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Intro

“Der Elefant im Raum” (erwähnt auf der Digital 
History Tagung 2023, Bild: erstellt mit Dall-E 2)

- ChatGPT (November 2022)
- Veränderungen durch große Sprachmodelle 

(LLM) naheliegend
- offene Frage: Was und wie genau?
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1Named Entity Recognition (NER) 
und die Geschichtswissenschaften
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Named Entity Recognition (NER)

Named Entities sind Wörter oder Wortfolgen in Texten, die auf bestimmte einzigartige benenn- 
bzw. bezeichenbare Konzepte verweisen, die sowohl konkret wie abstrakt sein können.

Abhängig von Domäne und Anwendungsfall bzw. Modellierung: 

- universell: Person, Ort, Organisation

- Naturwissenschaften: chemische Stoffe, Proteine, Tierarten, astronomische 
Objekte, … 

- Medizin: Krankheiten, Medikamente, Gene, ... 
- Wirtschaft: Produkte, Firmennamen, Währungsangaben, …
- Geschichtswissenschaft: Amtsbezeichnungen, Werktitel, Ereignisse, abstrakte 

Konzepte, Datumsangaben, …
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Named Entity Recognition (NER)

Named Entity Recognition ist ein 
NLP-Verfahren, um in unstrukturierten Texten 
genau diese Verweise auf Named Entities zu 
detektieren und in zuvor definierte Kategorien 
zu klassifizieren.

NB: Disambiguierung oder Identifikation sind 
nicht Teil der NER! 

unstrukturierte Textdaten

2. Klassifikation

1. Detektion

Token classification task: 
t1,t2: PER; t9, t9: LOC; t16, t16: LOC; t22, t23: PER.

Named Entities sind Wörter oder Wortfolgen in 
Texten, die auf bestimmte einzigartige 
benenn- bzw. bezeichenbare Konzepte 
verweisen, die sowohl konkret wie abstrakt 
sein können.
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Herausforderungen in den Geschichtswissenschaften

Sprache
- unterschiedliche Sprachen
- unterschiedliche Sprachstufen
- lange Zeit fehlende einheitliche Schreibweisen
- unterschiedliche editorische Aufbereitung der Texte 

(diplomatisch, normalisiert)

Viele Domänen arbeiten meist mit 
umfangreichen und gleichförmigen 
Korpora auf aktueller Sprachebene: 
Wissenschaftliche Publikationen, Patientenakten, 
Geschäftsberichte, Patente, ....

Die NE haben dabei meist das Ziel, 
eindeutig zu sein.

Textstrukturen und verwendetes Vokabular: 
- unterschiedliche Textgenres (Chroniken, Urkunden, Akten, Briefe, Presse, …) 
- sich verändernde kulturelle Gepflogenheiten (z.B. Anreden, Verwendung von Titeln)
- unterschiedliche Domänen (Recht, Wirtschaft, Frömmigkeit, Militär, Esskultur, …) 
- sich verändernde Wortbedeutungen
- Eindeutige Identifikation und Klassifikation der NE setzen meist eine erhöhte Expertise für Zeit und 

Kontext voraus.
warum das wichtig ist ? →
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Bisherige Technologien (vereinfacht)

Keraghel, Morbieu, Nadif: a Survey(2024), 3: Main approaches to NER

regelbasierte Ansätze Maschinelles Lernen (alt und neu)

Vorgehen Erstellung von Sets spezifischer Regeln, die auf 
die Grammatik, den Kontext und die Position 
von Wörtern im Text basieren, um Entitäten zu 
erkennen.

Merkmalbasierte Ansätze unter Verwendung statistischer 
Verfahren; oder end-to-end Deep-Learning Ansätzen, um aus 
Trainingsdaten Muster zu lernen. Ggf. Finetuning 
bestehender Modelle

Methoden Verwendung von Wörterbüchern, regulären 
Ausdrücken und linguistischen Mustern.

alt: HMM, CRF
neuer: CNN, RNN, LSTM; Transformer (BERT)

Voraussetzungen Hohe Expertise für die jeweiligen Quellen und 
deren Sprache und sprachlichen Muster, um 
effektive Regeln zu entwickeln.

Umfangreiche Trainingsdaten von hoher Qualität (Expertise 
für Erstellung), Rechenleistung, ggf. geeignete vortrainierte 
Modelle

Aufwand Sehr hoch Sehr hoch bis hoch

Übertragbarkeit
(Transferabilität)

Sehr gering, da die Regeln genau auf 
spezifische Muster oder Vokabular 
zugeschnitten sind

gering bis gut, da gelernte Muster von Schreibweisen*, 
Textstrukturen und Vokabular der Trainingsdaten abhängen. 
Neuere Modelle aber durch Transfer Learning mit weiteren 
Trainingsdaten anpassbar 
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Fehlende Transferabilität

besonders häufig in den Geschichtswissenschaften genutzte Workframes für NER:

- TIGER Corpus - Artikel aus der Frankfurter Rundschau vor 
2003, ohne Sport und Regionales

- WikiNER - teils automatisch erstellter Korpus auf 
Grundlage von Wikipedia (2013) 

Trainingsdaten 

- Conll2003 Korpus, auf Grundlage der Frankfurter 
Rundschau, händisch annotiert

https://www.ims.uni-stuttgart.de/forschung/ressourcen/korpora/tiger/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0004370212000276?via%3Dihub
https://huggingface.co/datasets/eriktks/conll2003
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Auszug aus Chronik aus Kaiser Sigismund’s Zeit

Mittelhochdeutsches Original

erstellt mit SpaCy de_core_news_sm (Demonstrator) 

im modernen Deutsch

Übersetzt in Englisch mit Modell für Engisch
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Bezeichnung Personen mit Titel und Nachnamen

erstellt mit spaCy de_core_news_sm (Demonstrator) 

im modernen Deutsch

Namen ausgetauscht mit bekannten Namen (entspricht dem original-Text)

Peter Pane gegründet 2012, Twitter 2006

Beispiel für kulturelle Praktiken (Titel) und Vokabular



NFDI4Memory-TA5 Methods Innovation Lab / Digital History @ HU Berlin 2024, DOI: 10.5281/zenodo.12582462

Bisherige Strategien

a. ungeprüft anwenden und hoffen
b. umfangreiche Erstellung von Trainingsdaten zum Training bzw. Nachtraining 

eines für den Anwendungsfall spezifischen Modells
c. Anpassung der eigenen Texte, z.B. durch weitreichende Normalisierung, um doch 

noch mit bestehenden Modellen arbeiten zu können.



2Large Language Models als 
Gamechanger
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LLM als Gamechanger

Diagramm: TechTarget

Trainingsdaten für GPT3 (Brown, Ryder, Mann  et al. (2020))

- LLM basieren in Teilen auf der Transformerarchitektur, die schon in BERT erfolgreich 
verwendet wurde (nur statt encoder, hier decoder)

- BERT etc. musste jedoch für spezifische Aufgaben nachtrainiert werden 

- Skalierung der Large Language Models bringt grundlegende Neuerungen
- Neu - Kontext: LLM haben durch Skalierung eigentlich schon alles trainiert

https://www.techtarget.com/whatis/definition/large-language-model-LLM#:~:text=GPT%2D4%2C%20an%20LLM%2C%20dwarfs%20all%20predecessors%20in%20terms%20of%20its%20parameter%20count.
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Kontext

ChatGPT-4, 24.06.2024

Basierend auf der 
Repräsentation von 
Informationen und 
Aussagen in den 
Trainingsdaten
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Kontext

OpenAI (2023), GPT-4 Technical Report, 10.

Basierend auf der 
Repräsentation von 
Informationen und 
Aussagen in den 
Trainingsdaten
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- LLM basieren in Teilen auf der Transformerarchitektur, die schon in BERT erfolgreich 
verwendet wurde (nur statt encoder, hier decoder)

- BERT etc. musste jedoch für spezifische Aufgaben nachtrainiert werden 

- Skalierung der Large Language Models bringt grundlegende Neuerungen
- Neu - Kontext: LLM haben durch Skalierung eigentlich schon alles trainiert

LLM als Gamechanger

- Neu - Fähigkeiten: In Context Learning als emerging ability

Diagramm: TechTarget

Brown, Mann, Ryder et al. 
(2020), Language Models 
are few-shot learners

https://www.techtarget.com/whatis/definition/large-language-model-LLM#:~:text=GPT%2D4%2C%20an%20LLM%2C%20dwarfs%20all%20predecessors%20in%20terms%20of%20its%20parameter%20count.
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Neue Fähigkeiten (emergent abilities) 
ohne dafür trainiert worden zu sein, 
einfach durch Fortsetzen eines 
gegebenen Textes (Prompt) und 
Generierung des jeweils nächsten 
Wortes: 

• In-context learning
• Instruction following
• Step-by-step Reasoning

Diagramm: Brown, Mann, Ryder et al. (2020), 14

Emergent Abilities
Von der Sprachmodellierung zum Lösen von Aufgaben
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In-context Learning

zero-shot

one-shot

few-shot

In-Context Learning nutzt das 
während des Pre-Trainings 
erworbene breite semantische 
Vorwissen großer Sprachmodelle, 
um neue Aufgaben allein durch 
einige wenige im Prompt 
gegebene Beispiele oder dort 
genannte Schlüsselwörter zu 
lösen, ohne dass ein zusätzliches 
Training der Modellparameter 
erforderlich ist.
Perplexity, Focus: academic, 25.06.2024

Beispiele: Brown, Mann, Ryder et al. (2020), 7
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State of the art

However, despite their impressive performance in numerous NLP tasks, LLMs have 
shown some limitations when applied to NER. This is primarily because NER is a 
sequence labeling task, while LLMs are originally designed for text generation.
Keraghel, Morbieu, Nadif (2024), 11

González-Gallardo, Boros, Doucet et al. (2023), [3] (Hervorhebungen TH)

“We followed a straightforward zero-shot 
approach to retrieve named entities from 
ChatGPT via the official web interface 
between January 11th and February 7th, 
2023.”
González-Gallardo, Boros, Doucet et al. (2023), [2]
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Keraghel, Morbieu, Nadif (2024), 20 (Hervorhebung TH)
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State of the art

However, despite their impressive performance in numerous NLP tasks, LLMs have 
shown some limitations when applied to NER. This is primarily because NER is a 
sequence labeling task, while LLMs are originally designed for text generation.
Keraghel, Morbieu, Nadif (2024), 11

Strategien: 
- verschiedene Wege, das Modell zu einer sequentiellen Ausgabe zu zwingen 

(zusätzliche Zeichen, codebasierte LLM)
- Verbesserung der Selektion der Beispiele (z.B. durch Erhöhung Ähnlichkeit)

- Aber: immer an Technik und Benchmarks ausgerichtet
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Beispiele Prompts

We followed a straightforward zero-shot approach to retrieve named entities from ChatGPT via the official web interface7 between January 11th and February 7th, 2023
González-Gallardo, Boros, Doucet et al. (2023), [2]

Keraghel, Morbieu, Nadif (2024), 20
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3. LLM als Gamechanger: unser Ansatz
Think like a Sprachmodell

Aufgabe neu definieren
● Aufgabe nicht als NLP-Aufgabe definieren (sprachliche Dimension), sondern als 

geschichtswissenschaftliche Aufgabe (inhaltliche Dimension) 
● i.e. konkreter Einzelfall statt generische Benchmarks
● Orientierung am menschlichen Annotationsprozesses, i.e. Einbezug Kontext und externer Informationen

Prompt Engineering
● In-Context Learning nutzen, in Bezug auf 

○ das genaue Befolgen von Anweisungen (Prozess genau beschreiben, Output beschreiben, Chain-of-Thought)
○ in Modell enthaltenes Wissen nutzbar machen (Context mitgeben) 

● Nutzung weiterer Prompting-Techniken (Rolle, Reihenfolge, Anreize setzen, few-shot learning, etc.)

Umsetzung
● Statt generischer Prompts spezifische Anpassung an jeden Anwendungsfall (vor Hintergrund Domänenwissen)
● wichtig: semantisch explizit und präzise prompten, um notwendige Regionen im Netz zu aktivieren



3Der Baedeker-Reiseführer als 
Evaluationskorpus
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Ziele des Projekts

● NER mit LLM als Methode in der Geschichtswissenschaft reflektiert und 
methodenkritisch anwenden

● Evaluation der Methode, um die Aussagefähigkeit der Ergebnisse bestimmen zu 
können

● Performanz von NER für spezifisch geschichtswissenschaftliche Fragestellungen 
und Quellenkorpora evaluieren
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Beispiele für bestehende Evaluation-Datensets

● CoNLL 2003 (Tjong Kim Sang/De Meulder 2003)
● NoSta-D NE - GermEval 2014 (Bernikova et. al. 2014)
● HIPE 2022 (Ehrmann et. al. 2022)
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Warum ein eigenes Evaluationsset?

● nicht NLP-Benchmarks der Modelle verbessern

⇒ sondern in der Domäne der Geschichtswissenschaften das Verfahren
NER mittels LLM für geschichtswissenschaftliche Fragestellungen evaluieren

● kein one-fits-all-Modell erstellen

⇒ sondern spezial und granular mit historischen Quellen arbeiten
ABER: ein one-fits-all Verfahren entwickeln, anpassbar auf
spezifische Anwendungsfälle in der historischen Forschung

● LLM für NER funktioniert kontextbezogen – hier liegt eine Stärke

⇒ daher Evaluation losgelöst von Standard-Evaluationskorpora
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Der Baedeker

● im 19. Jahrhundert: Synonym für Reiseführer
● revolutionierte die Reiseliteratur
● Übersichtlichkeit, Genauigkeit und Aktualität
● regelmäßige Überarbeitungen
● Wegbereiter des Massentourismus

Karl Baedeker (1801-1859)

Von uns verwendet: 
Baedekers Berlin und 
Umgebung, 1921.
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Zur Komplexität des Textgenres

Fließtext

Baedeker, Berlin, S. V.
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Listen

Zur Komplexität des Textgenres

Baedeker, Berlin, S. 2.
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Dichte der 
Named Entities

Zur Komplexität des Textgenres

Baedeker, Berlin, S. 26.
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Abkürzungen

Zur Komplexität des Textgenres

Baedeker, Berlin, S. VI, 165.
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Annotation-Guidelines

Modellierung: Selektion, Abstraktion

● iterative Anpassung und 
Optimierung der Guidelines im 
Prozess

● Kuratierung auf Grundlage der 
Guidelines

Auszug aus unseren Annotations-Guidelines
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Unterstützung von Studierenden

bei den Annotation-Guidelines:

Wiebke Sczeponik, Koray Mendi, Paul Bayer, Anica Skibba

beim Annotationsprozess:

Paul Bayer, Anica Skibba, Anselm König, Isabell Trilling

DANKE!
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Annotation mit INCEpTION

Screenshot vom Kuratierungsprozess in INCEpTION

https://inception-project.github.io/
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Interannotator-Agreement

Annotationsvorgang:

● durchgeführt in mehreren Schritten 
● erfolgt durch mehrere Annotierende 
● basierend auf den Annotation-Guidelines

Interannotator-Agreement:

● Übereinstimmung der Annotierenden nach Krippendorff’s Alpha:
zwischen 0.77 und 0.84 (1 = komplette Übereinstimmung)
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Beispiele für Unsicherheiten bei der Annotation

Rathaus und Börse - LOC oder ORG? 

als LOC:

● Haltestellen Rathaus bzw. Börse als 
konkrete Ort im Raum 

als ORG:
● Rathaus als Institution der politischen Entscheidungsfindung
● Börse als institutionalisierter Handelsplatz 

⇒ hängt vom spezifischen Kontext ab
     mitunter nicht entscheidbar

Börse 1932, BA Bild 102-13817
                           Rathaus 1955, BA Bild 183-28540-0003
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25 Seiten des Reiseführers von 1921

~ 15.000 Token

1.490 Named Entities 

● 851 LOC
● 468 PER
● 171 ORG

Übersicht zur Ground Truth

Auszug Ground Truth im prodigy-Format in JSON



4Experimente
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flair-Modell als Baseline (zum Vergleich)

● State of the Art NLP (92.31 F1-Score auf Conll-03)
● Einfach zu benutzen
● Bildet ein breites Spektrum ab und ist u.a. multilingual

○ hat mehr Varianz in Sprache gelernt
○ viele Abweichungen verhalten sich ähnlich zu Fremdsprachen

■ lateinischen Inschriften
■ alternativen Schreibweisen (“Regenspurg”, …)

flair:
- precision: 88%
- recall: 78%
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Für die folgenden Tests verwendetes Modell

- via API von OpenAI nutzen wir das Modell: GPT-4o (2024-05-13) 
- Settings: 

- Temperature: 0
- penalties: 0

- ≠ ChatGPT
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Prompt Strategie

Als erfahrener Sprachwissenschaftler mit 
Spezialisierung auf Named Entity 
Recognition (NER) für historische Texte 
und Experte insbesondere für die 
Geschichte Berlins besteht deine Aufgabe 
darin, einen gegebenen Text für die 
maschinelle Weiterverwertung zu 
annotieren.
Es handelt sich hierbei um einen 
Reiseführer aus der Zeit der Weimarer 
Republik.
Dieser enthält [...] auch eine Vielzahl von 
Aufzählungen von für Reisende 
interessanten Geschäften, Gaststätten, 
Transportmöglichkeiten und ähnliches, 
welche an einem bestimmten Ort oder 
entlang einer Strecke zu beobachten sind.
[....]

Beispiel-Persona:

“
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Promptteil zur Sequenzausgabe

Kern-Anweisung:
<<PER Kaiser Wilhelm II. /PER>>, der das <<LOC Schloß /LOC>> seiner früheren 
Bestimmung, außer zu Festlichkeiten und zur Beherbergung fürstlicher Gäste auch als 
Wohnung für die königliche Familie zu dienen, wiedergab. Die fünf äußeren Portale erhielten 
schmiedeeiserne Gitter; an der Spreeseite wurde eine Terrasse mit Landungsplatz angelegt; in 
neuester Zeit endlich erfuhren der <<LOC Weiße Saal /LOC>> (S. 68) mit den benachbarten 
Räumen sowie die entsprechenden Teile der darunter liegenden Stockwerke, ferner der <<LOC 
Joachimsaal /LOC>> (S. 71) nach Plänen <<PER E. v. Ihne's /PER>> einen durchgreifenden 
Umbau. Das Kaiserpaar bewohnte das erste Stockwerk am <<LOC Schloßplatz /LOC>>. Vom 
Äußern des Schlosses ist die <<LOC Wasserfront /LOC>> S. 64 besprochen. Die Westfassade 
<<PER Eosanders /PER>> mit ihrem Hauptportal, einer riesenhaft gesteigerten Nachbildung 
des <<LOC Severusbogens in Rom /LOC>>, ist etwas trocken, aber seit Abbruch der Gebäude 
der <<LOC Schloßfreiheit /LOC>> für das <<LOC Nationaldenkmal /LOC>> (S. 71) von 
großartiger Wirkung. Die beiden Bronzereliefs von <<PER O. Lessing /PER>> (1897) beziehen 
sich auf <<PER Kurfürst Friedrich II. /PER>> als Erbauer der Burg und auf <<PER König 
Friedrich I. /PER>> als Bauherrn des Schlosses. — An den beiden von <<PER Schlüter /PER>> 
herrührenden Langfronten zeigt sich ein feiner Unterschied zwischen der streng monumentalen 
Südfassade am <<LOC Schloßplatz /LOC>> und der zierlich belebten Nordfassade am <<LOC 
Lustgarten /LOC>> (damals Gartenseite). Vor der Nordfassade erinnern sechs 
Bronzestandbilder an die niederländischen Beziehungen des <<PER Großen Kurfürsten 
/PER>>. Vor der „Schloßapotheke“ steht seit 1905 der <<PER Admiral Coligny /PER>>, vom 
<<PER Grafen Görtz-Schlitz /PER>>; <<PER Coligny /PER>>, 1572 in der <<LOC 
Bartholomäusnacht /LOC>> ermordet, war Urgroßvater der ersten Gemahlin des <<PER 
Großen Kurfürsten /PER>> <<PER Luise Henriette /PER>>. Fünf <<LOC STANDBILDER VON 
ORANIERN /LOC>> wurden 1907 auf der Brüstung der <<LOC Schloßterrasse /LOC>> 
aufgestellt: <<PER Wilhelm I. der Schweiger /PER>> (1533 - 84), von <<PER Schott /PER>>; 
<<PER Moritz /PER>> (1567 - 1625), von <<PER M. Wolff /PER>>;

"""Folge diesen Schritten:

1. Wiederhole den gegebenen Text exakt. Achte dabei 
sehr genau darauf, dass abgesehen von den Annotationen 
nichts hinzugefügt oder entfernt wird.
2. Die Aufgabe ist es BEREICHE bestimmten Kategorien 
zuzuordnen. Benutze hierfür Tags mit den 
entsprechenden Regeln:

- Wenn ein Bereich beginnt, markiere dies durch 
einen Kategorie-Tag. Zur verfügung stehen hier unter 
anderem die Kategorien '<<PER ' für Personen, '<<LOC ' 
für Orte und '<<ORG ' für Organisationen.

- Wenn ein Bereich endet, markiere das Ende 
durch den entsprechenden Tag, also ' /PER>>', ' 
/LOC>>' oder ' /ORG>>'.

- Achte darauf, dass jeder geöffnete Tag auch 
geschlossen werden muss.

- Tags dürfen sich überlappen oder geschachtelt 
sein - allerdings ist es unwahrscheinlich, dass dieses 
zu häufig passiert.
"""
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Postprocessing des Outputs

1. Auffinden aller Bereiche innerhalb der Tags <<FOO /FOO>>

➢ Man erhält so einen “zerstückelten” Text

2. Fuzzy suchen des Tag-Inhalts im originalen Text
➢ Nicht gebunden an etwaiges Tokenizing
➢ Ein LLM wird Abweichungen produzieren

○ Korrektur an Rechtschreibung
○ Tauschen von Zeichen (etwa ſʒ durch ß)
○ Hinzufügen/Entfernen von Leerzeichen

3. Ergebnis ist die Position der Annotation im Originaltext
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Metriken

● Typische Metriken sind “zu simpel”

● Wir nutzen nervaluate zur Ermittlung
○ Ermöglicht ebenfalls Berechnung von Precision/Recall
○ “strikter” Modus entspricht den üblichen Metriken

“relaxte” Definitionen

correct: Annotierte Textregion überlappt mit Ground-Truth und hat richtigen Typ
incorrect: Annotierte Textregion überlappt mit Ground-Truth und hat falschen Typ
missed: Textregion in der Ground-Truth wurde nicht annotiert
spurious: Textregion wurde annotiert, die nicht in der Ground-Truth vorkommt
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Ergebnisse: Simpler und Vollständiger Prompt

Text correct incorrect missed spurious precision recall

Nur Instruktion (ours) 1132 77 281 43 0,9 0,76

Full Prompt (ours) 1357 53 80 99 0,9 0,91

flair 1163 93 234 69 0,88 0,78

Full Prompt (strict, ours) 1233 177 80 99 0,82 0,83

flair (strict) 921 335 234 69 0,74 0,62

Tabelle 1: Ergebnisse der Evaluation auf den Daten Evlauationskorpus auf Grundlage des Berlin-Reiseführer von 1921, 
unsere Lösung im Vergleich zu flair (large model) 
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Ablation study

Test Recall Loss Remarks

only instruction 0,76 -16,63 % Simple Instruktionen ohne Kontext & Anweisungen

1-shot 0,86 -5,86 % Full Prompt mit nur 1 zufälligen Beispiel

0-shot 0,87 -4,83 % Full Prompt ohne Beispiele

no context 0,87 -3,91 % Full Prompt ohne Persona-Modeling

less context 0,88 -1,95 % Full Prompt mit generischer Historiker-Persona

no bullying 0,89 -2,03 % Keine “Belohnungen” für das LLM bzw. emotionale Manipulation

no repeat 0,89 -1,81 % Keine zusammenfassende Wiederholung der Aufgabe in anderen 
Worten

→ Kontext und Anweisungen sind wesentlich für die Performance!

Tabelle 2: Minderung der Performanz durch Weglassen einzelner Komponenten aus dem Prompt
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Fehlerexegese
Durch Kontextwissen z.T. besser als der Mensch?

wir: Borstell als PER; LLM: Borstells Lesezirkel als ORG

Kontextwissen aus 
dem Modell
(nur teilweise 
korrekt, aber 
Grundlagen richtig)
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Übertragbarkeit

Evaluationskorpus von Ole Meiners (IBI, HU Berlin):

● 4 Texte in frühneuzeitlichem Deutsch
● Verschiedene Gattungen (Briefe, Reiseberichte, Predigten)
● teils diplomatisch transkribiert, teils normalisiert, mit vielen zeittypischen 

Spezifika

Die Reyse nach <<LOC Wien /LOC>>
. 4. m

den 27. 7bris, ♄, biß <<LOC Chemnitz /LOC>>, 3. 
m die <<LOC Augustusburg /LOC>>,

 auf der l s lieggend gesehen, b
iß <<LOC Schopa /LOC>>, 2. m fac

it 5.

den 29, 7bris ☽. durch <<LOC Postelberg /LOC>>,
 <<LOC Laun /LOC>> auf die r s <

<LOC Chumtzhaan dorff /LOC>>, <<
LOC Teinnitz Flecken /LOC>>, 5 ½

 m

den 7. 8bris, ♂. biß <<LOC Znaib /LOC>>, 3. m b
iß <<LOC Gundsdorf /LOC>>, den <

<PER Herren Teufeln /PER>> gehör
ig, biß <<LOC Holabrun /LOC>>, 4

. m facit 7.

den 10. 8bris, ♀, biß <<LOC Wien /LOC>>, 2. m Zu
m güldenen stier, oder Ochsen.

den 20. 8bris ☽ auf den Abend, bey dem von <<PE
R Schlabata /PER>> zu gaste gewe

sen.

Zu balte Eine superintentur Zu hoffen, so machte ich mir fast ein gewißen ihmm da von ab Zu halte˷ wann er etwann da noch mehr gudes beförder könde, ihmm daran Zu 

hindern, die andern sind aber noch freÿ, und haben kein ammt auch noch keine vocation, gott wird unß Zeigen wer es sein soll,
wegen deßen von der schul pforde halte auch orlichen noch wichticher, doch ist ienes auch ein feiner mensch, unßer magister und bonin haben ihm recht könen lerne˷,
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Übertragbarkeit

Als erfahrener Sprachwissenschaftler mit Spezialisierung auf Named Entity Recognition (NER) für historische Texte und Experte 
insbesondere für frühneuzeitliches Deutsch besteht deine Aufgabe darin, einen gegebenen Text für die maschinelle Weiterverwertung zu 
annotieren. Es handelt sich hierbei um einzelne Sätze, die zusammenhangslos transkribiert wurden. Dir wird in jeder Zeile ein Satz 
vorgegeben.

Beachte, dass auch einzelne Abschnitte des Textes in Latein stehen können. Führe die NER dort dann auf Latein aus.

Achte wirklich darauf, dass Du jeden Satz einzeln bearbeitest und zeichengenau wiedergibst. Nimm Dir Zeit und arbeite so genau wie 
möglich. Ich möchte die Ergebnisse später computationell weiterverarbeiten.

Bei dem Text handelt es sich um das „Diarium August des Jüngeren von Braunschweig-Wolfenbüttel“, ein von Herzog August II. eigenhändig 
verfasstes Tagebuch über einen Zeitraum von vierzig Jahren (1594-1635). Das Tagebuch wurde u. a. während der zahlreichen Reisen des 
Verfassers durch Nordwestdeutschland und das übrige Reich, aber auch durch das Elsass und Italien geführt und dokumentiert diese. Es 
diente seinem Autor mutmaßlich vorrangig als Gedächtnisstütze. Die Einträge des Tagebuchs sind stark schematisch angelegt, auf die 
Nennung des jeweiligen Datums (unter Angabe des Planetensymbols für den Wochentag) folgen zumeist sehr kurze Angaben zu Reisestrecken 
und besuchten Orten. Längere Passagen widmen sich Sehenswürdigkeiten oder getroffenen Personen. Zudem werden soziale Ereignisse wie 
Turniere, Hochzeiten, Taufen oder Todesfälle berichtetet. Die Einträge sind auf deutsch verfasst, allerdings werden mitunter längere 
Abschriften von lateinischen Inschriften eingefügt.

Der Text enthält die sprachlichen oder dialektalen Eigenheiten seiner Zeit. Dazu gehört die Schreibung der Eigennamen, Getrennt- und 
Zusammenschreibung, Groß- und Kleinschreibung, Majuskeln, Konsonantenhäufungen, Orthographie und Interpunktion sowie die Verwendung  
zeittypischer Abkürzungen.

● Identischer Prompt wie beim Baedeker
● Einzige “Eigenleistung”: Beschreibung von Quelle und Art
● Keine Beispiele/Annotation/…, d.h. Ergebnisse können noch deutlich verbessert 

werden 
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Übertragbarkeit

Text Datierung recall 
(flair large)

recall 
(ours)

precision 
(flair large)

precision 
(ours)

Sammlung von Reiseberichten „Newe 
unbekanthe landte“

1508 67% 86% 74% 68%

Tagebuch des Herzogs August II. von 
Braunschweig-Wolfenbüttel 

1594-1635 81% 91% 83% 79%

Leichenpredigten aus dem Thüringer 
Raum

1673-1723 90% 94% 78 % 71%

Briefe der Gräfin Erdmuthe Beningna von 
Reuss-Ebersdorf

1711-1722 29% 60% 53% 56%

Ergebnisse zum Evaluationskorpus von Ole Meiners:

Tabelle 3: Ergebnisse der Evaluation auf den Daten des von Ole Meiners erstellten Evaluationskorpus zu fnz. Quellen
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Kosten

1 Seite Baedeker
Full Prompt
32 Beispiele

1 Seite Baedeker
Full Prompt
0 Shot

Kosten für alle hier vorgestellten Experimente, Tests, Auswertungen, etc. unter 
250 USD



5Ergebnisse und 
Einordnung
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Ergebnisse

Ansatz: Von NLP-Sprachverarbeitungs-Task zur domänenspezifischen, kontextgebundenen 
Aufgabe unter Nutzung aktueller Prompting-Techniken

Unser Ergebnis:
- unser Ansatz bringt deutlich bessere Ergebnisse (gerade im Recall) als 

Standard-Workframes (hier: flair)
- problemlos übertragbar, ohne Fine-tuning und ohne Erstellung eigener Trainingsdaten
- anpassbar an verschiedene Tagsets und Projektanforderungen
- iterativ durch natürlichsprachliche Eingaben optimierbar

Paradigmenwechsel durch LLM: 
eröffnet Anwendung von NER für heterogene, low-ressource Anwendungsfälle in der 
Arbeit mit historischen Textmaterial ganz neue Möglichkeiten
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Ergebnisse und Ausblick

Nächste Schritte:

- Übertragung auf andere, offene LLM (llama, Command R+)
- weitere Prompting-Techniken: self-correction ; Redundanz und Vergleich
- Agnostischer Masterprompt zur eigenständigen Erstellung eines Prompts auf Grundlage 

der zu annotierenden Texte
- Erweiterung um Named Entity Resolution (Einbindung function calling)
- Test für weitere Information Extraction Kontexte, z.B. Naturereignisse, Konflikte etc.
- Intrinsisches Erstellen von Entity-Ontologien (z.B. “Autor” als Spezialfall von Person; 

“Werk”; …) aus dem Korpus



Vielen Dank!

Das Paper ist auf dem Weg!
Bild: ideogram.ai
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