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Historische Schreibungen

e Begegnen unsin vielen
DH-Kontexten

e Historische Schreibungen
weichen von heutiger
Schreibung ab

e Grunde: Entstehung bzw.
Wandel von Konventionen,
Variation

Goethe, Johann Wolfgang von: Die Wahlverwandtschaften. Bd. 1. Tubingen, 1809, S. 263. In: Deutsches Textarchiv
https://www.deutschestextarchiv.de/goethe_wahlverw01_1809/268


https://www.deutschestextarchiv.de/goethe_wahlverw01_1809/268

Probleme

Orthographische Abweichungen erschweren:

e \olltextsuche (Bsp.: heirathen, heyrathen, heurathen, heiraten)
e \Weiterverarbeitung mit NLP-Tools

e Distant Reading Ansatze

Scheible et al. (2011); Pettersson et al. (2013); Kogkitsidou und Gambette (2020)



Textnormalisierung

Das AuBerste liegt der Leidenschaft
zu allernachst, bemerkte Charlotte.
Lehne, solange es noch Zeit ist, den
guten Rat nicht ab, nicht die Hilfe
die ich uns biete. In triben Fallen
muss derjenige wirken und helfen
der am klarsten sieht.



Wie soll der normalisierte Text aussehen?

Ich@iDmir in meinem Sterben dich) o Jesu!

Wie normalisieren bei

veranderter Wortbildung? Welche Relation zwischen

abweichender Wortstellung? historischen und normalisierten

(1. : . i
morphosyntaktischen Abweichungen? Tokens? (1:1, 1:n, n:1, n:m)

ausgestorbenen Lemmata?

In historischen Korpusprojekten ist Normalisierung oft in Guidelines festgelegt.
(Durrell et al., 2012; Krasselt et al., 2015; Odebrecht et al., 2020)

Starck, Johann Friedrich: Tagliches Hand-Buch in guten und bésen Tagen. Frankfurt/Leipzig, 1749, S. 630. In:
Deutsches Textarchiv https://www.deutschestextarchiv.de/starck_handbuch_1749/660



https://www.deutschestextarchiv.de/starck_handbuch_1749/660

Automatische Normalisierung: Verschiedene Ansatze

Regel-basiert

CAB (Jurish, 2012)

Formale Regeln fur
Zeichen-
ersetzungen im
historischen Text

Methode: endliche
Automaten

DTA::CAB Web Service v1.115

Query: Lehne den guten Rath nicht ab, nicht die Hulfe die ich un:
Analyzer: | default
Format: | CSV (TAB-separated)
Flags: [ pretty clean exlex
Options: {}

a=default&fmt=csvaclean=1&pretty=1&raw=1&q=Lehne%s20den%s26qutens26t

%% $s:lang=de

Lehne Lehne Lehne NN Lehne

den den den ART d

guten guten guten ADJA gut

Rath Rath Rat NN Rat

nicht nicht nicht PTKNEG nicht
ab ab PTKVZ  ab

o

’ , $)
nicht nicht nicht PTKNEG nicht
die die die ART d

Hulfe Hilfe Hilfe NN Hilfe

die die die ART d

ich ich ich PPER ich
PPER wir

biete biete biete VVFIN bieten
$.

Machine Learning

Unsere Ansatze

Modelle lernen
statistische

Zusammenhange
aus annotierten

Daten (hier:

Parallelkorpus)

Methode:
Transformer

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward

l ((Add & Norm J«~

(st N Mult-Head
Feed Attention
Forward Nx
N Add & Norm
Add & Norm Maskod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
. J . )
Positional o) A Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)



Das DTA-Eval-Parallelkorpus (Jurish et al., 2013)

e \Wort-aligniertes Parallelkorpus zwischen

<s>
digitalen DTA-Editionen von Erstdrucken <w class="LEX" new="Mir" old="Nir"/>
und gegenwartigen Editionen aus TextGrid el s it M
<w class="LEX" new="die" old="die"/>
P Algor|thm|sch bes“mmt <w class="LEX" new="Verworrenen" old="Verworrnen"/>
- . . <w class="JOIN" new="Dahinzuschlachten" old="Dahin zu fchlachten">
+ hand|SCh korr|g|ert <w class="JOIN" new="Dahin" old="Dahin"/>
<w class="JOIN" new="zu" old="zu"/>
PY Samp|e von 85 (be”etristischen) <w class="JOIN" new="schlachten" old="rchlachten"/>
</w>
DOkumenten, ca. 19 Jhdt <wwclass:"LEX" new="," old=","/>
- illi <w class="LEX" new="ihrer" old="ihrer"/>
- 188 OOO Satze’ 4 M|”|Onen TOkenS <w class="LEX" new="Torheit" old="Thorheit"/>
. . . . <w class="LEX" new="Opfer" old="Opfer"/>
e Keine konkreten Guidelines, nur die gty Mt
(implizite) Normalisierungspraxis der o

TextGrid-Editionen



Wie mittels Transformern Texte normalisieren?

Satz-Ebene: Normalisiere Satz fiir Satz Wort-Ebene: Normalisiere Wort fiir Wort
("Transnormer") [a la text translation]

"Der Officier muBte f(ich dazu setzen und "Der" "
lieR fich’'s wohl feyn"

Officier mulBte" .. "wohl" "feyn"

1. encoder-decoder =
(8M Parameter)

y

flne-tuned e “ : “ , ==
ByTS

(300M

Parameter) 2. Normalisierungs- + + + +

hypothesen "Der" "Officier" "musste" .. "wol" "sein"
"Offizier" "wohl" "seien"

"Der Offizier musste sich dazu setzen und

lieR sich’ h1 . mm "Der Officier musste .. wol sein”
ieR sich's wo sein 3. Ranking

mit GPT2 messs 'Der Offizier musste .. wohl sein”
(130M Parameter) mmmm "Der Officier musste .. wohl seien”



Wie mittels Transformern Texte normalisieren?

Satz-Ebene: Normalisiere Satz fiir Satz Wort-Ebene: Normalisiere Wort fiir Wort
("Transnormer")

einfaches Setup / Training

, _ X Konzeptionell aufwéandiger
(wie translation model)

im Aufbau
Benotigt keinen Tokenizer, Y Satzbau fest, Wortrennung
Flexibilitat bei Worttrennung, nur Uber "Kontrollzeichen"
Satzbau umsetzbar
X Mehr Rechenleistung nétig Sehr kleines Modell, lauft

auch auf CPU schnell



Ergebnisse (separates Test-Korpus, 16 Dokumente, 600k Tokens)

3.49% Fehler bei Beibehalten d. Originals
1.93% Fehler bei CAB (Jurish, 2012)
1.07% Fehler bei Csmtiser (Ljubesi¢ et al., 2016)
0.84% Fehler bei ByT5 auf Satz-Ebene

0.81% Fehler bei Encoder-Decoder auf Wort-Ebene +LM



Ergebnisse (separates Test-Korpus, 16 Dokumente, 600k Tokens)

3.49% Fehler bei Beibehalten d. Originals

S (¢ 057 0OV

1.93% Fehler bei CAB (Jurish, 2012)
[Kein Training: OOV nicht berechenbar]

' 1.07% Fehler bei Csmtiser (Ljubesic et al., 2016)

A 1057 0OV

ooV =
hist. Token nicht im

\ 0.84% Fehler bei ByT5 auf Satz-Ebene Trainings-Datensatz

R 7.76% 0OV

0.81% Fehler bei Encoder-Decoder auf Wort-Ebene +LM

D 5% COv



Nutzung

(4 Einbindung des Normalisierungsmodells in eigene lokale
Workflows

(4 (Nach)Trainieren moglich

X Hohere Hardwareanforderungen und Ressourcenverbrauch
— aber Inferenz ist auch ohne GPU maoglich

transformers pipeline

transnormer pipeline(model
sentence
print(transnormer(sentence



[Satz-Ebene]
Transnormer (fine-tuned ByT5)

~ Hugging Face

Q like

transnormer-19c-beta-v02 T

transnormer-18-19c-beta-vO1l T privae

[Wort-Ebene]

@ ybracke dta-reviEvalCorxpus-vl ™
5 Text2Text Generation B Text {} jso
200% : «= dtak-transnormer-basic-v1
5 Text2Text Generation @ Tabular B Text
¢ Datase|
@ German 1M-10M % Datasets # Dask
& cc-by-sa-4.0
BB Dataset]
&8 Full Screq » Dataset card B Viewer Files Community
Split (3)
train = 2040 & pataset Viewer <> API Embed

Encoder-Decoder + LM

aehrm/
hybrid_textnorm

Text normalization with hybrid model architecture
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One major obstacle to this research design is lan-
guage change. The older the historical texts are,
the more they diachronically deviate from the cur-
rent <tandard lancuace in orthoeranhv <evntax lex-

Abstract

Historic variations of spelling poses a chal-
lenge for full-text search or natural language




Ausblick

Veroffentlichung von
Transnormer-Modell fur
Zeitraum ab 1600

Planungen: Deployment von
Transnormer-Modellen als
Text+-Service

Kontakt: textplus@bbaw.de

For the meantime:

huggingface.co/spaces/aehrm/german-
historical-text-normalization

~ Spaces @

german-historical-text-normalization @ © like ® Running

German Historical Text Normalization
Input
Die Kéniginn faR auf des Pallaftes mittlerer Tribune.
Model

ybracke/transnormer-19c-beta-v02 (fast) -~

Output

Die Konigin saf auf des Palastes mittlerer Triblne.



Vielen Dank fur die

auffmereksamkeyt Aufmerksamkeit!
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Appendix: Wie Zusammen-/Getrennt-Schreibung
umsetzen

Zum erstenmal nahm er irgend ein Gerausch wahr .

: o

Zum ersten_Mal nahm er irgend:. ein Gerausch wahr .

v N

Zum ersten Mal nahm er irgendein Gerausch wahr .



Appendix: Wie viele Trainingsdaten sind notig?

<35 7% 15— il
20 docs 40 docs
90% A 1017k toks 1901k toks
£ 0 docs
g . 528k toks
2 88% 5 docs
© 290k toks
()
jo)]
E 5 dises 210k toKs
= 86% A 172k toks
>
o
o
84% 1. 1 doCs e
° 137K toks
—8— Type Encoder-Decoder + LM
—=—~ Original Beibehalten
82% A —o— finetuned ByT5
—~=~ finetuned ByT5: gesamtes Korpus
0.2M 0.3M 04M  0.5M 0.6M 0.7M0.8M0.9M1M 2.0M

# Tokens im Training



