftete Transkription mit Sonderzeichen. Inwieweit

4 Vgl. Huff/ Stébener, Projekt OCR-BW, 2022, S. 4-5.

5 ImRahmen der vorgestellten Tests wurde die Version ChatGPT 4o eingesetzt.

sich dies realisieren ldsst und ob Halluzinationen auftre-
ten, wird zu priifen sein.

Als erstes Beispiel dient ein Inkunabelkorpus, fiir welches
als Vergleichsgrundlage je ein Set normalisierter und di-
plomatischer Transkriptionsdaten erstellt wurde, auf de-
ren Grundlage entsprechende Texterkennungsmodelle
trainiert worden sind. Mit dem diplomatischen Modell
erzeugte Transkriptionsdaten wurden mit dem Ziel in
ChatGPT eingegeben, diese zu korrigieren und zu norma-
lisieren. Das Prompting wurde in mehreren Schritten ver-
feinert, bis das Ergebnis den Erwartungen entsprochen
hat. So musste neben der grundlegenden Bitte um eine
Normalisierung der Sonderzeichen und Abkiirzungen so-
wie um eine Textkorrektur spezifiziert werden, dass die
zeilengenaue Formatierung® beibehalten werden sollte,
dass der lateinische Text nicht ins Deutsche iibersetzt wer-
den sollte sowie dass die vorliegende Orthographie und
Grof3- und Kleinschreibung beibehalten werden sollten.
Auf der ersten der beiden Vergleichsseiten des Inkuna-
beldatensatzes (Tiibingen, UB, Gb 321.2, Teil 2, BI. 83r)
liegt die Zeichenfehlerrate (CER) bei der automatischen
Texterkennung mit dem normalisierten Modell bei 0,92
% und mit dem diplomatischen Modell bei 1,17 %. Eine
Berechnung der CER fiir die von ChatGPT korrigierte Tran-
skription ergab zunédchst eine Fehlerrate von 2,17 % und
somit keine Verbesserung, sondern im Gegenteil eine Ver-
schlechterung. Eine genauere Priifung der Daten zeigte
jedoch, dass die im Abgleich mit den normalisierten
Ground-Truth-Daten gefundenen Fehler nicht unbedingt
falsch waren. Wie schon bei der Darlegung des Prompt-
ing-Prozesses angedeutet, korrigiert ChatGPT mitunter
mebhr, als eigentlich gewlinscht ist, was sich auch durch

6  ChatGPTund vergleichbare Anwendungen sind Large Language Models, die darauf trainiert worden sind, Text zu erzeugen. ChatGPT wurde fiir die dargelegten
Tests verwendet, weil es zu der Zeit die Anwendung war, mit welcher sich importierte Dateien in verschiedenen Formaten am besten verarbeiten lieBen.

7 Siehe Nockels, Joseph/ Gooding, Paul/Terras, Melissa: The implications of handwritten text recognition for accessing the past at scale, in: Journal of Documen-
tation 80,7 (2024) S. 148-167, Online: https://doi.org/10.1108/JD-09-2023-0183, S. 156.

8  Diesist wichtig, damit die Daten ohne Aufwand wieder in die Transkriptionsplattform beziehungsweise das Prasentationssystem eingefiigt werden kdnnen.
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das entsprechende Prompting nicht ganz vermeiden lief3.
So sind viele Fehler auf Unterschiede in der Grof3- und
Kleinschreibung zuriickzufiihren. Dariiber hinaus hat
ChatGPT die gewiinschte Normalisierung und Korrektur
mitunter noch einen Schritt weitergefiihrt und zusatzli-
che Eingriffe in den Text vorgenommen. So wurden bei-
spielsweise mittelalterliche orthographische Besonder-
heiten der lateinischen Sprache wie die Ersetzung von
Lt durch ¢’ oder von ,ae” durch ,e” wieder ins klassische
Latein umgewandelt. Wenn das Ergebnis hinsichtlich der-

Abb. 2: Das von ChatGPT erzeugte unbereinigte Ergebnis im Vergleich zu den normalisierten
Ground-Truth-Daten (Tiibingen, UB, Gb 321.2, Teil 2).

Abb. 3: Auf der linken
Seite das Ergebnis der
Texterkennung mit
dem normalisierten
Maodell, rechts das
des diplomatischen
Modells

(Tiibingen, UB,

Gb 461, Teil 1).

artiger zusatzlicher Eingriffe bereinigt wird, die zwar un-
terschiedlich aber eigentlich nicht falsch sind, stellt sich
das Ergebnis mit einer CER von 0,92 % deutlich besser dar.
Somit ware man in diesem Fall ohne den Mehraufwand
der Erstellung eines weiteren Ground-Truth-Datensatzes
von der diplomatischen Transkription zu einer norma-
lisierten Version gelangt, die in Bezug auf die Fehlerrate
genauso gut war wie das entsprechend trainierte norma-
lisierte Modell. Neben den bereits erwdhnten Eingriffen in
den Text werden zudem mitunter Worter durch Synonyme
ausgetauscht wie hier,dei” durch ,Domini’, was weiterhin
als Fehler gewertet wurde, da dies nicht nur einen ortho-

bite.. 27002406

graphischen, sondern einen inhaltlichen Eingriff in den
Text darstellt, auch wenn das Textverstandnis davon nicht
beeintrachtigt wird.

Auf der zweiten Beispielseite des diplomatischen Modells
(Tibingen, UB, Gb 461, Teil 1, B. 60r) zeigen sich die eben
angefiihrten Tendenzen noch deutlicher. Hier liegt die CER
der ChatGPT-Version im Vergleich zu den normalisierten
Ground-Truth-Daten bei 6,62 %. Nach der Bereinigung um
Fehler, die eine Volltextsuche nicht einschranken wiirden,
weil sie nur die GroB- und Kleinschreibung, Zeichenset-
zung und Anpassung an das klassische Latein betreffen,
sinkt der Wert auf 3,88 %. Damit ist die CER in diesem Fall
weiterhin signifikant hoher als jene, die das normalisierte
Modell erreicht hat (2,11 %), wahrend die Zeichenfehler-
rate des diplomatischen Modells mit 1,09 % fast um die
Halfte niedriger ist.

Interessant ist, dass der Text (Abb. 4) so gut wie keine
Rechtschreibfehler im Sinne von nichtexistenten Wortfor-
men enthdlt. Fast alle falsch erkannten Wérter sind nicht
per se orthographisch falsch, sondern geben eine im Ver-
gleich zum Original falsch eingesetzte Wortform wieder.
Dies betrifft oftmals Verbformen und Fallendungen von
Substantiven und Adjektiven. Dariiber hinaus wurden
aber auch wieder Worter komplett ausgetauscht. Vollig
falsch ist hier zum Beispiel die Ersetzung von ,mater” mit

,mirabili”. Letzteres scheint nur auf den ersten Blick ein
passendes Adjektiv zu,Christi” zu sein, erweist sich jedoch
aufgrund der unterschiedlichen Deklination als nicht rich-
tig. Zum vorhergehenden Wort ,contemplationibus’, was
ChatGPT durch das Synonym ,meditationibus” ausge-
tauscht hat, passt zwar der Kasus, aber nicht der Numerus.
Mitunter ist die Uberkorrektur durch ChatGPT jedoch auch
vorteilhaft. So wurde sogar ein Druckfehler gefunden und
1abfque” richtig zu ,absque” umgewandelt. Auch fiir die
Suche nach Named Entities zeigen sich Vorteile. Im Ge-
gensatz zum Ergebnis der automatischen Texterkennung
mit dem normalisierten und dem diplomatischen Mo-
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dell hatten Nutzerinnen und Nutzer
wahrscheinlich eine hohere Chance,
,Jerusalem” mit der ausgegebenen
Form ,lerusalem” in Einklang zu brin-
gen.® Auch das Ausschreiben des
Namens ,Bernardus” ist womdglich
suchfreundlicher als die Abkiirzung
,Bern”. Uberhaupt erleichtert die
nicht dem Prompt entsprechende
GroBschreibung von Eigennamen
das Lesen. Auch die Umwandlung in
klassisches Latein kénnte ein Vorteil
bei der Suche nach Begriffen sein, da
die klassische Schreibweise in der Re-
gel die in Worterblichern angelegte
Form ist.

Genauso setzt sich bei der Korrektur
automatischer  Transkriptionsdaten
deutscher Texte der Eindruck fort,
dass ChatGPT es zwar schafft, einen
fehlerfreien Text zu produzieren, die-
ser jedoch inhaltlich vom Original

abweichen kann. Ein Extrembeispiel  Abb. 4: Das von ChatGPT erzeugte unbereinigte Ergebnis im Vergleich zu den normalisierten Ground-Truth-Daten

ist eine mit ChatGPT korrigierte au-  (Tiibingen, UB, Gb 461, Teil 1).

tomatische Transkription eines Expe-
ditionstagebuchs von Edwin Hennig
(UAT 407/80). Hier sah sich ChatGPT
anscheinend berufen, aus der All-
tagsbeschreibung eines Paldontolo-
gen auf Expedition eine Art Fantasy-
roman zu kreieren (immerhin ohne
Rechtschreibfehler).

Ein weiterer Durchlauf mit einem
Prompt, der auf eine reine Korrektur
der Rechtschreibfehler ohne inhalt-
liche Anderungen abzielte, fiihrte
schlieBlich zum Erfolg. Auch hier lie-
Ben sich zwar trotz entsprechendem
Prompting weitere Eingriffe durch
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ChatGPT wie eine Anpassung an die  Abb. 5: Auszug aus einem Expeditionstagebuch von Edwin Hennig (Tiibingen, UA, 407/80) an der Stelle, wo der Text

heutigen Rechtschreibregeln nicht  gegeniiber der automatischen Transkription, die verbessert werden sollte, eine inhaltlich neue Wendung erféihrt.

verhindern, was zum Beispiel die

Verwendung von ,ss“ und ,B" betrifft. Auch durch einen
Punkt gekiirzte Begriffe wie ,d. fiir,die” wurden teilweise
selbststdndig vervollstandigt.” Um diese Aspekte fiir
die Vergleichbarkeit bereinigt, ist das Ergebnis durchaus
ansehnlich. Ziel war in diesem Fall die Priifung, wie gut
es funktioniert, eine mit einem generischen Texterken-
nungsmodell ohne eigenen Trainingsaufwand erzeugte
automatische Transkription durch ChatGPT korrigieren

zu lassen. Das eigens fiir dieses Korpus trainierte Modell
(UAT_Me, ID 28578) erzielte fiir diesen Text eine CER von
3,52 %. Das eingesetzte generische Modell (,German Gi-
ant”, ID 50870) war mit einer Fehlerrate von 4,30 % nicht
viel schlechter. Der von ChatGPT korrigierte Output lag
zunachst mit einer CER von 5,38 % hoher als diese Werte.
Nach einer Anpassung der Transkription hinsichtlich der
nicht als Fehler gewerteten Unterschiede fiir einen fairen

9  Das diplomatische Modell hat die vorliegende Zeichenfolge zwar richtig ausgegeben, aber man muss wissen, dass man nach dieser suchen muss, um einen
Treffer fiir, Jerusalem” zu erzielen. Das normalisierte Modell hat es hingegen nicht geschafft, die Abkiirzung korrekt aufzuldsen.

10 Hingegen wurde,u fiir ,und” in der gekiirzten Form beibehalten.
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Abb. 6: Auf der linken Seite die Transkription mit dem generischen Modell ,,German Giant’; auf der rechten Seite die auf dieser Grundlage korrigierte und an die
Transkriptionsrichtlinien angepasste Version.

Vergleich sank der Wert auf 3,30 % und hat somit sogar
knapp das auf diesen Schreiber spezialisierte Modell ge-
schlagen. Noch besser wird das Ergebnis jedoch, wenn
man die mit dem spezialisierten Modell erzeugte Tran-
skription durch ChatGPT korrigieren Idsst. Auf diese Weise
liel sich die Fehlerrate auf 2,73 % senken.

Ein Vergleich des ChatGPT-Ergebnisses mit der automa-
tischen Transkription durch das generische Modell zeigt,
dass ChatGPT sehr gut kleinere Rechtschreibfehler korri-
giert, die auch fiir einen menschlichen Leser die Lesbarkeit
des gemeinten Wortes nur wenig einschranken. Schwie-
rig wird es fiir Mensch und Maschine an den Stellen, wo
die ausgegebenen Buchstaben keine Identifizierung des
origindren Wortes ermdglichen. Dies ist im vorliegenden
Dokument vornehmlich bei Begriffen in Suaheli der Fall,
wo dem generischen Modell wahrscheinlich die entspre-
chenden Trainingsdaten gefehlt haben. Hier hat das auf
den Schreiber spezialisierte Modell einen Vorteil, wel-
ches anhand der Ground-Truth-Daten gelernt hat, diese
Worter zu lesen. Umgekehrt korrigiert ChatGPT den vom
generischen Modell richtig erkannten Begriff ,Schambe”,
der eine Plantage bezeichnet, in den alltagssprachlich im
Deutschen gebrauchlicheren Begriff ,Scham” und zeigt
s0, dass der erfolgreiche Einsatz von LLMs davon abhan-
gig ist, welche Trainingsdaten diesen zugrunde liegen,
und dass sich so ein Bias ergeben kann. Im damaligen
Deutsch-Ostafrika gebrauchliche Ausdriicke gehdren an-
scheinend nicht dazu: ,Explizit Minderheiten und sozial
schwachere Gruppen sind in diesen Trainingsmaterialien
oftmals unter- oder falsch reprasentiert, und dementspre-
chend beeinflusst fallen die Modellresultate aus.""" Neben

orthographischen Fehlern hat ChatGPT auch in die Gram-
matik eingegriffen, wie sich vor allem bei iberkorrigierten
Verbformen zeigt, die dem Sprachmodell anscheinend
richtiger erschienen. Wahrend die Auflésung von Abkiir-
zungen eine Leseerleichterung sein kann, stellt die eigen-
machtige Anpassung von Verbformen einen nicht gewoll-
ten Eingriff in den Originaltext dar.

Fir die Weiterverwendung solcher durch ChatGPT korri-
gierter Transkriptionsdaten ist aufSerdem zu beachten,
dass ChatGPT bei den im Rahmen dieser Arbeit vorge-
nommenen Versuchen bessere Ergebnisse auf reinen Text-
daten erzielt hat als auf XML-Daten. Dies liegt wahrschein-
lich in dem Umstand begriindet, dass der Text in einem
XML-Format nicht zusammenhangend vorliegt, sondern
die Zeilen voneinander abgetrennt in ein Schema mit wei-
teren, den Text strukturierenden Elementen eingebunden
sind. Fiir eine Weiterverarbeitung sind jedoch oftmals die
ebenfalls im XML-Schema eingebundenen Koordinaten
interessant, die die Textzeilen der Transkriptionen mit
denen des Digitalisats verknlpfen, um die Daten wieder
in eine Transkriptionsplattform oder ein Prasentations-
system einzuspielen. Fiir die hier vorgenommenen Tests
wurden zeilengenaue TXT-Daten verwendet, die eine se-
miautomatische Weiterverarbeitung der Daten ermdgli-
chen. Fiir eine Einbindung einer derartigen Prozessierung
mit ChatGPT oder einem anderen Large Language Model
in einen Workflow miisste jedoch eine andere Losung ge-
funden werden.

Insgesamt entsteht der Eindruck, dass die Nachbearbei-
tung von automatischen Transkriptionsdaten mit Large
Language Models interessante Mdglichkeiten bietet,

11 Siehe Hodel, Tobias: Large Language Models, oder weshalb wir kiinstliche Intelligenz im Archiv finden sollten, in: Féhle, Daniel/ Miller, Peter (Hrsg.): Smart
und intelligent - Digitale Unterstiitzung fiir die Arbeit im Archiv. Vortrage des 82. Stidwestdeutschen Archivtags am 22. und 23. Juni 2023 (Werkhefte des
Landesarchivs Baden-Wiirttemberg 31) Ostfildern 2024, S. 77-84, Online: https://doi.org/10.48350/197467, S. 80.
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aber noch Grenzen hat. Je nach Text kdnnen bessere oder
schlechtere Ergebnisse erzielt werden. Je weniger Fehler
die automatische Transkription beinhaltet und je weni-
ger komplex der Text hinsichtlich Sonderzeichen, Abkiir-
zungen und Wortschatz ist, desto besser kommt ChatGPT
damit zurecht. Wenn die Transkription jedoch bereits an
sich schon viele Fehler beinhaltet, welche einzelne Wor-
ter komplett unkenntlich machen, wenn sie stark gekurzt
ist, Eigennamen und/oder Begriffe aus einer in den Trai-
ningsdaten des LLM wahrscheinlich unterreprasentierten
Sprache enthdlt, die schon der zugrunde liegenden Text-
erkennung in der Regel mehr Schwierigkeiten bereiten als
Worter des alltdglichen Sprachgebrauchs, so erschwert
dies die automatische Datennachkorrektur. Somit ist die-
ses Vorgehen fiir manche Dokumenttypen besser geeig-
net als flir andere, beispielsweise fiir Transkriptionsdaten
von Texten in deutscher Kurrentschrift, fiir die es bereits
sehr gute generische Modelle gibt. Hier bietet sich eine
zusétzliche Option, die Daten nach einer Transkription auf
Knopfdruck noch einmal ohne viel Ressourcenaufwand
maschinell zu verbessern und die Zeichenfehlerrate zu
senken, bevor sie den Nutzerinnen und Nutzern zur Ver-
fligung gestellt werden.

Aber selbst wenn das Ergebnis zufriedenstellend ausfillt,
gilt es, sich einiger Fallstricke bewusst zu sein, die die In-
tegritdt der Daten beeinflussen konnen. Wie dargelegt
wurde, ist zu beachten, dass nicht wie gewiinscht nur
Fehler korrigiert und Sonderzeichen aufgeldst werden,
sondern dass ChatGPT die Aufforderung zur Korrektur in
einem weiteren Sinne auffassen kann und mitunter zu-
satzliche Eingriffe in den Text vornimmt. Je nachdem kann
der derart korrigierte Text zwar orthographisch fehlerfrei
sein, aber inhaltlich mehr oder weniger signifikant vom
Original abweichen. Dies war bei allen getesteten Doku-
menten trotz Gegensteuerung durch Prompting in un-
terschiedlicher Auspragung der Fall und hat gezeigt, dass
grundsatzlich Vorsicht geboten ist, da ein auf den ersten
Blick stimmiger Text erzeugt wird und durch ChatGPT vor-
genommene Anderungen nicht gleich auffallen.

Die von ChatGPT selbststindig vorgenommenen Uber-
korrekturen' sind allerdings nicht nur nachteilig. Wenn
ganze Worter ausgetauscht, ausgelassen und erganzt
werden, wird natlrlich der Originaltext in unerwiinschter
Weise kompromittiert, selbst wenn im rein sprachlichen
Sinne womdglich eine Verbesserung erzielt wird. Daher
ist es beim Prompten notwendig, mdglichst genaue und
detaillierte Anweisungen zu geben und diese je nach Er-
gebnis weiter zu verfeinern. Kleinere Eingriffe normalisie-

render oder zum Teil sogar schon editorischer Art kdnnen
jedoch die Lesbarkeit des Textes erhohen. Im Rahmen der
hier durchgefiihrten Tests waren derartige Korrekturen,
wie die Grol3schreibung von Satzanfangen, Eigennamen
und Nomina Sacra, eine selbststandige Zeichensetzung,
eine Anpassung an die worterbuchrelevante Orthogra-
phie — sei es nun gemal dem klassischen Latein oder der
heutigen deutschen Rechtschreibung - sowie das unauf-
geforderte Ausschreiben abgekiirzter Begriffe, ein un-
geplanter Effekt, welcher jedoch fiir die Zielsetzung, mit
Hilfe von ChatGPT aufbereitete Transkriptionsdaten mit
der hochstmdglichen Lesbarkeit zur Verfligung zu stellen,
bewusst weiter verfolgt werden kénnte.

Zum anderen bietet Kl auch gezielt die Moglichkeit, das
Transkriptionslevel zu wechseln, weil es nichtimmer még-
lich ist, von einer zeichengetreuen Transkription mithilfe
von Skripten automatisch zu einer normalisierten Tran-
skription zu gelangen, da zum Beispiel Abkiirzungszei-
chen in verschiedenen Varianten aufgelost werden kon-
nen oder Warter so stark kontrahiert sind, dass es mehrere
Optionen der Auflosung gibt beziehungsweise ein und
dasselbe Wort auf unterschiedliche Weisen abgekiirzt sein
kann. Dieses Vorgehen ermdglicht es, zwei Transkriptions-
optionen anzubieten, ohne den Aufwand eines zweiten
Modelltrainings mit einem zweiten Ground-Truth-Daten-
satz zu betreiben. Die Normalisierung per ChatGPT hat
sogar den Vorteil, dass nicht alle Abkiirzungsoptionen in
den Trainingsdaten vorliegen miissen. Wahrend es kein
Problem ist, einem Texterkennungsmodell die Normali-
sierung von regelmafBig vorkommenden Sonderzeichen
mit immer gleicher Bedeutung beizubringen, ist dies bei
komplexeren und/oder selteneren Fallen schwieriger. Die
Trainingsdaten miissten alle Eventualitdten in ausreichen-
der Haufigkeit abdecken, da ein Texterkennungsmodell
nur erkennen kann, was es kennt. Dies wiirde bei stark
gekiirzten Texten einen grof3en Datenumfang bedeuten,
der selbst dann wahrscheinlich nicht jeden Einzelfall be-
riicksichtigen kann. Hier kdnnte die Datenaufwertung mit
ChatGPT den Vorteil haben, dass derartige LLMs auf einer
riesigen Datenbasis arbeiten und von daher womdglich
weniger Schwierigkeiten mit komplizierteren Abkirzun-
gen haben.

2.2 ErschlieBung anhand automatischer
Transkriptionsdaten
Ein durchsuchbarer Volltext, ob nun in Form einer auto-
matischen oder manuellen Transkription, ist jedoch vor
allem dann vorteilhaft, wenn man bereits ein spezifi-

12 Hierzeigtsich, dass automatische Texterkennung und Large Language Models technisch auf die gleiche Funktionsweise zuriickgehen. Auch beim Einsatz von
Texterkennungssoftware kann es mitunter zu Uberkorrekturen kommen, wenn die Gewichtung der Konfidenzen dem neuronalen Netz ein anderes Wort als
das tatséchlich vorliegende wahrscheinlicher erscheinen lasst. Auch hier findet also nicht nur eine Ausgabe des Zeichenbestands statt, so wie er gelesen wird,
sondern der gelesene Zeichenbestand wird im Kontext interpretiert, was oftmals funktioniert und das Ergebnis verbessert, aber eben auch zu Fehllesungen

fiihren kann.
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sches Anliegen an einen Text hat beziehungsweise weil3,
wonach man suchen mochte. Historische Bestande wie
Protokolle, Tagebiicher und Briefnachldsse bieten mit
ihren Titeln wie ,Tagebuch, Teil 1% ,Protokolle des Aka-
demischen Senats, Band 73" oder ,Briefe von Verfasser X
an Empfanger Y allerdings kaum Hinweise auf ihren In-
halt. Im Gegensatz zu moderneren Druckwerken gibt es
in vielen Fallen weder Inhaltsverzeichnisse, Register oder
gar Klappentexte, die inhaltliche Riickschliisse zulassen
und Interesse fiir die Materialien generieren. Selbst eine
detailliertere StrukturdatenerschlieBung der Digitalisate
gliedert derartige Dokumente meist nur chronologisch.
In solchen Fallen schwach strukturierter Materialien
kann die Zuganglichkeit bisher nur durch eine zeitin-
tensive Verschlagwortung oder Regestierung erhoht
werden.” Volltexte erleichtern zwar den Zugang zu his-
torischen Dokumenten und machen sie durchsuchbar,
aber man muss bereits wissen, wonach man sucht be-
ziehungsweise auf gut Gliick anhand der vorhandenen
Eckdaten wie Titel, Entstehungszeit und Ort - insofern
diese vorliegen - die Texte durchsuchen.

Kdnnen nun Volltexte mit weiteren KI-Methoden fiir eine
(semi-)automatische TiefenerschlieBung von Altbestdn-
den mit geringem Ressourcenaufwand nachgenutzt wer-
den? Anwendungen wie ChatGPT zeigen hier Potential,
selbst fehlerbehaftete automatisch generierte Transkripti-
onsdaten fiir die Ermittlung von ErschlieBungsdaten, die
Erzeugung von Inhaltsangaben sowie die Extraktion von
Schlagworten, Personen- und Ortsangaben heranzuzie-
hen. Dabei werden auch hier wieder Ground-Truth-Daten
mit automatisch generierten Transkriptionen verglichen.
Es soll beispielhaft gezeigt werden, wie ein derartiges Vor-
gehen aussehen kann, fiir welche Art von ErschlieBung
solche Methoden geeignet sind und wo ihre Grenzen lie-
gen. Ziel ist dabei eine auswertungsoffene Erschlieung,
die zwar inhaltliche Informationen vermittelt, aber nicht
tendenzids ist.

Als Testbeispiel wurde ein Band der Expeditionstagebii-
cher von Edwin Hennig (UAT 407/80) genutzt, der von ei-
ner paldontologischen Expedition an den Tendaguru im
heutigen Tansania (damals Deutsch-Ostafrika) berichtet.
Der Band hat 171 Seiten, die mit 35.334 Wortern beschrie-
ben sind, welche sich wiederum aus 233.795 Zeichen
zusammensetzen. Fiir diese berechnet der OpenAl-Toke-
nizer einen Wert von 74.713 Tokens. Als Verarbeitungs-

obergrenze von ChatGPT wurden zum Zeitpunkt der Tests
8.192 Tokens angegeben.™

Fiir den kompletten Band wurden Ground-Truth-Daten
als Vergleichsgrundlage erzeugt. Diesen sollen automa-
tische Transkriptionen gegeniibergestellt werden, die
unterschiedliche CER-Stufen reprasentieren. Auf diese
Weise wird eine Einschatzung mdglich, inwieweit auto-
matische Transkriptionen fiir die Weiterverarbeitung mit
ChatGPT genutzt werden kénnen und von welcher Quali-
tat diese sein miissen. Wie auch schon beim Training von
Texterkennungsmodellen ist neben der Ergebnisqualitat
der Ressourcen-Aufwand ein wichtiges Kriterium, um den
Nutzen eines solchen Vorgehens fiir die Arbeit mit histori-
schen Bestanden einzuschatzen.

Zundchst wurde ChatGPT hinsichtlich der Erstellung einer
prazisen und sachlichen Zusammenfassung des Inhalts
gepromptet. Als Eckdaten fiir die Bewertung der Qualitat
der Ergebnisse wurden folgende Aspekte herangezogen:
Nennung und Einordnung von Personen, Zeit- und Ortsan-
gaben sowie ein grundlegendes inhaltliches Verstandnis
des Textes. Fiir diesen Anwendungsfall wurde die Token-
Grenze ignoriert und jeweils die gesamten Daten des Ban-
des an ChatGPT zur Weiterverarbeitung iibergeben. Der
auf den Ground-Truth-Daten beruhenden Inhaltsangabe
gelang es problemlos, diese Daten aus dem Text zu extra-
hieren und mit 189 Wortern zusammenzufassen (Abb. 7).
Dabei war es ChatGPT mdglich, zu verstehen, dass die Ex-
pedition von Dr. Edwin Hennig und Dr. Janensch geleitet
wurde, auch wenn sich Edwin Hennig nur durch einen Be-
sitzeintrag identifiziert und einmalig namentlich nennt.
Genauso wurde der zeitliche Rahmen der Expedition wie
auch deren Ziel richtig angegeben. Neben diesen harten
Fakten stimmt auch der erzahlende inhaltliche Teil, was
nach Erstellung der Ground-Truth-Daten und somit guter
Textkenntnis subjektiv eingeschatzt wurde.

Bei der Heranziehung automatischer Transkriptionsda-
ten fiir die Erstellung von Inhaltsangaben zeigen sich
schnell die Grenzen dieses Vorgehens. Wenn nur einma-
lig genannte Fakten wie Personennamen oder Zeitanga-
ben falsch transkribiert worden sind, dann setzen sich
diese Fehler in der Bearbeitung mit ChatGPT fort. Die
mit dem Texterkennungsmodell ,German Giant" (Abb. 8)
erstellten Transkriptionsdaten (4,30 % CER) ermdglichen
es ChatGPT, die Person des Edwin Hennig als relevant zu
identifizieren, auch wenn der Name falsch geschrieben

13 Vgl. Huff, Dorothee/ Keyler, Regina: Das Projekt OCR-BW: Automatische Texterkennung auch fiir Archive, in: Fahle, Daniel/ Miiller, Peter (Hrsg.): Smart und
intelligent - Digitale Unterstiitzung fiir die Arbeit im Archiv. Vortrdge des 82. Stidwestdeutschen Archivtags am 22. und 23. Juni 2023 (Werkhefte des Landes-
archivs Baden-Wiirttemberg 31) Ostfildern 2024, S. 25-33, Online: https://doi.org/10.53458/books.238, S. 27.

14  Diese Grenze gilt fiir GPT-3.5 und GPT-4. Fiir ChatGPT 40 war zum damaligen Zeitpunkt noch keine Obergrenze definiert, sondern nur der ungeféhre Wert
angegeben, dass 1.2x weniger Tokens bearbeitet wiirden. Um zu gewdhrleisten, dass die Token-Obergrenze eingehalten wiirde, wurde der Wert von 8.192

auch fiir ChatGPT 4o als Grenze angenommen.

15 Die Inhaltsangabe wurde noch einmal von ChatGPT auf 124 Worter reduziert und manuell schlieBlich auf 106 Worter gekiirzt sowie entsprechend der
bevorzugten GND-Ansetzung der erwéhnten Namen und Orte modifiziert: https://opendigi.ub.uni-tuebingen.de/opendigi/UAT_407_080 [abgerufen am

03.11.2024].
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wurde. Werner Janensch als erster Expeditionsleiter und
am haufigsten im Tagebuch erwdhnte Person wird nicht
genannt. Bei der Angabe des Expeditionszeitraums/Ver-
fassungszeitraums stimmen die Jahreszahlen, aber Tag
und Monat des Enddatums sind falsch. Dagegen stimmen
die Ortsangaben, und auch die allgemeine Inhaltsangabe
gibt die relevanten Informationen gut wieder.

Die Verwendung einer mit dem Modell ,German_Kur-
rent_XIX_pylaia” erzeugten automatischen Transkription,
deren Zeichenfehlerrate mit 14,07 % deutlich hoher liegt,
bekraftigt diesen Eindruck noch einmal (Abb. 9). Die Da-
tenqualitdt hat es ChatGPT offenbar nicht gestattet, die
Person Edwin Hennig zu identifizieren. Dafiir wird der Ex-
peditionsleiter Werner Janensch als Verfasser angegeben.
Die Expedition wird nun in einem falschen Jahr verortet
und genauere Angaben zum Tag und Monat fallen weg.
Ortsangaben werden (iberhaupt nicht gemacht. Hin-
sichtlich der inhaltlichen Aspekte ist festzustellen, dass
diese weniger detailliert ausfallen als in den beiden oben
besprochenen Versionen, aber grundsdtzlich zutreffen.
ChatGPT lasst an dieser Stelle die eigene Unsicherheit er-
kennen, indem es von einem ,vermutlich kolonialen Kon-
text” spricht.

Es zeigt sich also, dass die Erstellung von inhaltlichen Zu-
sammenfassungen ein aussichtsreiches Anwendungsfeld
fir die Weiterverarbeitung von Transkriptionsdaten mit
Large Language Models ist. Die relevanten Informationen
wurden wohl aufgrund ihrer Mehrfachnennung im Do-
kument, die einzelne Fehllesungen ausgeglichen haben
diirfte, auch aus den automatisch erzeugten Volltexten
zuverldssig herausgefiltert — bei einer niedrigen Fehler-
rate jedoch weit detaillierter als bei einer hoheren. Harte
Fakten sollten jedoch noch einmal manuell Giberprift wer-
den. Zumindest in diesem Fall wiirde sich das Ergebnis
von ChatGPT gut mit den grundlegenden ErschlieBungs-
daten erganzen, die flir den Menschen auf einen Blick er-
kennbar sind, namlich die auf dem Umschlag beziehungs-
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Abb. 8: Inhaltsangabe auf Basis des Modells,,German Giant".
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Abb. 7:
Inhaltsangabe auf
Basis der

Ground-Truth-Daten.

Abb. 9: Inhaltsangabe auf Basis des Modells,,German_Kurrent_XIX_pylaia “ (14,07 % CER).

weise im Einband vermerkten Informationen zu Verfasser
und Zeitraum.

In einem weiteren Schritt wurde getestet, ob die Tran-
skriptionsdaten fiir eine SacherschlieBung herangezogen
werden kdnnen. Dies wurde am Beispiel von Personenna-
men erprobt. In einem ersten Schritt sollten die fiinf am
haufigsten genannten Personen ermittelt werden. Dabei
dient die Zuverldssigkeit der Findung der Namen als Qua-
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litdtsmarker. Vergleichsdaten wurden in diesem Fall durch
manuelles Tagging und eine quantitative Auswertung
dieser Tags produziert. Gegen diese Daten wurden wie-
derum sowohl die Ground-Truth-Daten wie auch die von
ChatGPT anhand der automatischen Transkriptionsdaten
in verschiedenen CER-Stufen ermittelten Personennamen
auf ihre Zuverldssigkeit getestet. AnschlieBend wurde
ChatGPT auch zur Identifizierung der Personennamen
herangezogen. Dabei sollten die Namen vervollstandigt
werden, insoweit sie unvollstandig genannt worden sind,
und um Lebensdaten sowie GND-Nummern erganzt wer-
den.
Das Ergebnis des manuellen Taggings lautet wie folgt in
absteigender Reihenfolge der Anzahl der Nennungen. Fiir
die Personen ,Ali” und,C. Besser” konnte kein vollstandi-
ger Name ermittelt werden. Die im Dokument vorliegen-
den Namensansetzungen werden in eckigen Klammern
angegeben.
1. Werner Janensch [J, J., Jan., Janensch, Dr. J, Dr. J., Dr.

Janensch]

Expeditionsleiter, Paldontologe — 170 Nennungen
2. Bernhard Sattler [Sattler, Hr./Herr Sattler]

Ingenieur, Vertreter der DOAG — 36 Nennungen
3. Ali [Ali, Boy Ali]

Boy (personlicher Diener) — 34 Nennungen
4. C.Besser [Hr./Herr Besser]

Vertreter der DOAG — 16 Nennungen
5. Boheti bin Amrani [Boheti]

Aufseher und Praparator — 13 Nennungen

Zundchst wurde gepriift, wie gut ChatGPT diese Namen
in den Ground-Truth-Daten findet, in welchen die Namen
richtig transkribiert vorliegen. Die Personen sollten in ab-
steigender Reihenfolge der Haufigkeit der Nennungen
sortiert und in Listenform ausgegeben werden. Zudem
sollte angegeben werden, wie hdufig die jeweilige Person
im Dokument genannt wird, wobei alle Instanzen eines
Namens ganz gleich welcher Ansetzung zusammenge-
zahlt werden sollten. Eine Schwierigkeit vor allem bei der
Person des Expeditionsleiters Werner Janensch ist das Vor-
liegen des Namens in verschiedenen Formen und Abkiir-
zungsvarianten. In diesem Fall wie auch bei den nachfol-
genden CER-Stufen wurde zunachst der komplette Daten-
satz ohne Beachtung der Token-Obergrenze in ChatGPT
eingegeben.

Ergebnis Ground-Truth-Daten: Abgesehen von der Per-
son ,C. Besser” wurden alle Namen von der Originalliste
gefunden. Anstelle von ,C. Besser” wird ,Bornhardt” ge-
nannt, der tatsachlich im Dokument fiinfmal Erwdhnung
findet, jedoch nicht als Person, sondern als Literaturan-
gabe gewertet wurde. Anzumerken ist noch, dass die
Nennungen von Werner Janensch zwar deutlich unter
dem tatsachlichen Wert liegen, aber wenn man allein die

bite.. 27002406

Namensform ,Dr. Janensch” zahlt, kommt ChatGPT den
im Originaldokument vorhandenen 73 Nennungen dieser
Namensform sehr nahe.
1. Dr.Janensch — 74 Nennungen (-96)
2. Ali — 35Nennungen (+1)
3. Boheti — 8 Nennungen (-5)
4. Bornhardt — 6 Nennungen (+1)
5. Sattler — 4 Nennungen (-32)
C. Besser wird nicht gefunden

Ergebnis ,M6" (2,43 % CER): Der Vergleich mit den auf
Grundlage eines eigens fiir die Handschrift Edwin Hennigs
trainierten Texterkennungsmodells erzeugten Daten er-
gibt eine Liste, die zwar nicht hinsichtlich der Anzahl der
Nennungen und der Reihenfolge, so aber doch von den
gefundenen Namen her fast den anvisierten Vergleichs-
daten entspricht.

1. Dr.Janensch — 30 Nennungen (-140)

Herr Sattler — 13 Nennungen (-23)

Herr Besser — 8 Nennungen (-8)

Boheti — 6 Nennungen (-7)

Salim — 5 Nennungen (+3)

Ali — 5Nennungen (-29)

AN

Ergebnis ,German Giant” (4,30 % CER): Hier fallen deutli-

che Unterschiede im Gegensatz zu den manuell erzeug-
ten Tagging-Daten ins Auge. Von der Originalliste der fiinf
am haufigsten genannten Personen wurden nur zwei ge-
funden und auch hier im Fall von Werner Janensch wieder
mit einer deutlich geringeren Anzahl der Nennungen. Da-
fur findet sich ,Herr Schwarz” auf der Liste, der tatsachlich
genauso oft wie von ChatGPT angegeben im Dokument
erwahnt wird.,Dr. Eow. Renni” ist offensichtlich eine Fehl-
lesung von ,Dr. Edwin Hennig”, wie schon oben hinsicht-
lich der Inhaltsangaben erwdhnt. ,Herr Jakler” konnte
man entsprechend als Verlesung von ,Sattler” interpretie-
ren. Dafiir werden die beiden nichteuropaischen Expediti-
onsteilnehmer nicht in die Liste inkludiert.

Herr Besser — 10 Nennungen (-6)

Dr. Janensch — 8 Nennungen (-162)

Herr Schwarz — 5 Nennungen (+/- 0)

Dr. Eow. Renni — 4 Nennungen (+3)

Herr Jakler — 3 Nennungen (gemeint Sattler? -33)

«  Ali und Boheti bin Amrani werden nicht gefunden

s N -

Nach den gezeigten Testbeispielen, in welchen der Res-
sourcenaufwand so niedrig wie moglich gehalten wurde,
indem ChatGPT die unkorrigierten Transkriptionsdaten
des gesamten Dokuments komplett zur Verfligung ge-
stellt wurden, wurde gepriift, ob ein héherer Aufwand das
Ergebnis entsprechend verbessern kénnte. Dazu wurde
ChatGPT zum einen eine durch das LLM selbst korrigierte
Version der Transkriptionsdaten zur Verfligung gestellt,
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zum anderen aber auch getestet, ob das Einhalten der
Token-Grenze einen Unterschied macht.

Ergebnis ,German Giant” korrigiert: Hier fallt auf, dass
sich das Ergebnis erheblich von der Namenserhebung
auf Grundlage der unkorrigierten Transkriptionsdaten mit
dem German-Giant-Texterkennungsmodell unterschei-
det. Wenn man die Ergebnisse rein in ihrer ausgegebenen
Form vergleicht, ohne dass ausgegebene Zeichenketten
als Verschreibungen interpretiert werden, so ist der Un-
terschied zur unkorrigierten Transkription gréBer als zu
den Vergleichsdaten. Interessanterweise wird der Name
von Werner Janensch in diesem Fall hdufiger gezdhlt als in
den manuell erstellten Tags. Moglicherweise wurden bei
der angewiesenen Verbesserung der automatisch erzeug-
ten Transkriptionsdaten aufgrund der hohen Haufigkeit
des Namens auch weitere Zeichenketten entsprechend
tberkorrigiert, so dass mehr Instanzen gefunden werden
konnten. Auch wird hier ein Herr Kaiser erheblich 6fter ge-
zdhlt, als sein Name im Originaldokument fallt. Allerdings
wird der Begriff ,Kaiser” in anderen Kontexten noch zwei-
mal erwédhnt, was wohl als weitere Namensnennung fehl-
interpretiert wurde.

1. Dr.Janensch — 203 Nennungen (+33)

2. HerrSattler — 29 Nennungen (-7)

3. Boheti — 12 Nennungen (-1)

4. HerrKaiser — 7 Nennungen (+6)

5. Dr.Renni — 1 Nennung (+/-0 flir Hennig)

Ergebnis ,German Giant” tokenisiert: Fiir einen abschlie-
Benden Vergleich wurden die automatisch mit dem Text-
erkennungsmodell German Giant erzeugten Transkripti-
onsdaten entsprechend der Bearbeitungsobergrenze von
8.192 Tokens in zehn Abschnitte aufgeteilt, die ChatGPT
jeweils mit demselben Prompt wie bisher auch zur Verfi-
gung gestellt worden sind. AnschlieBend wurden die Er-
gebnisse der einzelnen Textabschnitte zusammengerech-
net. Generell zeigt sich, dass sich mit diesem Vorgehen
das beste Ergebnis erzielen lasst. Die ausgegebene Liste
entspricht exakt dem manuellen Tagging, was die Perso-
nen und ihre Reihenfolge anbelangt. Dafiir weichen die
Nennungen jedoch vom Original ab und Boheti wird mit
einer Nennung nur ganz knapp aufgefiihrt. Wenn es aber
darum geht, dass ChatGPT die am haufigsten genannten
Personen finden soll, damit diese verschlagwortet werden
konnen, so wurde die Aufgabe von ChatGPT mit dieser
Vorgehensweise wie gewiinscht gelost.

Davon abgesehen zeigt die Verarbeitung im Detail jedoch
einige Schwierigkeiten bei der Datenverarbeitung mit

ChatGPT auf. Wie bereits erwahnt, wurde immer derselbe
Prompt verwendet und die Dokumente wurden jeweilsim
gleichen Format zur Verfligung gestellt. Es wurde jedoch
fiir jeden Durchlauf ein neuer Chat er6ffnet. Dieses Vorge-
hen hat gezeigt, dass derselbe Prompt nicht mit reprodu-
zierbaren Ergebnissen gleichzusetzen ist. Teilweise wur-
den die gewiinschten Namenslisten ausgegeben, zum Teil
jedoch auch die Substantive des Textes oder in einem Fall
anscheinend sogar alle Worter aufgelistet und gezahlt.'®
Warum die Ergebnisse jeweils so ausgefallen sind, war
nicht nachvollziehbar. Wenn Daten jedoch nacheinander
in denselben Chat mit immer demselben Prompt einge-
geben werden, dann wendet ChatGPT auch denselben
Losungsweg an.

1. Dr.Janensch — 124 Nennungen (-46)

2. Herr Sattler — 24 Nennungen (-12)

3. Ali — 22 Nennungen (-12)

4. HerrBesser — 11 Nennungen (-5)

5. Boheti — 1 Nennungen (-12)

Auch fiir Erwdhnungen von Orten und Organisationen
wurde derselbe Test erfolgreich durchgefiihrt. Etwas
schwammiger war hingegen die Suche nach relevanten
inhaltlichen Schlagworten, die eine gewisse Interpretati-
onsleistung voraussetzen. Es geht anders als bei beispiels-
weise Personennamen in diesem Fall nicht nur darum,
die Instanzen einer spezifischen Kategorie im Gesamttext
quantitativ zu identifizieren und aufzulisten — wobei auch
dabei anhand von Mustern festgestellt werden muss, wel-
che Entitdten dazugehdren —, sondern es ist qualitativ zu
bewerten, was bedeutsam ist und was nicht. Auflerdem
hat sich gezeigt, dass es einen Unterschied macht, ob Be-
griffe aus dem deutschen Wortschatz zugeordnet wer-
den sollen oder Begriffe aus der suahelischen Sprache.
Hier war die inhaltliche Zuordnung fiir ChatGPT deutlich
schwieriger. So ergab die Frage nach in dem Expeditions-
tagebuch erwdhnten einheimischen Bevélkerungsgrup-
pen eine Auflistung von Wértern in Suaheli. Eine Uberprii-
fung dieser hat jedoch ergeben, dass sie nur teilweise die
gewiinschten Bezeichnungen enthielt. Daneben wurden
auch Tier- und Landschaftsnamen aufgelistet. Auch in
diesem Fall wird die wohl durch die Trainingsdaten von
ChatGPT bedingte Schwierigkeit der Bearbeitung von
Sprachen auBereuropdischer Herkunft erkennbar.”

Insgesamt Idsst sich hinsichtlich einer Schlagwortsuche
auf Grundlage von automatischen Transkriptionsdaten
feststellen, dass die relevanten Personen und Begriffe
deutscher Sprachherkunft gefunden werden, insofern

16  Indiesen Fallen wurden die ausgegebenen Listen nach Personennamen durchsucht und die Ergebnisse entsprechend miteinbezogen.

17  Siehe hierzu Bender, Emily M./ Gebru, Timnit/ McMillan-Major, Angelina/ Shmitchell, Shmargaret: On the Dangers of Stochastic Parrots. Can Lan-
guage Models Be Too Big?, in: Proceedings of the 2021 ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency (2021) S. 610-623, Online:
https://doi.org/10.1145/3442188.3445922, S. 617:"As people in positions of privilege with respect to a society’s racism, misogyny, ableism, etc., tend to
be overrepresented in training data for LMs [...], this training data thus includes encoded biases, many already recognized as harmful.”
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das Ergebnis der automatischen Texterkennung nicht zu
schlecht ist. Der Text sollte zumindest insoweit korrekt
transkribiert sein, dass der Inhalt erkennbar ist und dass
von sich wiederholenden relevanten Begriffen einige rich-
tig erkannte Instanzen vorhanden sind. Die Identifikation
der Instanzen erfolgt jedoch selbst anhand von schlech-
teren Daten zuverldssiger, wenn die Token-Obergrenze
eingehalten und das Dokument ChatGPT entsprechend
aufgeteilt zur Verfigung gestellt wird. In die Beurteilung
muss miteinbezogen werden, dass die Ergebnisse nur mit
Vorsicht evaluiert werden kdnnen und exemplarischen
Charakter haben, da sie oftmals nicht genauso reprodu-
zierbar sind. Hier kdnnte man mehrere Durchldufe starten
und die jeweiligen Ergebnisse vergleichen oder die Anfra-
gen der Reihe nach in immer demselben Chat stellen, der
Antworten in der gewlinschten Weise hervorbringt. Eine
Losung zur Absicherung der Ergebnisse konnte auch in
diesem Fall darin bestehen, dass man die gefundenen En-
titaten durch eine Volltextsuche bestatigen lasst. Jedoch
muss es vielleicht auch nicht darum gehen, exakte Werte
zu erhalten. Es ist zu (iberlegen, ob Ndherungsdaten nicht
auch geniigen, um die Zugénglichkeit zum Dokument zu
erhohen. Dem ist allerdings entgegenzusetzen, dass so
die Bewertungsgrundlage fiir die Nutzerinnen und Nutzer
verzerrt sein kann, auf welcher sie das Dokument inhalt-
lich einschatzen. Large Language Models sind also eine
Black Box, wenn man ihre genaue Architektur und Trai-
ningsdaten nicht kennt.'

Nachdem nun Schlagworte vorliegen, stellt sich die Frage,
ob ChatGPT auch den ndchsten Schritt gehen und zum
Beispiel die GND- oder Wikidata-ldentifikationsnummern
zu den Namen und Orten angeben kann. Hier waren die
Ergebnisse sehr durchwachsen. Wahrend zum Teil die rich-
tigen Identifikatoren ausgegeben wurden, konnten sie in
anderen Fallen auch véllig frei erfunden sein. Auf den ers-
ten Blick korrekt anmutende Listen mit Nummern im rich-
tigen Format hielten einer Uberpriifung nicht stand. Zum
Teil wurden die Nummern sogar mit Links hinterlegt, die
beim Anwahlen ins Leere fiihrten. Dies zeigt eindringlich,
dass Large Language Models sich zunéchst auf die Pro-
duktion von wahrscheinlichem Text verstehen und keine
Datenbank sind.” Dieser Text muss jedoch nicht inhaltlich
richtig sein. Die Identifizierung von GND-Nummern durch
ChatGPT allein ist also als unzuverlassig zu bewerten und

kann Halluzinationen erzeugen. Eine Verbesserung des
Ergebnisses ldsst sich dadurch herbeifiihren, dass der
ChatGPT-Prompt einen Verweis auf eine einschlagige
Website beinhaltet, die die gewlinschten Informationen
enthdlt. Im Fall von Personennamen hat sich beispiels-
weise eine Einbindung der Deutschen Biographie® als ef-
fektiv erwiesen. Die GND an sich lief3 sich nicht einbinden,
wie auch ein aktueller Zugriff auf das Internet nicht mog-
lich ist.' Somit erscheint auch bei diesem Einsatzgebiet
von LLMs eine halbautomatische Losung als der sicherere
Weg: Man lasst sich durch ChatGPT die Personennamen
heraussuchen, verifiziert diese durch eine Volltextsuche in
den Transkriptionsdaten und recherchiert die GND-Num-
mern anschlieBend selbst.? Der gro8te Aufwand, namlich
das Durchsuchen des Textes nach relevanten inhaltlichen
Aspekten, kann so dennoch an die Kl ausgelagert werden.

3. Fazit

Insgesamt hat sich gezeigt, dass Anwendungen der
kiinstlichen Intelligenz im weiteren Sinne beziehungs-
weise des Machine Learnings im engeren Sinne ein Mittel
der Wahl sein konnen, um auch handschriftliche Biblio-
theksbestande (ber eine reine Digitalisierung hinaus zu
erschlieen. Nicht nur fiir Archivalien, sondern auch fir
Bibliotheksgut lasst sich feststellen, dass ,neue Techno-
logien auf jeden Fall als Chance verstanden werden [soll-
ten], um die Massen an Archivalien neu und anders deu-
ten zu lassen.? Mit dem technischen Fortschritt, der tiber
die letzten Jahre zu beobachten war, den aktuell abseh-
baren und zukiinftig sicher noch kommenden Entwick-
lungen ergibt sich fiir Bibliotheken die Mdglichkeit, den
Zugang zu handschriftlichen Dokumenten zu erleichtern
und neue Nutzergruppen zu erschlieBen. Bei immer bes-
seren Ergebnissen sinkt der Arbeitsaufwand und aktuell
noch notwendige Arbeitsschritte werden in Zukunft wo-
mdglich obsolet. Durch Umwandlung von ,handwritten
texts towards collections as data“** kénnen grof3e Text-
mengen maschinell flir verschiedene Fragestellungen
bearbeitet und Dokumente auBRerhalb des traditionellen
Kanons beziehungsweise fiir nicht traditionell textverar-
beitende Disziplinen zugédnglich gemacht werden.

Die Weiterverarbeitung von automatisch erzeugten Tran-
skriptionsdaten mit LLMs wie ChatGPT zeigt Potential,
Lésungen zu finden, die mehr und neue Nutzungsszena-

18  Vgl. Hodel, Tobias: Supervised and unsupervised. Approaches to machine learning for textual entities, in: Jaillant, Lise (Hrsg.): Archives, Access and Artificial
Intelligence (Digital Humanities Research 2) Bielefeld 2022, S. 157-178, Online: https://doi.org/10.1515/9783839455845-007, S. 159.

19 Vgl. Spina, Salvatore: Artificial Intelligence in archival and historical scholarship workflow. HTS and ChatGPT, in: Umanistica Digitale 16 (2023) S. 125-140,

Online: https://doi.org/10.6092/issn.2532-8816/17205, S. 130-131.
20 https://www.deutsche-biographie.de/home [abgerufen am 17.08.2024].

21 Vgl. Spina, Artificial Intelligence in archival and historical scholarship workflow, 2023, S. 130-131.

22 Eine L6sung kdnnte eine Kombination von LLMs und zum Beispiel Textdaten, Datenbanken oder Knowledge Graphen sein. In Form eines RAG kdnnen die
Texte eingebunden werden, so dass das LLM nicht von anderen Daten fremdbeeinflusst wird.

23 Siehe Hodel, Large Language Models, 2024, S. 84.

24 Siehe Nockels/ Gooding/ Terras, The implications of handwritten text recognition, 2024, S. 155.
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rien inkludieren, die Datenqualitat erhéhen und den Res-
sourcenaufwand verringern. Damit die so geschaffenen
Ergebnisse aber verldsslich und reproduzierbar sind, wer-
den noch weitere Entwicklungen nétig sein, als sie die ak-
tuellen Out-of-the-box-Losungen derzeit bieten. Mit Ein-
bindung von LLMs sind noch weitere Features vorstellbar,
die jedoch erst einmal entwickelt und integriert werden
missen. In diesem Bereich miissen sich Bibliotheken in
Zukunft den sich so ergebenden Chancen und Herausfor-
derungen bei der Verdffentlichung digitaler Sammlungen
stellen. |
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