Kuratierung in Kulturerbe-Einrichtungen
Beitrag fir eine qualitats- und wertebasierte Kultur
kinstlicher Intelligenz

Clemens Neudecker & Jérg Lehmann

Die Geschwindigkeit der Entwicklung von kiinstlicher Intelligenz (KI) ist immens. In im-
mer kiirzeren Abstinden preisen die groflen IT-Unternehmen Google, Meta, Microsoft
und OpenAl die vielfiltigen Verheiflungen des neuen technologischen Wunderwerks an.
Sogar das baldige Auftreten allgemeiner kiinstlicher Intelligenz (AGI), also zu selbststin-
digem Denken fihiger und die intellektuellen Fahigkeiten von Menschen tibersteigender
K1, wird bereits von manchen herbei phantasiert. Auch in weiten Teilen des GLAM Sek-
tors (Galleries, Libraries, Archives, Museums) sind die Beschiftigten zunehmend alar-
miert, denn KI-Systeme versprechen vieles, was zum Kernbereich der Titigkeiten in Bi-
bliotheken gehort, zukiinftig automatisiert oder sogar besser zu erledigen — wodurch
perspektivisch auch Arbeitsplitze bedroht sein konnen. Weithin strahlende Beispiele fiir
durch KI erzielte Durchbriiche im Bereich des kulturellen Erbes stehen hingegen noch
aus. Zumindest in Teilbereichen konnten jedoch bereits bedeutende Erfolge erzielt wer-
den, so etwa bei Texterkennung von historischen Drucken (Reul et al., 2018) und Hand-
schriften (Colutto et al., 2019; Kiessling et al., 2019), bei Bildklassifikation und Bildihn-
lichkeitssuche (Lee et al., 2020; Brantl and Schweter, 2022) oder auch im Bereich der Ver-
arbeitung natiirlicher Sprache’, wie etwa Named Entity Recognition und Entity Linking
(Ehrmann etal., 2022). Auch fiir spezifisch bibliothekarische Titigkeiten wie die Sacher-
schlieRung wird bereits seit einigen Jahren an maschineller Unterstiitzung durch KI ge-
arbeitet (Suominen, 2019), wenngleich die Ergebnisse aktuell meist noch nicht die Quali-
tit menschlicher Erschliefdung erreichen (Mdden et al., 2018; Kasprzik, 2020; Kasprzik,
2023). Inder Staatsbibliothek zu Berlin — PreufSischer Kulturbesitz (SBB) wird das Thema
Klvor allem in Drittmittelprojekten vorangetrieben. So beteiligt sich die SBB an der Ent-
wicklung der OCR-D Software mit KI-basierten OCR-Verfahren (Neudecker et al., 2019),
entwickelte und erprobte im Projekt QURATOR (Rehm et al., 2020) verschiedene Verfah-
ren fur die KI-gestiitzte ErschliefSung und Kuratierung und setzt aktuell die vielverspre-
chendsten Erkenntnisse daraus in einem weiteren Projekt mit dem Titel »Mensch.Ma-

1 Natural Language Processing (NLP).
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schine.Kultur«* um. Vernetzung und Austausch zu KI finden zudem bereits auf natio-
naler Ebene?, innerhalb Europas* sowie international® statt. Einen Uberblick zu Themen
und Herausforderungen fiir maschinelles Lernen in Bibliotheken bietet der Bericht »Ma-
chine Learning + Libraries: A Report on the State of the Field« von Ryan Cordell (2020).

Tatsichlich sind die neuesten Algorithmen und Modelle jedoch hiufig nicht unmit-
telbar fir die Anwendung auf kulturelles Erbe geeignet. Dies liegt darin begriindet, dass
die Leistungsfihigkeit von KI-Modellen immer auf den Daten beruht, mit denen sie trai-
niert wurden. Und wihrend nur wenig Informationen 6ffentlich dazu vorliegen, welche
Trainingsdaten OpenAl, Microsoft, Google und Meta fiir ihre Modelle heranziehen, so
wird spitestens beim Testen der KI deutlich, dass diese bislang nur in geringem Ma-
3e auf die Besonderheiten kultureller Artefakte aus mehreren Jahrhunderten eingestellt
sind. Hierin verbirgt sich zugleich eine grofe Chance fiir Kulturerbe-Einrichtungen: Gu-
te Trainingsdaten fiir KI zeichnen sich neben ihrem Umfang auch durch Vielfalt und Re-
levanz aus. Man kénnte sogar so weit gehen, zu behaupten, dass gute Trainingsdaten fir
Klimmer auch eine Kuratierung erfordern. Kuratierung wird hier in einem weiten Sinne
verstanden, der sich auf mehrere Unteraufgaben erstreckt. Zunichst muss durch Selek-
tion sichergestellt werden, dass die Trainingsdaten auch wirklich zu der Aufgabe pas-
sen, die eine KI daraus lernen soll. Die Trainingsdaten sollten zudem auf ihre Qualitit
gepriiftund ggf. enthaltene Fehler oder Falschinformationen gekennzeichnet oder korri-
giert werden. Eine Strukturierung der Trainingsdaten oder deren Aufteilung in Segmen-
te nach bestimmten inhaltlichen oder technischen Kriterien kann je nach Anwendungs-
fallauch notwendig sein. Die Verkniipfung mit weiteren Ressourcen und Wissensquellen
stellt eine Form der Kontextualisierung dar, die ebenfalls zu einer besseren Qualitit der
Daten beitrigt. Nicht zuletzt miissen die Trainingsdaten dauerhaft und eindeutig zu-
ginglich gemacht sowie im Falle von Korrekturen und Aktualisierungen diese Anderun-
gen durch Versionierung transparent gemacht werden. Vor diesem Hintergrund wird
unmittelbar deutlich, dass Bibliotheken hierfiir hervorragende Voraussetzungen mit-
bringen. SchlieRlich gehéren alle der genannten Titigkeiten zu den Kernaufgaben des
Informations- und Datenmanagements in Bibliotheken und Forschungsdatenmanage-
ments in wissenschaftlichen Kontexten, auch wenn dies fiir den Bereich des maschinel-
len Lernens nur bedingt zutrifft. Umso mehr konnten Bibliotheken hier ihre Experti-
se nutzbar machen. So kénnen sie sowohl durch bessere Trainingsdaten fiir KI als auch
durch deren Kuratierung zu einer fortlaufenden Verbesserung und Ausgewogenheit von
KI-Modellen beitragen.

Auch die Sammlungen selbst, soweit bereits urheberrechtsfrei und digitalisiert, bie-
ten sich fir das Trainieren von KI an. Sie sind tiber lange Zeitriume von Expert*innen
aufgrund ihrer Relevanz fiir die Sammlung ausgewihlt worden. Zudem bilden sie neben
der historischen Dimension auch die Vielfalt der Perspektiven in den jeweiligen Wissen-
schaftsdisziplinen moglichst breit ab. Man kann vermuten, dass beispielsweise OpenAl

2 Mehr dazu siehe https://mmk.sbb.berlin/ [26.02.2024].

3 Mehr dazusiehe https://wiki.dnb.de/display/FNMVE/Netzwerk+maschinelle+Verfahren+in+der+
Erschliessung [26.02.2024].

4 Mehr dazu siehe https://pro.europeana.eu/project/ai-in-relation-to-glams [26.02.2024]

5 Mehr dazu siehe http://ai4lam.org/ [26.02.2024]
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fiir das Trainieren einer neuen Version von ChatGPT inzwischen auf Datenpartnerschaf-
ten® setzt, weil die frei im Internet verfiigbaren Datenquellen bereits ausgeschopft sind.
Wiirden hingegen die in den Kulturerbe-Einrichtungen gesammelten und kuratierten
Inhalte als Trainingsdaten fir KI zuginglich und nutzbar gemacht, so konnte dies noch
erhebliche Fortschritte ermoglichen.

Kulturerbe-Datensitze bringen die Herausforderungen, Schattenseiten und Risiken
an die Oberfliche, die sich aus der Verwendung grofier Datenmengen fiir das Training
von KI-Anwendungen ergeben. Historisches Text- und Bildmaterial beinhaltet die Sicht
der jeweiligen Zeit, die wiederum aus heutiger Bewertung ethisch oder sozial proble-
matisch sein kann. So kénnen beispielsweise Texte des ausgehenden 19. und frithen 20.
Jahrhunderts das biologistisch-rassistische Denken der Zeit reproduzieren, im Daten-
material konnen diskriminierende oder kolonialistische Positionen und Stereotype ent-
halten sein. Ein weiteres Beispiel fiir diese sogenannten »biases«, die sich in den Daten
als statistische Verzerrungen niederschlagen, ist die Tatsache, dass bis ins spite 19. Jahr-
hundert hinein die weit iitberwiegende Mehrheit der Urheber*innen von Texten Médnner
waren, zihlen sie doch zu denjenigen, die in der Geschichte alphabetisiert und sozial
privilegiert waren.

Biases aber finden sich nicht nur in den Daten, sondern werden auch regelmiRig
entlang des gesamten Machine-Learning-Workflows erzeugt. Ein gutes Beispiel daftir sind
die Annotationen, die fiir maschinelles Lernen aufbereitete Datensitze hiufig enthal-
ten. Dies konnen Klassifikationen sein, etwa die Vergabe von Library of Congress Sub-
ject Headings (vgl. Berman, 1971). Es kénnen aber auch Bewertungen durch die Anno-
tator*innen sein, wie >guts, >schlechts, >okay, stoxisch« oder numerische Werte einer Li-
kert-Skala. Solche Annotationen fiigen die Zeitgenoss*innen manuell hinzu; daher sind
ihnen die Positionalitit dieser Menschen oder Klassifikationsvorgaben eingeschrieben.
Entsprechend der Sozialisation und des kulturellen Hintergrunds divergieren diese Po-
sitionsnahmen und kénnen zu heterogenen Einschitzungen des historischen Materials
fithren (Santy et al., 2023). Kulturerbe-Einrichtungen zeichnen sich durch ein hohes Be-
wusstsein fir Positionalitit aus, denn der im Zeitverlauf erfolgende Wechsel in der Be-
wertung historischen Materials entspricht der Berufserfahrung der Mitarbeiter*innen.
Hiervon kénnte die Machine Learning-Gemeinschaft lernen: Konsequenterweise sollten
auch die Annotationsrichtlinien die Moglichkeit in Betracht ziehen, dass Menschen mit
unterschiedlichem sozialem und kulturellem Hintergrund auch zu unterschiedlichen
Beurteilungen kommen (Denton et al., 2021) und damit einen Bias aufweisen, der sich
wiederum auf die KI-Anwendungen auswirke.

In der Fachliteratur wird hiufig diskutiert, wie sich Biases in Datensitzen vermei-
den oder ausgleichenlassen (Blodgett et al., 2020; Birhane, Prabhu und Kahembwe, 2021;
Field et al., 2022). Seltener wird hingegen in Betracht gezogen und erdrtert, dass auch in
den Phasen des Designs und des Trainings des durch das maschinelle Lernen erzeugten
Modells Biases eingefiihrt oder verstirkt werden konnen. Hierfiir kann es verschiedene
Ursachen geben. Beispielsweise wird der annotierte Datensatz in der Regel prozessiert,
indem die von den Annotator*innen vergebenen Labels validiert und die Urteileriiber-
einstimmung (infer-rater reliability oder inter-annotator agreement) berechnet werden. Die

6 Mehr dazu siehe https://openai.com/blog/data-partnerships [26.02.2024].
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Wahl des MaRes fir die Urteileriibereinstimmung oder des Schwellenwerts, oberhalb
dessen die Annotationen verworfen werden, liegt im Ermessen der Forscher*innen. Un-
ter den Expert*innen gibt es keinen Konsens im Hinblick auf den Umgang damit (Cambo
und Gergle, 2022). Meist miissen die von den Annotator*innen vergebenen Labels jedoch
vereinheitlicht werden, um eine eindeutige Zuordnung der Labels herzustellen, von der
der Algorithmus maschinellen Lernens das Ziel ableitet, demgemif das Modell erstellt
wird. Bei dieser Aggregation der Labels wird hiufig dasjenige Label benutzt, das in der
absoluten oder relativen Mehrheit der Annotator*innen verwendet wurde. In der Konse-
quenz wird dadurch die Mehrheitsmeinung der Annotator*innen privilegiert, Minder-
heitenmeinungen werden unterdriickt und ein Bias eingefithrt oder verstirke.

Diese Beispiele zeigen einerseits das Risiko auf, dass ethisch und sozial problemati-
sche Inhalte oder auf andere Weise eingefiihrte Biases durch maschinelles Lernen noch
verstirkt werden. Andererseits weisen Kulturerbe-Einrichtungen eine Reihe von Res-
sourcen und Potenzialen auf, die solchen Risiken vorbeugen oder mogliche statistische
Verzerrungen abmildern konnen. So verfiigen Mitarbeiter*innen in Kulturerbe-Einrich-
tungen iiber eine ausgezeichnete Kenntnis der Sammlungen in ihren Fachbereichen so-
wie des analogen und digitalisierten Materials und setzen bei der Auswahl des Materials
das vorhandene Expert*innenwissen und institutionell etablierte Verfahren ein (Jo und
Gebru, 2020). Bei der Zusammenstellung von Datensitzen wird von den Kurator*innen
der Urheberrechtsschutz beachtet oder nur gemeinfreies Material verwendet, eine Vor-
gehensweise, die gerade bei der Erstellung grofer Sprachmodelle nicht immer befolgt
wird (Chang et al., 2023). Bibliotheken digitalisieren grofle Mengen an Dokumenten.
Meist erschliefen sie sie als Volltexte und stellen sie mitsamt qualitativ hochwertigen
Metadaten bereit. Die Bibliotheken machen diese Datenbestinde als offene Daten frei
und dauerhaft verfiigbar, denn dies ist eine Auflage der 6ffentlichen Hand. Daher sind
diese Daten dufderst attraktiv fitr maschinelles Lernen, beispielsweise fiir das Training
von stochastischen Sprachmodellen. Eine der Schwichen dieser Modelle — das »Halluzi-
nieren« — resultiert nimlich aus ihrem Unvermégen, zwischen Fakten und Fiktion zu
unterscheiden (Mahowald et al., 2023), aber auch aus einem Mangel an Daten, deren
Vielfalt oder Relevanz. Bibliographische Daten aus Bibliotheken kénnen hier eine ver-
lassliche Grundlage bilden, um zu einer Reduktion in der Hiufigkeit der Halluzinationen
zu fithren. Sie kénnen als externe Daten bereitgestellt werden, um von Sprachmodellen
generierte Antworten von hoherer Qualitit zu gewinnen.Bei der Retrieval-Augmented Ge-
neration” werden dem Prompt® akkurate Kontexte mitgegeben, etwa iiber einen Knowledge
Graph’, eine (Vektor-)Datenbank oder ein Embedding-Modell. Die Antwort des Sprach-
modells wird durch den erweiterten Kontext spezifischer, besser kontrollierbar und ak-
tueller (Gao et al., 2024). Dariiber hinaus sind die Bestinde an Volltexten auch deshalb
qualitativ hochwertig, weil die Verlage, die diese Werke gedruckt haben, fiir die ortho-
graphische, syntaktische und lexikalische Qualitit der Werke sorgten. Im Gegensatz da-

7 Retrieval-Augmented Generation bezeichnet eine Technik, bei der durch eine KI generierte Ant-
worten zusatzlich durch Information Retrieval qualifiziert werden.

8 Die Eingabe fiir ein generatives Sprachmodell.

9 Ein Knowledge Graph ist eine als Graph strukturierte Form der Wissensreprasentation.
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zu stehen Inhalte von sprachlich minderer Qualitit, wie sie fir Internetnutzer*innen
typisch sind, etwa auf Foren oder in sozialen Medien.

Einer Studie zufolge werden hochqualitative Textdaten im Englischen noch vor dem
Jahr 2026 nahezu vollstindig fir Trainingszwecke vorliegen und danach in der Menge
nur noch langsam anwachsen (Villalobos et al., 2022) — wihrend fiir viele andere Spra-
chen nur wenig oder gar keine KI-Modelle existieren. Dementsprechend werden die von
Bibliotheken digitalisierten gemeinfreien Bestinde, aber auch Texte, die in Open Access
verfigbar sind, zukiinftig noch im Wert steigen. Schliellich sind Mitarbeiter*innen von
Kulturerbe-Einrichtungen mit der Herausforderung vertraut, Beschreibungen von Be-
stinden in standardisierter Form auszuarbeiten und vorzulegen. Dieses Desiderat wur-
de erst in jiingster Vergangenheit im Hinblick auf Datensitze (Gebru et al., 2021) und
Machine Learning-Modelle (Mitchell et al., 2019) benannt. Die Aufgabenstellung besteht
hier darin, jenen Kontext bereitzustellen, den die méglichen Nutzer*innen dieser Da-
tensitze und Modelle bendtigen, um sie aufgabenadiquat einsetzen zu konnen. Derar-
tige Dokumentationen sollen nicht nur die Biases beschreiben, die den Datensatz cha-
rakterisieren, sondern auch die Besonderheiten von Kulturerbe-Datensitzen herausar-
beiten: Dazu gehoren etwa die vielfiltigen Auswahlprozesse, die zur Strukturierung des
Datensatzes gefiithrt haben, seine Heterogenitit, also die Streuung in Bezug auf Zeit,
Ort, Sprachen, soziale Schichten und kulturelle Kontexte, sowie den Anwendungsfall,
fiir den der Datensatz zusammengestellt wurde (Alkemade et al., 2023; Lee, 2023). Der-
artige die Datenpublikation begleitende Dokumentationen unterstiitzen nicht nur die
Machine Learning-Gemeinschaft bei ihrer Arbeit, sondern reduzieren auch das Potenzial,
dass Menschengruppen Schaden zugefiigt werden kénnte, wenn ein bestimmter Daten-
satz — etwa aus kolonialen Kontexten — dafiir benutzt wird, ein Machine Learning-Modell
zu trainieren.

Die Kulturen im Umgang mit kiinstlicher Intelligenz unterscheiden sich zwischen
Kulturerbe-Einrichtungen und kommerziellen Herstellern deutlich im Hinblick auf Of-
fenheit: Die von Kulturerbe-Einrichtungen entwickelten Machine Learning-Modelle wer-
den in der Regel als Open-Source-Dateien veroffentlicht, da sie mit Unterstiitzung von
Férdermitteln erstellt wurden. Ebenso ist die Datengrundlage in aller Regel frei zuging-
lich verfiigbar. Dariiber hinaus diirfen Kulturerbe-Einrichtungen urheberrechtlich ge-
schiitzte Werke, die sich dauerhaft in ihren Bestinden befinden, digitalisieren und fiir
Text und Data Mining verwenden, oder sie verfiigen iiber eigene Lizenzvereinbarungen
mit den Rechteinhaber*innen; dies sind in der Regel Verlage. Metadaten sind auf natio-
naler (Deutsche Digitale Bibliothek, Archivportal D) sowie auf europdischer Ebene (Eu-
ropeana) unter einer CCo Lizenz frei verfigbar. Einige Kulturerbe-Einrichtungen verfii-
gen dariiber hinaus iiber eine geeignete Infrastruktur und die Rechenleistung, die fiir
das aufwindige Training der Modelle notwendig sind. Bei Biindelung der Ressourcen
in Kulturerbe-Einrichtungen und weiteren offentlichen Einrichtungen wie Universiti-
ten und Forschungseinrichtungen wiren sie daher wohl auch nicht von Cloud-Diensten
abhingig.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass sich die Kultur kiinstlicher Intelligenz
in Kulturerbe-Einrichtungen nicht nur im Hinblick auf ein hohes Problembewusstsein
in Bezug auf Biases in den Daten und im Machine Learning Workflow auszeichnet, son-
dern auch durch die Rollen und Funktionen, die Kulturerbe-Einrichtungen im Hinblick
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auf Datenangebote und die Bereitstellung von Modellen iibernehmen. Hier setzen Ein-
richtungen wie die Staatsbibliothek zu Berlin auf die Open Access-Publikation von Daten-
sitzen, die sie fiir spezifische Trainingsaufgaben erstellt haben, und auf die Open Source-
Bereitstellung von kleinen Modellen, die fir klar definierte Anwendungsfille und den
Betrieb in geeigneten Kontexten entwickelt wurden. Dies steht dem aktuellen Trend zur
Entwicklung einer allgemeinen kiinstlichen Intelligenz im Sinne von Allzweck-Anwen-
dungen entgegen, deren Grofie und Betrieb erhebliche komputationelle Ressourcen er-
fordert und die Zentralisierungsbewegung im Bereich KI noch verstirkt (Gray Widder,
West and Whittaker, 2023). Kulturerbe-Einrichtungen setzen auf Mensch-Maschine-Ko-
operationen statt auf das Ersetzen von Menschen durch Maschinen. Und im Gegensatz
zu den Werten, die beispielsweise im Bereich Computer Vision dominieren (Scheuerman,
Hanna und Denton, 2021, S. 373:3), riumen GLAM-Institutionen der Sorgfalt Vorrang
vor der Effizienz ein, der Kontextualitit Vorrang vor der Universalitit, der Positionalitit
Vorrang vor der Unparteilichkeit, und der Datenarbeit Vorrang vor der Arbeit am Modell.
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