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Einleitung

DH-Forschende, die mit historischen Dokumenten arbei-
ten wollen, haben ein Problem: je é&lter die historischen
Texte sind, desto mehr weichen sie in ihrer Schreibweise
von der gegenwirtigen Standardsprache ab. Neben dieser
diachronischen Verdnderung kommt noch eine synchroni-
sche Variabilitdt hinzu; in historischen Korpora finden sich
hiufig mehrere Schreibvarianten. So beobachten wir in
Dokumenten des Deutschen Textarchivs (DTA) zwischen
1830 und 1890 bspw. die Varianten heirathen, heiraten,
heurathen und heyrathen.

Aus dieser orthographischen Abweichung ergeben sich
nun fiir eine Nutzung digitalisierter historischer Texte Hin-
dernisse: zum einen ist keine geeignete Volltextsuche mehr
moglich, denn man miisste nun alle Schreibvarianten ken-
nen und angeben. Zum anderen wird dabei die Weiterver-
arbeitung mithilfe von NLP-Tools erschwert: off-the-shelf-
NLP-Werkzeuge fiir POS-Tagging oder Named Entity Re-
cognition wurden auf gegenwartssprachlichen Daten trai-
niert und liefern fiir die historischen Varianten schlechtere
Ergebnisse (vgl. Scheible et al., 2011; Pettersson et al.,
2013; Kogkitsidou und Gambette, 2020). Das limitiert ins-
besondere Distant-Reading-Ansitze auf historischen Kor-
pora.

Eine Moglichkeit, diesen beiden Problemen zu begeg-
nen, ist eine automatisierte historische Textnormalisierung.
Vereinfacht gesprochen wird dabei das historische Do-
kument automatisch in die moderne Standardschreibung
,ubersetzt”, wodurch z. B. sdmtliche o. g. Varianten von
heiraten mit dem standardsprachlichen Aquivalent ersetzt
werden. Das wird in vielen modernen Editionen é&lterer

Werke manuell praktiziert. Eine automatische Textnormali-
sierung fiir die deutsche Sprache ab ca. 1600 bietet das Tool
Cascaded Analysis Broker! (CAB, Jurish, 2012) an, das
u. a. fiir die Textnormalisierung der DTA-Korpora einge-
setzt wird und als das de-facto Standard-Tool fiirs Deutsche
gelten kann. CAB wendet zur Normalisierung mittels end-
licher Automaten bestimmte Ersetzungsregeln von Buch-
staben an, die mit linguistischem Expertenwissen handisch
entwickelt wurden. Damit baut CAB auf einer deutlich &l-
teren Technologie auf als die gegenwirtig {ibliche NLP-
Methodik des Machine Learning (ML) via Transformern.
Wihrend es also naheliegt, automatische Textnormalisie-
rung aus einem ML-Ansatz heraus zu operationalisieren, er-
gibt sich hierbei eine neue Schwierigkeit: Textnormalisie-
rung ist in vielen Fallen eine unscharfe Praxis und selten in
Konventionen festgelegt.

Mit diesem Beitrag mochten wir folgendes leisten: Ers-
tens wollen wir auf die Komplexitit der Definition von
normalisiertem Text, sowie auf den unterschiedlich engen
Zusammenhang dieser Definition und der Methode fiir die
Textnormalisierung hinweisen. Zweitens vergleichen wir
in einer Fallstudie quantitativ die Giite von CAB mit ge-
genwirtigen Transformer-Architekturen zur Textnormali-
sierung. Es lassen sich zwar Verbesserungen erzielen, aber
die Ergebnisse sind weiterhin ausbauféhig. Drittens ordnen
wir abschlieend die Ergebnisse der Fallstudie in das Vor-
haben von 7ext+ ein, der DH-Community ein Nachfolge-
system fiir CAB zur Verfiigung zu stellen.

Herangehensweisen

Wie ein normalisierter Text genau aussehen soll, ist keine
triviale Frage, denn die sprachlichen Unterschiede zwi-
schen historischen und modernen Texten betreffen ver-
schiedene Ebenen. So illustriert das folgende Beispiel von
1749 Abweichungen auf der Ebene der Schreibung ( wil
statt will), der Wortbildung ( fiirstellen statt vorstellen) und
der Syntax (Pronomen im Nachfeld).

Ich wil mir in meinem Sterben fiirstellen dich, o JEsu!?

Eine Reihe von Konventionen fiir die manuelle Normali-
sierung in verschiedenen sprachhistorischen Korpusprojek-
ten (Durrell et al., 2012; Krasselt et al., 2015; Odebrecht et
al., 2020) illustrieren die Komplexitdt der Aufgabe, die hier
nur kurz angedeutet werden soll:3 Wie sollen ausgestorbene
Lemmata normalisiert werden? Sollen morphosyntaktische
Abweichungen normalisiert werden, und welche? Soll auch
die Wortstellung der Normalisierung unterliegen (vgl. die
Stellung von dich im angegebenen Beispiel)? Andere Fra-
gen betreffen die Struktur der Korpusannotation: Soll je-
dem Token im Originaltext genau ein modernes Token zu-
geordnet werden oder sollen 1:n-, n:1-, n:m-Beziehungen
zwischen beiden Ebenen moglich sein, um etwa Verdnde-
rungen in Getrennt- und Zusammenschreibung abzubilden (
Statt zu finden vs. stattzufinden)?* Die Antworten auf diese
Fragen richten sich auch nach der vorgesehenen Nutzung
der normalisierten Version.



Bei der technischen Umsetzung eines Normalisierers
kann zwischen zwei Ansétzen unterschieden werden: ei-
nerseits Verfahren, die auf manuell erstellten Regeln basie-
ren, und andererseits jene, die auf dem Lernen aus annotier-
ten Daten basieren. Diese zwei unterschiedlichen Verfahren
unterscheiden sich auch darin, wie eng die Definition von
normalisiertem Text und die Methode zur automatischen
Erzeugung von normalisiertem Text (die eigentliche Text-
normalisierung) zusammenhéngen.

Das System CAB verfolgt den ersten Ansatz. Zu CAB ge-
hort keine natiirlichsprachliche Beschreibung von norma-
lisiertem Text, wie in den oben genannten Konventionen,
aber es basiert auf einer Reihe formaler Regeln. Die Defi-
nition von normalisiertem Text und das Vorgehen zur au-
tomatischen Normalisierung fallen also zusammen, wobei
die Regeln mit einer bestimmten Vorstellung vom Ziel der
Normalisierung (d. h. von korrekt normalisiertem Text) ent-
worfen wurden.

Beim zweiten Ansatz, dem Lernen aus Trainingsdaten wie
im Fall der hier evaluierten ML-Modelle, sind die Defini-
tion von normalisiertem Text und der Prozess der Normali-
sierung vollstdndig getrennt zu sehen. Das Trainingskorpus
zu erstellen, setzt eine Definition von normalisiertem Text
voraus, etwa in Form der o. g. Konventionen, oder — im
Fall von Textausgaben — linguistischer Intuition. Im Trai-
ning selbst allerdings spielt diese Definition keine Rolle.
Die Modelle lernen nur die statistischen Zusammenhénge
zwischen historischem und normalisiertem Text.

Fallstudie: Normalisierung histori-
scher Literatursprache des 19. Jahr-
hunderts

Um die aktuellen Moglichkeiten und Grenzen von auto-
matisierter Textnormalisierung an einem konkreten Fall zu
erortern, fokussiert unsere Fallstudie sich auf die Normali-
sierung von historischer Literatursprache des 19. Jahrhun-
derts. Wir vergleichen hierbei quantitativ die methodischen
Ansitze: auf der einen Seite das regelbasierte Normalisie-
rungssystem CAB,> auf der anderen Seite ML-Systeme,
welche auf einem Parallelkorpus mit historischer und mo-
derner Schreibweise trainiert sind. Fiir Letzteres trainieren
wir zwei Transformer-Modelle, einmal auf Satz- und ein-
mal auf Type-Ebene.

Abbildung 1: (Fiktives) Beispiel einer Textnormalisierungs-Instanz der Fall-
studie. ,,DTA*: Originalschreibweise einer Erstausgabe; ,, TextGrid*: normali-
sierte Form aus gegenwirtiger Edition; ,,Input®: tokenisierte und vorverarbeitete
Eingabe fiir das Normalisierungssystem; ,,Output®: gewiinschte Gold-Ausgabe.
NB: ,,Input“ und ,,Output” sind auf der Token-Ebene aligniert.

Fiir das Modell auf Satz-Ebene fiihren wir ein Fine-tu-
ning auf dem Encoder-Decoder-Modell By T5-small (300M
Parameter; Xue et al., 2021) durch, um Satz fiir Satz in
gegenwirtige Orthographie zu ,,libersetzen®.6 Encoder-De-
coder-Modelle sind fiir solche ,,Ubersetzungs—Tasks“ ubli-
cherweise am besten geeignet. Das spezielle Modell ByT5
wurde auf dem multilingualen (nicht-parallelen) C4-Kor-
pus zur Rekonstruktion von span corruptions uniiberwacht
vortrainiert. Eine Besonderheit ist, dass es keinen Tokeni-
sierer gibt, sondern der Text Byte fiir Byte verarbeitet wird.
Xue et al. (2021) zeigen, dass die gidngige Subword-To-
kenisierung von vortrainierten Modellen bei noisy text (z.
B. Text mit zUFdlLigEr GRofsSScHReiBunG) zu Problemen
fiihren kann und dass das Tokenisierer-freie ByTS in diesem
Setting besser abschneidet. Auch historischer Text weicht
von der Standardschreibung ab und kann damit als noisy
gelten. In dhnlichen Kontexten wurde By TS5 schon mit viel-
versprechenden Ergebnissen fiir die Normalisierung von
Social-Media-Text und von dialektalen Daten eingesetzt
(Samuel und Straka, 2021; Kuparinen et al., 2023).

Das zweite Modell ist ein Hybrid und besteht aus einem
Encoder-Decoder-Modell und einem GPT-Modell. Die
Encoder-Decoder-Komponente normalisiert kontext-unab-
héngig Type fiir Type. Dieses Modell ist dhnlich zu ByT5
aufgebaut, aber wesentlich kleiner, und wurde ohne Vor-
training von Beginn an fiir den Task der Type-Normali-
sierung trainiert. Die generierten Normalisierungshypothe-
sen pro Type werden anschlieSend noch von einem zweiten
vortrainierten deutschsprachigem GPT2-Modell (ohne wei-
teres Fine-Tuning) entsprechend des Kontextes gewichtet
(8M + 124M Parameter).” Vereinfacht gesprochen wird da-
bei beispielsweise fiir einen Eingabesatz ,,Die Gemaélde an
den Winden des Pallaftes beeindruckten alle* zuerst vom
ersten Encoder-Decoder-Modell fiir das fragwiirdige Type
Pallaftes die Normalisierungshypothesen Pallastes, Palis-
tes und Palastes generiert. Dann wird vom zweiten GPT-
Modell evaluiert, welcher der drei Sitze ,,Die Gemailde an
den Winden des Pallastes/Palistes/Palastes beeindruckten
alle* am wahrscheinlichsten ist und als Ausgabe ausge-
wihlt.

Als weitere Baseline trainieren wir noch den auf szatis-
tical machine translation basierenden Type-Normalisierer
csmtiser8 (Ljubesic et al., 2016).

Als Datensatz zum Training bzw. fiir die Evaluation ver-
wenden wir das Parallelkorpus DTA EvalCorpus® (Jurish
et al., 2013). Das Parallelkorpus aligniert auf Token-Ebene
Erstausgaben des DTA mit gegenwirtigen Editionen (ab
1950) der Digitalen Bibliothek TextGrid. Diese Alignie-
rung wurde in einem ersten Schritt automatisch berechnet,
und anschlieBend auf Type- und Token-Ebene manuell ve-
rifiziert und ggf. korrigiert. Wahrend dieses Parallelkor-
pus zwar manuell verifiziert wurde, muss die Heterogenitét
des Quellkorpus TextGrid problematisiert werden: so fol-
gen die Editionen nicht ,,einem* festen Normalisierungs-
standard, sondern die Normalisierung geht je nach Edition
und Vorstellungen der Editor:innen unterschiedlich weit.
Diese wurden — anders als bei historischen Korpusprojek-
ten — nicht in Form von Guidelines explizit gemacht. Hinzu



kommt noch, dass die Editionen wahlweise der neuen oder
der alten Rechtschreibung von vor 1996 folgen.

Wir beschrianken uns auf den nicht-lyrischen belletris-
tischen Teil (85 Dokumente, 1784-1901) und erhalten
nach Vorverarbeitung!0 insgesamt 4 Millionen Tokens auf
180.000 Satzen. Insbesondere bringen wir fiir die Type-ba-
sierten Modelle das Parallelkorpus in eine 1-zu-1-Alignie-
rung, wie in Abb. 1. Durch die hierbei eingefiihrten Pseudo-
Zeichen und # (siche Abb. 1; vgl. Bawden et al., 2022)
konnen wir in der Evaluation Token fiir Token mit der Gold-
Variante vergleichen. Wir fithren unseren Versuch auf ei-
nem 60-20-20 Train-dev-test-Split durch. Ndhere Details
zum Hybrid-Modell, zum Versuchsaufbau und weitere Aus-
wertungen sind ferner von Ehrmanntraut (2024) in einem
separaten Bericht beschrieben.!!

Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse auf dem Test-Split in Wort-
genauigkeit (,, WordAcc®) auf Token-Ebene, exklusive In-
terpunktion. Fiir eine verfeinerte Analyse geben wir neben
der Gesamtgenauigkeit auch die Genauigkeit fiir Tokens
an, welche die Modelle bereits im Training gesechen haben
(invocab) bzw. welche die Modelle zum ersten Mal sehen
(OOV). Nur letzteres MaB bildet die Generalisierungsleis-
tung der Modelle ab (vgl. Robertson und Goldwater, 2018).

Tabelle 1: Wortgenauigkeit der Modelle auf dem Test-Split. ,,Invocab* bzw.
,,OOV* bezieht sich auf im Training gesehene bzw. nicht gesehene Tokens. Da
CAB nicht trainiert ist, sind ,,invocab* bzw. ,,OOV* hier leer. ,,Trainings-Lexi-
kon“ bezeichnet die Baseline, welche jedes Wort zur hiufigsten beobachteten
Normalisierung im Trainings-Datensatz normalisiert, und OOV-Wérter im Ori-
ginal beibehilt. ,,Theoretisch bestmdgliches Lexikon® bezeichet das bestmogli-
che Ergebnis, welches unter idealen (kontext-unabhangigen) Type-fiir-Type-Er-
setzungen erreicht werden kann.

System / Baseline Ebene WordAcc WordAcc (invocab) | WordAcc (OOV)
Original beibehalten | Type 96,513 97,015 83,912
Trainings-Lexikon Type 98,881 99,477 83,912
Theoretisch bestmdg- | Type 99,547 99,533 99,896

liches Lexikon

CAB Type 98,072 — —

csmtiser Type 98,940 99,321 89,369
ByT5-Modell Satz 99,156 99,431 92,237
Transformer-Hy- Type 99,194 99,493 91,701
brid-Modell

Zunichst zu CAB: hier sehen wir, dass selbst ohne Trai-
ningsressourcen das System eine starke Baseline darstellt.
Allein durch die integrierten Regeln konnen gegeniiber dem
Beibehalten des Originals schon fast die Halfte der Fehler
eliminiert werden. Der Vergleich mit ML-Ansétzen zeigt,
dass diese genauer arbeiten als CAB; so machen die Trans-
former-Modelle iiber alle Tokens des Test-Sets nur halb
so viele Fehler wie CAB (0,844% Fehler bei ByT5 un-
ter ,,WordAcc* vs. 1,928% Fehler bei CAB), wobei dieser
Vorteil durch ein Trainingskorpus und ressourcenintensives
Training/Inferenz erkauft wird. Dennoch zeigt sich aus die-
ser Analyse, dass Textnormalisierung noch nicht als ,,ge-
16st gelten kann: selbst die Transformer-Modelle generie-
ren immer noch ein fehlerhaftes Token pro 100 Tokens —
unter den OOV-Tokens sogar ein Fehler pro 10 Tokens.

Eine mogliche Erklarung fiir den Performance-Unter-
schied zwischen CAB und den Transformern konnte lau-
ten, dass CABs Regeln auf eine andere Vorstellung von
normalisiertem Text ausgerichtet sind, die nicht vollstén-

dig mit der Vorstellung iibereinstimmt, die in den modernen
Editionen realisiert ist. Das ist zum Teil der Fall: so tilgt
CAB im Gegensatz zum Parallelkorpus und den Transfor-
mer-Modellen keine Apostrophe vor Genitiv-s ( Hoppen-
sack’s nicht zu Hoppensacks). An diesem Beispiel sehen
wir, wie wichtig es ist, die unterschiedlichen Definitionen
von normalisiertem Text mitzudenken. Dennoch machen
samtliche Apostroph-Schreibungen nur 0,344% der Tokens
im Testset aus, und erkldren daher nicht vollstédndig die Dif-
ferenz zu den Transformer-Modellen. In einer Stichprobe
zeigte sich, dass zahlreiche der verbleibenden abweichen-
den Normalisierungen von CAB tatsdchlich nicht als eine
alternative geeignete Normalisierungsform gewertet wer-
den kdnnen.

Abschliefend wollen wir noch die zwei verschiedenen
Transformer-Architekturen diskutieren: Auf Basis der Fall-
studie ldsst sich zwischen den Modellen kein Unterschied
in der Genauigkeit feststellen. Ein Fine-Tuning von vortrai-
nierten generativen LLMs wie ByT5 hat aber den entschei-
denden Vorteil, dass es einfach umsetzbar und sehr flexibel
ist, z. B. im Bezug auf Wortstellung, Tokenisierung, usw.
Dagegen zeigt sich, dass auch kleinere Modelle wie das Hy-
brid-Modell genauso gut arbeiten kdnnen, dies ist aber im
Design komplexer und abhéngig von fester Wortstellung.
Es wiirde sich daher anbieten, in zukiinftiger Arbeit weitere
Korpora bzw. Datensitze heranzuziehen, und insbesondere
die Abhédngigkeit vom Volumen des Trainingsmaterials auf
die Giite der Modelle zu untersuchen. Die Evaluation sollte
auch auf andere Textsorten und dltere Zeitstufen ausgewei-
tet werden, da diese schwieriger zu normalisieren sein diirf-
ten. Dafiir bleibt auch die Gewinnung geeigneter Trainings-
daten eine Herausforderung.

Ausblick: Eine Infrastruktur fur die
Digital Humanities

Wie kann die Nutzung von Tools fiir die automatisierte
historische Normalisierung in der Praxis der Digital Huma-
nities aussehen? Aktuell besteht in erster Linie die Mog-
lichkeit auf den CAB-Webservice zuriickzugreifen.!2 Ein
lokaler Betrieb fiir Nutzende ist nicht méglich, da die CAB-
Instanz des DTA an zentraler Stelle urheberrechtlich ge-
schiitzte Ressourcen einbindet.

Die hier vorgestellten Modelle bzw. deren Weiterentwick-
lungen stellen wir frei zur Verfiigung. Fiir das Hybrid-Mo-
dell stehen der Code und die Modelle auf Github/Hugging-
face zur Nutzung bereit.!3 Das ByT5-basierte Modell wurde
als Transnormer innerhalb des Konsortiums 7ext+ der Na-
tionalen Forschungsdateninfrastruktur (NFDI) entwickelt
mit dem Ziel, einen frei und flexibel nachnutzbaren Nach-
folger fiir CAB bereitzustellen. Eine Weiterentwicklung des
hier vorgestellten Modells ist auf Huggingface ver6ffent-
licht.14 Weitere Veroffentlichungen fiir die Normalisierung
historischer Texte ab dem 17. Jahrhundert werden folgen.

Lokal mit den Modellen zu arbeiten, bietet Nutzenden
eine grofere Flexibilitit: Die Modelle kdnnen in eigene



Workflows eingebunden und auch nachtrainiert werden.
Voraussetzung fiir Letzteres sind weitere Trainingsdaten in
Form von Parallelkorpora aus historischem und gold-nor-
malisiertem Text. Mit ausreichend vielen Trainingsdaten
wire ebenso ein vollstdndiges Training neuer Modelle nach
den hier vorgestellten Architekturen mdglich. In jedem Fall
geht jedoch die Nutzung von Transformer-Modellen mit
erhohten Anforderungen an Hardware, hoherem Ressour-
cenverbrauch und praktischen Hiirden einher. Es bleibt zu
diskutieren, wie die Voraussetzungen geschaffen werden
konnen, dass gerade auch kleinere Projekte diese Heraus-
forderungen bewiltigen konnen, bzw. welche Infrastruktu-
ren (z. B. Webservices) benotigt werden.

FulBnoten

1. https://deutschestextarchiv.de/public/cab/

2. Starck, Johann Friedrich: Tégliches Hand-Buch in gu-
ten und bosen Tagen. Frankfurt/Leipzig, 1749, S. 630. In:
Deutsches Textarchiv , abgerufen am 28.11.2024.

3. Fiir einen Uberblick zu verschiedenen Konventionen
und eine ausfiihrliche Diskussion zur Definition von Nor-
malisierung, siche Bollmann (2018), Kapitel 2.

4. In den genannten Konventionen bleibt die Wortreihen-
folge unangetastet, womit auch die Ebenen aligniert wer-
den konnen. 1:n/n:1-Beziehungen sind aber teils vorgese-
hen, etwa im RIDGES-Korpus (Odebrecht et al. 2020).

5. Um die Giite von CAB sinnvoll zu messen, haben wir
das Ausnahmelexikon deaktiviert, denn dieses wurde teils
aus dem DTA EvalCorpus erstellt. NB: CAB kann keine
Wortverbindungen generieren.

6. Code: ; Das Fine-Tuning dauerte auf einer RTX2080ti
etwa 24h.

7. Code: ; Type-Modell: ; GPT-Modell: . Das Training des
Type-Modells dauerte auf einer RTX2080ti etwa 4h; das
GPT-Modell wurde ohne Fine-Tuning iibernommen.

8. https://github.com/clarinsi/csmtiser

9. https://kaskade.dwds.de/~moocow/software/dtaec/

10. Wir exkludieren insbesondere Sitze, welche im Par-
allelkorpus von Annotator:innen manuell als fremdspra-
chiges Material, als Druck-/OCR-Fehler, oder als ,,unge-
eignet fiir die Aufnahme in das Trainingsmaterial (z. B.
Tokenizer-Fehler, ausgestorbene Lemmata, zusammenge-
setzte Komposita)* eingestuft wurde. AnschlieBend wen-
den wir eine regelbasierte Transliteration von Lang-S (

/) auf Kurz-S ('s) an, und bringen Umlaute in ihre gegen-
wirtige Form ( a°zu d usw.). NB: Fiir das ByT5-basierte
Modell ist eine solche Transliteration nicht ndtig, da es
per Definition keine unbekannten Zeichen fiir das Modell
gibt.

11. Code zur Reproduktion des Datensatzes und der Eva-
luation:

12. Die tatsidchliche Performance von der aufrufbaren
CAB-Instanz des DTA ist dabei i. d. R. besser als im hier
vorgestellten Experiment, da das Ausnahmenlexikon ei-
nige Fehler des regelbasierten Ansatzes auffangt.

13. Code: ; Type-Modell: ; GPT-Modell: . Das Training
des Type-Modells dauerte auf einer RTX2080ti etwa 4h;
das GPT-Modell wurde ohne Fine-Tuning iibernommen.
14. . Das ver6ffentlichte Modell hat die gleiche Architek-
tur wie das hier beschriebene ByT5 Modell, wurde jedoch
mit iberarbeiteten und teils anderen Dokumenten aus dem
DTA EvalCorpus trainiert. Der Datensatz ist auf Hug-
gingface verfiigbar: https://huggingface.co/datasets/ybra-
cke/dta-reviEvalCorpus-vl.
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