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11 Terminologie in der ]
neuronalen maschinellen
Ubersetzung

Tom Winter, Daniel Zielinski

11.1  Einleitung

Globale Technologietrends wie maschinelles Lernen und kiinstliche In
genz haben in der jlingsten Vergangenheit die Entwicklung von Produl
und Dienstleistungen stark beeinflusst. Voraussetzungen daflir waren
Verflgbarkeit leistungsstarker Grafikprozessoren (Graphics Processing Uni
GPU), neuer Algorithmen im Bereich des maschinellen Lernens und aus|
chend groRer, qualitativ hochwertiger Datenmengen.

Viele international tatige Unternehmen haben seit Beginn der International
sierung und Globalisierung Ende der 1980er / Anfang der 1990er Jahre ein
grolse Menge ein- oder mehrsprachiger Sprachdaten in Form von Text- un
Audiodaten angesammelt - allen voran grofe Internet-Konzerne wie Amg
zon, Baidu, Facebook, Google, Microsoft, Yandex etc. Dies hat dazu gefuhr
dass Sprache schon friih einer der Hauptanwendungsbereiche bei der Ent
wicklung maschineller Lernsysteme und «ntelligenter” Anwendungen wurde,
Schwerpunkte dabei sind Textanalyse und Textklassifikation, Spracherken:
nung sowie maschinelle Ubersetzung. '

Heute steht auf dem Markt eine Vielzahl maschineller Ubersetzungsdienste
fur nahezu alle marktrelevanten Sprachkombinationen zur Verfigung, die:
Uber Schnittstellen (API) einfach in die eigenen Prozesse und Technologien:

integriert werden kénnen.,

Bei den maschinellen Ubersetzungssystemen wird zwischen Systemen mit
generischen Ubersetzungsmodelien (Englisch: generic oder stock models) und

Systemen mit doméinen- oder kundenspezifischen Ubersetzungsmodellen
(Englisch: custom models) unterschieden. Generische Ubersetzungsmodelle
basieren auf allgemeinen Sprachdaten, wihrend doménen- oder kundenspe-
zifische Modelle mit Sprachdaten eines Fachgebiets oder Kunden trainiert
wurden, sodass die entsprechende Sprache, der Stil, die Idiomatik und die
Terminologie bei den Ubersetzungen bevorzugt werden.

el i b - 211
",'_;_ ii?l_insak!: Terminologie in der neuronalen maschinellen Ubersetzung

naschinelle Ubersetzung ist nicht zuletzt auch durch Fiie mediale Bericht-
Lng bei vielen Unternehmen und Organisationgn in dler.w Fokusvdes In-
5 gertickt. Dies betrifft nicht nur Bereiche, die sich SEItJ?heF mit Spra-
d Kommunikation beschaftigen, wie Sprachen- und Upersetzungs-
, sondern auch Bereiche wie IT, Marketing, Produktentwicklung, Kun-

nst etc.

=~thinelle Ubersetzung wird heute in__vielen Kontexten vervyendet. Neben
EF Linterstitzung der professionellen Ubersetzung kommt.s!.e zur Informg-
- sUbersetzung (Gisting) und -gewinnung odetf zur Echtzgltubersetzgng |'n
égsystemen (Chat, Chatbots, Unified Messaglng? zum Einsatz. Dabei vari-
Shan die Anforderungen an die Qualitat der maschinellen Ubersetzungen je
Sth Einsatzgebiet und -zweck, Textsorte und Sprachpaar.

Buronale maschinelle Ubersetzung {NMT/N_MU) hat im Vergleich zur statis-
maschinellen Ubersetzung (SMT/SMU) unabhangig vom Sprachpaar

A einer allgemeinen Verbesserung der Ubersetzungsqualitat gefiihrt, insbe-

ndere was die Flussigkeit (fluency) und die Genaq_igkeit (accuracy)“ betrifft
' | Koe'hn 2010, 5. 217-246). Wahrend maschinelle Ubersetzungen fur Infohr—
ationszwecke oft schon ausreichend oder ,good enough” sind, mulssen sie

r Veroffentlichungszwecke meist noch post-editiert werden. Dabei wird zwi-

schen Light Post-Editing und Full Post-Editing unterschieden. Beim Light Post-

" [diting stehen die inhaltliche Korrektheit und Verstandlichkeit im Vorder-

grund, beim Full Post-Editing werden zusatzlich auch Sprache und Stil bertck-
sichtigt (vgl. ISO 18587:2017).

Wahrend sprachliche und stilistische Fehler relativ einfach von einem Ube?r-
setzer oder einer der Zielsprache machtigen Person zu korrigieren sind, ist

die Korrektur von Terminologiefehlern meist schwieriger und aufwandiger,

da dazu zusatzliches Wissen Uber die betroffenen Fachgebiete sowie Uhber
kunden- oder organisationsspezifische Kontexte und Praferenzen erfor'der-
lich ist. Der Post-Editor wird mehr und mehr ein mehrsprachiger Fachgebiets-

experte (Nitzke et al. 2019).

Eine Moglichkeit, den Aufwand flr das Post-Editing zu .optimi.eren und den
Aufwand fiir die wiederholte Korrektur derselben Termlnologle.fehller zu rg—
duzieren, besteht darin, die MU-Systeme anzupassen,. sodass sne_dle Termi-
nologie des Fachgebiets oder Kunden Iernep und bei der Generlerungﬂder
Ubersetzung anderen mdoglichen zielsprachlichep Benennungen geggnubgr
bevorzugen. In der Forschung im Bereich maschmelle. Ubersetzgng wird c'jle
Anpassung von MU-Modellen an bestimmte Faclhgeblete Doma.m Adapa.t:on
genannt (vgl. Chu et al. 2018). Domain Adaptation \.Nurde berglts zu Zei'Fen
statistischer maschineller Ubersetzung betrieben. Bei der Domain Adaptation
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wird methodisch zwischen datenbezogenen (data centric) und modellbezoge-
nen (model centric) Verfahren unterschieden. Der Fokus der datenbezogenen
Verfahren liegt auf der Auswahl, Aufbereitung oder Generierung fachspezifi-
scher Trainingsdaten fiir das Training eines domanenspezifischen MU-Max
dells (vgl. Moore et al. 2010, Wang et al. 2014, Chen et al. 2016). Modellbezo-
gene Ansdtze hingegen befassen sich mit der Anpassung der Trainingsalgas
rithmen oder dem Tuning bestehender Ubersetzungsmodelle (vgl. Sennrich'
et al. 2013, Durrani et al. 2015, Zhou et al. 2015). Mit Aufkommen der neuro-
nalen maschinellen Ubersetzung begannen Forscher, die Prinzipien der Do~
main Adaptation auch auf neuronale Ubersetzungsmodelle zu ibertragen.

Die ersten Optionen zur Domain Adaptation in kommerziell verfligbaren neu-
ronalen MU-Systemen kamen 2017 auf den Markt (Globalese, Lilt). 2018 ka-
men weitere Systeme wie Google AutoML (Fei-Fei Li 2018), IBM Language
Translator, Microsoft Custom Translator (Microsoft 2018) und SDL ETS 8.0
hinzu (vgl. Savenkov 2018). Dabei kommen in erster Linie datenbezogene Ver-
fahren zum Einsatz, die es dem Nutzer ermdglichen, domanen- oder kunden«
speziﬁsqhe Daten hochzuladen, die dann fir die Erstellung oder Anpassung
eines MU-Modells verwendet werden. !

Dieser Beitrag widmet sich den Méglichkeiten, die Ausgabe kommerzieller
maschineller Ubersetzungssysteme in Bezug auf Terminologie zu optimieren,
Dazu wird in Kapitel 11.2 zunachst auf die Bedeutung der Terminologie beim
Ubersetzen eingegangen. Im Anschluss werden in Kapitel 11.3 anhand von
Beispielen die verschiedenen typischen Terminologiefehler bei der maschi-
nellen Ubersetzung sowie deren Kritikalitdt beschrieben. Den Hauptteil die=
ses Artikels stellt Kapitel 11.4 dar, das sich mit den verschiedenen Méglichkei-
ten befasst, maschinelle Ubersetzungsmodelle derart anzupassen, dass diesa'-
die korrekte bevorzugte Terminologie verwenden. Kapitel 11.5 fasst die wich-
tigsten Erkenntnisse zusammen und schlieBt diesen Beitrag ab. ‘

11.2 Terminologie beim Ubersetzen

Bei der Ubersetzung von Texten, insbesondere Fachtexten, spielt Terminolos
gie eine zentrale Rolle, da sie einen Grofteil der Gesamtbedeutung des Tex-
tes tragt. Somit hat Terminologie einen direkten Einfluss auf das Textvers
stéandnis, aber auch auf die Rechtssicherheit oder Produkthaftung. Zur Termi-
nologie zdhlen neben Ein- und Mehrwortbenennungen auch fachsprachliche
Wendungen (vgl. Arntz 1999). Die Anzahl fachsprachlicher Benennungen und
die Terminologiedichte in Texten variieren dabei in Abhangigkeit vom Fach-
lichkeitsgrad.
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Die Verwendung der korrekten, vom Auftraggeber bevorzugten oder freige-
gebenen zielsprachlichen Benennungen ist eine der zentralen Qualitatsanfor-
derungen fir Ubersetzungen.

11.2.1 Textverstehen:
Terminologie im Ausgangstext

In der Praxis stehen Ubersetzer beim Thema Terminologie haufig vor Proble-
men, da die Bedeutung von Benennungen im Ausgangstext nicht eindeutig
ist und Benennungen im Ausgangstext nicht mit einheitlicher Bedeutung bzw.
nicht konsistent verwendet werden. Die Klarung von Begriffen in der Aus-
gangssprache als Voraussetzung fiir das Verstandnis des Ausgangstextes ist
daher oft der erste Arbeitsschritt bei der Fachlbersetzung.

Dazu greifen Ubersetzer auf verschiedene Arten von Wissen zurlck, wie
Sprachwissen, Textwissen, Fachwissen oder Wissen Uber den Auftraggeber.
Die bei der Terminologiearbeit im Rahmen von Ubersetzungen verwendeten
Wissensquellen sind neben den Ausgangstexten die Fachliteratur des ent-
sprechenden Gebiets, Fachworterbiicher, Referenztexte des Auftraggebers,
Glossare, Terminologie- und Wissensdatenbanken, Terminologieleitfaden so-
wie das Internet. In Zweifelsfallen ist es erforderlich, einen Fachexperten auf
Auftraggeberseite einzubinden. Alle diese Informationen ergeben den Kon-
text des Ausgangstextes und den Kontext der Ubersetzung. Bei der Klarung
der Bedeutung von Begriffen, die im Ausgangstext referenziert sind, bedient
sich der Ubersetzer der Methode der Merkmalanalyse (vgl. Arntz et al. 2014,
S. 56 ff), Dabei werden die diskriminierenden Merkmale erarbeitet, die einen
Begriff von anderen Begriffen abgrenzen.

11.2.2 TerminologielUbersetzung:
Bestimmung zielsprachlicher
~ Aquivalente

Hat der Ubersetzer die Bedeutung der Gber die Benennungen im Ausgangs-
text aktivierten Begriffe verstanden, kann er mit der Ubertragung der Bedeu-
tung in die Zielsprache beginnen. Bei der Suche nach zielsprachlichen Aqui-
valenten verwendet der Ubersetzer zusétzlich zu den oben genannten Infor-
mationsquellen auch Translation Memorys und Paralleltexte.
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Mogliche Ubersetzungen fiir ausgangssprachliche Benennungen werder
identifiziert und dann miteinander verglichen, bis eine geeignete Uberset:
zung gefunden wurde. Auch hier kommt die Methode der Merkmalanalyse
zum Einsatz. Zusatzlich empfiehlt sich die Uberpriifung der Ubersetzungskans
didaten anhand einer Liste definierter Benennungsbewertungskriterien.
Dazu zéhlen Eindeutigkeit, Gesetzes- und Normenkonformitat, Transparenz,
Einheitlichkeit, Gebrauchlichkeit, Zielgruppengerechtheit, Kiirze, Sprechba .
keit, sprachlich-logische Korrektheit, Konnotationsfreiheit, Ableitbarkeit und
Internationalitat (vgl. Deutscher Terminologie Tag e.V. 2014, M3-16-24),

Da in der Zielsprache nicht immer eine exakte Entsprechung fir eine fach-
sprachliche oder kundenspezifische Benennung existiert (vgl. Arntz et al,
2014, S. 158), muss der Ubersetzer den betreffenden Begriff oder Gegen-
stand entweder umschreiben, sich der Methode der Entlehnung oder Lehn-
Ubersetzung bedienen oder eine neue zielsprachliche Benennung pragen
(vgl. Arntz et al. 2014, S. 148-149),

11.2.3 Terminologie in generischen
maschinellen Ubersetzungsmodellen

Generische maschinelle Ubersetzungsmodelle werden mit Millionen Satzpaa |
ren trainiert. Diese beinhalten sowohl allgemeinsprachliche als auch fach-
sprachliche Inhalte aus verschiedenen Bereichen. Dies fiihrt dazu, dass in el
nem Ubersetzungsmodell fiir eine ausgangssprachliche fachsprachliche Be-
nennung abhangig vom Kontext mehrere Ubersetzungen existieren. Generi
sche Ubersetzungsmodelle kennen also keine globalen Vorzugsbenennu
gen.
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Translator

e

Lingues

g Deepl

Transtate from English (detected) v

Translate into German v

Senzﬁnkanister
Benzinkanne ...
Krafistoftkanister ..

{| Brennstoffkanister ...
Treibstofftank ...

8 Treibstoffkanister ..
Brennstoffkartusche ..
Kraftstoffbehalter ...
Kraftstofftank ...
Brennstoffhehalter ...
Treibstoffoehdlter ...
Brennstoffkannen ...

fuel can

{E] Transiate document

egl

Benzinkanister roun, mascalive

gasoline can «

petrgl can ™ o

petrol canister ¥ o jerrycan o gascanin

Deepl Translator: https://www.deepl.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020

Welche der Benennungen am Ende fur die Ubersetzung gewahlt wird, hangt
vom Kontext ab. Fir die meisten MU-Systeme ist dies der zu (ibersetzende
Satz bzw. das zu Ubersetzende Segment. Gerade bei der professionellen
Ubersetzung mit Ubersetzungstools werden meist nur diejenigen Segmente
an das MU-System geschickt, fur die kein ausreichend hoher_Treffer im Trans-
lation Memory gefunden wurde. Das bedeutet, dass das MU-System keinen
Zugriff auf den umgebenden Kontext, den Satz davor oder danach, geschwei-
ge denn den gesamten Text hat.

Die Entscheidung fur die zielsprachliche Benennung hangt also in diesen Fal-
len nur vom unmittelbaren textuellen Kontext ab. Dies fuhrt in der Praxis zu
inkonsistenten Ubersetzungen, wie das folgende Beispiel zeigt.

Englisch Italienisch

| bought a red fuel can.

I bought a gffeen fuel can in the online shop.

I bought a golden fuel ccm :

 Ho comprato una tanica di benzina rossa.

Ho cornprato una tanica di carburanre verde nel

negozao onhne

Ho comprato un bm’ane d oro..

Google Translate: https: :’ftrans!ate google com, letzter Zugriff: 15.1.2020
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Ein weiteres Beispiel beweist, dass maschinelle Ubersetzungssysteme bei der
Wahl der zielsprachlichen Terminologie nicht iiber textexternes Kontextwis-
sen verflgen.

Deutsch Italienisch
Ich habe bei OBl im Angebot eine Bank fiir ~ Ho comprato una banca da OBl per 45,00 EURL
{4500 EUR gekauft, - oo Gl i Pem.s'?? Bt

Google Translate, https://translate.google.com/, letzter Zugriff: 9.1.2020

Die Bedeutung von Bank (als Sitzgelegenheit) wurde im Beispiel nicht korrekt
ins Italienische tbertragen. Und dies trotz der Hinweise OB/ (Name eines Bau-
marktes), im Angebot (Finanzinstitute sind eher selten im Angebot erhéltlich)
und 45,00 EUR (ein Kaufpreis, der wahrscheinlicher fiir eine Sitzbank ist). Auch
wenn die Terminologiefehler je nach Anwendungsfall mehr oder weniger kri-
tisch sein kdnnen, stellt dieses Phanomen bei der professionellen Fachiiber-
setzung ein nicht kalkulierbares Risiko dar (vgl. Ottmann / Canfora in diesem
Band). Im Allgemeinen fiihrt es zu einem deutlich héheren Post-Editing-Auf-
wand bei der Ubersetzung von Fachtexten.

Terminologiefehler in generischen maschinellen Ubersetzungen reichen von
weniger kritischen Fehlern wie Schreibvarianten, die das Verstindnis nicht
beeintrachtigen, bis hin zu kritischen Bedeutungsverschiebungen. Das fol-
gende Kapitel gibt einen Uberblick iiber die verschiedenen typischen Fehler
in maschinellen Ubersetzungen.

11.3 Terminologiefehler in
maschinellen Ubersetzungen

Terminologiefehler in maschinellen Ubersetzungen reichen von weniger kri-
tischen Schreib- oder Flexionsfehlern bis hin zu kritischen Bedeutungs- und
Konsistenzfehlern. Fehlerwahrscheinlichkeit und -haufigkeit werden durch
die folgenden Faktoren begtinstigt.

Natiirliche Anzahl von Synonymen und/oder Schreibvarianten: Je mehr
natdrliche Synonyme ein Begriff in einer Sprache hat oder je mehr Schreib-
weisen zu einer Benennung existieren (z. B. Bindestrich-Varianten), desto un-
wahrscheinlicher ist es, dass das Datenmaterial, das fiir das generische Uber-
setzungsmodell verwendet wurde, konsistent ist. Bei der maschinellen Uber-
setzung sind folglich mehrere Ubersetzungsvarianten zu erwarten.

Entfernung der Fachsprache zur Allgemeinsprache: Die Nihe der Fach-
sprache zur Allgemeinsprache steigert die Wahrscheinlichkeit, dass entspre-

chende Benennungen im Trainingsmaterial des generischen Ubersetzungs-
modells enthalten waren. Ihre korrekte maschinelle Ubersetzung ist in diesen
Fillen somit wahrscheinlicher. So sind beispielsweise Begriffe aus den Berei-
chen IT oeder Mechanik wie ,Server” oder ,Achse” in hdherer Anzahl im Trai-
ningsmaterial eines generischen Ubersetzungsmodells enthalten als bei-
spielsweise sehr spezifisché Terminologie aus dem Bahnbetrieb wie z. B.

.Gleisfreimeldeanlage”.

Komplexitit der Benennungsstruktur: Mit zunehmender Komplexitat einer
Benennung (z. B. Komposita oder Mehrwort-Benennungen) steigt logischer-
weise automatisch auch die Fehleranfalligkeit bei der maschinellen Uberset-
zung. Mathematisch betrachtet: Bei einer angenommenen durchschnittlichen
Anzahl von fanf Varianten pro Benennungsbestandteil, waren bei einer Ein-
wortbenennung funf Varianten moglich. Bei einem Kompositum aus zwei Be-
standteilen stiege die potenzielle Anzahl der Varianten bereits auf 25.

Sprachliche Experimente bestatigen diese Uberlegungen: Bei der Uberset-
zung von drei Satzen mit der fachspezifischen Benennung ,Gleisfreimeldean-
lage" ins Franzosische durch jeweils vier MU-Engines® werden insgesamt
zehn franzésische Benennungsvarianten ausgegeben: systéme d'alarme sans
voie, systéeme de dégagement de la voie, systéme de départage de la voie, systeme
de départage des voies, systéme de détection de la vacance de la voie, systéme de
détection de linoccupation des voies, systéme de détection des vacances des voies,
systéme de détection d'innoccupation des voies, systéme de non-déclaration de la
piste, systéme de validation des voies. Derselbe Test mit Satzen, die die Einwort-
benennung ,Weiche" enthalten, ergibt hingegen nur vier Varianten: aiguillage,
blagues, commutateur, interrupteur.

11.3.1 Bedeutungsfehler

Zu Bedeutungsfehlern zahlen Bedeutungsverschiebungen oder Bedeutungs-
anderungen. Diese Art von Fehler tritt haufig in folgenden Féllen auf.

96 Abgefragte Satze: Die Software fiir alle Einrichtungen der Gleisfreimeldeanlage musste
aktualisiert werden. / Das einwandfreie Funktionieren der Gleisfreimeldeanlage ist von
wesentlicher Bedeutung. / Die Reparatur der Gleisfreimeldeanlage hat viel Zeit in Anspruch
genommen. Abgefragte Engines: Google Translate: https://translate.google.com; Deepl:
deepl.com, IBM Watson: https://language-translator-demo.ng.bluemix.net/, Microsoft Trans-
lator: https://www.bing.com/translator/, letzter Zugriff: 09.01.2020
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:omographen: Homographen reprasentieren mindestens zwei Begriffe, Da-
er ist von Natur aus das Risiko einer semantisch abweichenden FehlUber-
setzung héher als bei Benennungen mit nur einer Bedeutung:

Englisch Deutsch

fuel can i e S  Kraftstoff kann
fuelcans e " ' Kraftstoffdosen
afuel can G i eine Kraftstoffdose

Microsoft Translator, nttps://www.bing.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020

Das Risiko eines Bedeutungsfehlers steigt, je weniger Kontext das zu (iber-
setzgnde Segment liefert, Teilweise genulgt sehr wenig Kontext, z. B. ein un-
bestimmter Artikel, um, wie im obigen Beispiel, zwischen Verb urjwlec.Jmen zu
unterscheiden und eine korrekte Ubersetzung zu generieren.

Wie Kontext den Output der maschinellen Ubersetzung beeinflusst, lasst sich
an folgendem Beispiel erkennen: Die Ubersetzung von ,concrete Jste s"ins
Deutsche ergibt mit DeeplL zunichst «konkrete Schritte”, Erweitert m:fn den
Satz auf ,concrete steps are painted”wird ,steps”als , Betonstufen” Ubersetzt:

Englisch Deutsch
. .
oncrete steps konkrete Schritte

concret inte |
ete steps are painted Betonstufen werden gestrichen

Deepl Translator: https://www.deepl.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020

Akrorlyme werden in der maschinellen Ubersetzung in der Regel entweder
unverandert in den Zieltext tibernommen oder durch ein mogliches ziel-
sprachliches Aquivalent ersetzt. Das kann z. B. die in der Zielsprache
brauclhliche AbkUrzung oder die Vollform sein. Das Risiko einer Fephlubersgei:
zunlg ist in beiden Fallen sehr hoch, da ein Akronym nur selten sprachiiber-
greifend identisch bleibt und das MU-System aufgrund der hoheFr)*] und stei-
genden Variantenzahl bzw. der Mehrdeutigkeiten von Akronymen nur selte
in der Lage ist, diese sicher und richtig aufzulésen. ;

Franzdsisch Deutsch

;:ﬁiﬁgﬂ?fﬁ _l_a fe‘:ir_metu_re_ Qe la voie contigué Der ADC fordert die SchlieBung der an-
a visite de son train, grenzenden Gleise an, um seinen Zugzu o
: o : besuchen. : (e

Deepl Translator: https:!/www.deepl.com!transfator, letzter Zugriff: 9.1 .20“20

Anstelle der Verwendung der deutschen Entsprechung Triebfahrzeugfiihrer o-
der des deutschen Akronyms Tf wird im obigen Beispiel das Akronym aus
d.em Ausgangstext unverandert (ibernommen, Selbst Kennern der deutschen
E!senbﬂahnsprache erschliet sich die Bedeutung des Satzes nicht sofern sie
nicht Uber franzésische Sprachkenntnisse verfiigen. Von daher ’handelt es
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sich in diesem Fall um einen kritischen Fehler. Dies ist auch im nachsten Bei-
spiel der Fall:

Franzdsisch ’ Deutsch

L'ADC demande la fermeture de la voie contigué  Die CDA beantragt die SchlieRung des an-

pour aller ala visite de son train. i : ~grenzenden Gleises, um den Besuch ihres
i : - Zuges zu ermdglichen. ik

Falsche Auflésung des Akronyms ADC zu CDA. Deepl Translator:
https://www.deepl.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020

11.3.2 Auslassungen

In maschinellen Ubersetzungen werden manchmal Teile von Benennungen
oder ganze Benennungen ausgelassen, was zu einer semantischen Verschie-

bung oder zu Bedeutungsverlust fiihren kann.

Deutsch Franzosisch
Die Bediener der Stelitische sind nicht anih- ~ Les opérateurs des tables ne sont pas a leur
rem Platz. place.

Deepl Translator: https://www.deepl.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020

Die Reduzierung des Wortes ,Stelltisch” auf einen bloBen ,Tisch” im Beispiel
erweitert den Interpretationsspielraum stark. Bei dem Bediener kann es sich
nun theoretisch ebenso um einen Kellner handein.

Franzésisch Deutsch

Ici, ADC 4712 : le train circulant sur la voie Gestern ADC 4712: der auf dem Nachbargleis
contigué a un frein bloqué et il y a un jet fahrende Zug hat eine blockierte Bremse und
d'étincelles. i es gibt einen Funken. :

Auch bei der Reduktion von ,Funkenstrahl” auf einen ,Funken” im zweiten
Beispiel entscheidet der Kontext Gber die Kritikalitat des Fehlers - einer
Scheune im Hochsommer genugt ein Funken fur eine kritische Einschatzung,
wohingegen im stark mechanisch geprégten Eisenbahnbetrieb ein einzelner
Funke an der ein oder anderen Stelle keine Gefahr darstellt.

Schwerekwiegtjedoch bei maschinellen Ubersetzungen die Auslassung gan-
zer Warter, Ohne den Ausgangssatz zu kennen, ist in diesen Fdllen das Ver-
standnis der Ubersetzung oft unméglich oder zumindest deutlich erschwert.

Englisch Deutsch
A5 liter fuel can can be purchased online, ~ Ein 5-Liter-Kraftstoff kann online erworben
i i voihist Hat i b  werden. F s e

Auslassung der Information can in fuel can. Microsoft Translator,
https://www.bing.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020
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Diese Fehler sind sprachpaariibergreifend zu beobachten. Bei der maschinel-
len Ubersetzung von englisch fuel can ins Italienische fehlt in der Ubersetzung
von Deepl die Bedeutung von fuel. Es wurde hier die Benennung lottina ver-
wendet, die eher im Sinne von Dose meist im Kontext von Lebensmitteln ver-
wendet wird, Die bevorzugten Benennungen im Kontext Kunststoffprodukte
waren hier serbatoio oder tanica.

Englisch Italienisch
fuel cans : barattoli di carburante
5 liter fuel cans Lattine da 5 litri

Deepl Translator: https://www.deepl.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020

11.3.3 Flexionsfehler

Im Allgemeinen sind Flexionsfehler in neuronalen maschinellen Ubersetzun-
gen deutlich seltener als bei statistischen maschinellen Ubersetzungen. Bei
kurzen Segmenten mit wenig Kontext sind sie jedoch 6fter zu beobachten, Im
folgenden Beispiel wurde das Adjektiv griin nicht flektiert. Verandert man den
Kontext im Ausgangssatz und ersetzt green durch blue, wird das Adjektiv je-
doch richtig flektiert;

Englisch Deutsch
green fuel can grine Benzinkanister
blue fuel can blauer Benzinkanister

Deepl Translator: https://www.deepl.com/translator, letzter Zugriff: 9.1.2020

11.3.4 Inkonsistenzen

Wie zuvor beschrieben, basieren generische Ubersetzungsmodelle auf zahl-
reichen Textdaten aus unterschiedlichen Quellen. Die Texte sind aus ver-
schiedenen Textsorten, verwenden unterschiedliche Stile und Terminologie
und sind meist von variabler Qualitat. Entsprechend inkonsistent sind auch
die maschinellen Ubersetzungen. Die Liste der zur Auswahl stehenden Be-
nennungen, die MU-Systeme als alternative Ubersetzungen anbieten, ver-
deutlich diesen Variantenreichtum (vgl. Beispiel Englisch fuel can, Abschnitt
Terminologie in generischen maschinellen Ubersetzungsmodellen). Bei
Google Translate werden die Alternativen zusétzlich mit Hinweisen zur Fre-
quenz sowie Definitionen angereichert. Nichtsdestoweniger wird in bestimm-
ten Kontexten dennoch die weniger gebrauchliche und/oder umgangs-
sprachliche Benennung verwendet, wie folgendes Beispiel veranschaulicht.
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Obwohl die Frequenz von Kraftstoff und Brennstoff als hoch angegeben wird,
wird in der Ubersetzung Sprit verwendet.

Englisch Deutsch o .
Ared 5 liter fuel can costs 25,99 EUR Ein roter S_L_iter Sprit _kqs_tet:ZS,_BQ EdRan

Google Translate, https://translate.google.com/, letzter Zugriff: 9.1.2020

Zu den Konsistenzfehlern zahlen auch inkonsistente Schreibweisen von Be-
nennungen, z. B. mit oder ohne Bindestrich, im Englischen die wechselnde
Verwendung von s (en-GB) und z (en-US) oder im deutschen [3 (de-DE) und
ss (de-CH).

Fur die Praxis bedeutet dies, dass mit generischen maschinellen Uberset-
zungssystemen Benennungen innerhalb eines Auftrages nicht immer zwin-
gend einheitlich (ibersetzt werden. Bei Fachubersetzungen muss der Post-
Editor folglich besonders auf die Terminologie achten.

11.3.5 Kritikalitat

Durch eine Gewichtung der Fehlerkategorien (z. B. ,minor defects”, ,major
defects", ,critical defects”) (vgl. DIN 40080) lasst sich eine Kritikalitat der Fehler
erzeugen, die den Engine-Output auch langfristig vergleichbatt macht und
eine Basis flir Kennzahlen und/oder eine Anforderungs-definition darstel!t.
Dabei sollte die Gewichtung stets projektspezifisch festgelegt werden, da d!e
Anforderungen variieren kénnen, Sinnverschiebungen oder-‘fehler Werden.m
der Regel immer hoher gewichtet. Die Verwendung verschmt;!ener Schreib-
weisen kann aber durchaus in gewissen Kontexten zuldssig sein.

Die aufgefiihrten Beispiele zeigen die hohe Fehleranfalligkeit der generischen
maschinellen Ubersetzung im Bereich der Terminologie. Um die Fehler und
damit auch den eventuellen Nachbereitungsaufwand zu reduzieren, kdnnen
Ubersetzungsmodelle auf einen bestimmten stilistischen, idiomatischen und
terminologischen Sprachgebrauch trainiert werden.

11.4 Training und Customization
von MU-Engines

Zur projekt-, kunden- und/oder fachgebietsspezifischen Anpassung von
Ubersetzungsmodellen bieten sich folgende Méglichkeiten:

Training bedeutet das Erstellen eines neuen Ubersetzungsmodells ,,fro.m
scratch”, Diese Option setzt allerdings sehr umfangreiches Trainingsmaterial



222 Porsiel (Hrsg.): Maschinelle Ubersetzung fiir Ubersetzungsprofis

voraus (mindestens eine Mio. bilinguale Segmentpaare), das in den meisten
Fallen bzw. fur die meisten Fachgebiete und Sprachkombinationen nicht in
geeigneter Menge und Qualitat vorliegt,

Fir das bilinguale Training werden Ubersetzungsdaten im Austauschformat
TMX (Translation Memory Exchange Format) bendtigt. Weitere untersttzte
Dateiformate sind bilinguale Arbeitsdateien aus TM-Systemen wie MQXLIFF,
MQXLZ, MXLIFF, SDLXLIFF, TXLF, XLIFF, XLF oder XLZ. Manche Anbieter wie
z. B. Microsoft unterstiitzen auch die Verwendung von Paralleltexten, die au-

tomatisch aligniert werden. Unterstiitzte Formate hierflr sind TXT, HTML,
PDF und DOCX,

Retraining and Customization (auch: Domain Adaption) bedeutet die An-
passung bestehender, generischer Ubersetzungsmodelle durch kunden- o-
der projektspezifische Ubersetzungsdaten. Fur diese Option genligen bereits
kleinere Datenmengen - je nach Anbieter zwischen 5.000 und 15.000 Seg-
menten. Nach oben sind die Grenzen offen. Allerdings nimmt, nach tiberein-
stimmender Aussage verschiedener Anbieter (Globalese, Microsoft), mit
wachsender Datenmenge der proportionale Qualititszuwachs ab bzw. kann
sogar ab einem gewissen Punkt stagnieren.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass Training und Customization im

aktuellen Sprachgebrauch nicht immer unterschieden und oft synonym ver-
wendet werden.

Manche Anbieter erméglichen beim Training und bei der Customization die
Priorisierung ausgewaihlter Ubersetzungen (Globalese: Master vs. Auxiliary
Corpora, Microsoft: Tuning data). Wenn beispielsweise 2.000 von 15.000 Seg-
menten in Stil, Idiomatik und/oder Terminologie exakt dem Projektziel ent-

sprechen, kénnen diese mithilfe der Tuning-Daten beim Training hoher ge-
wichtet werden.

Durch Einbinden von Terminologie (auch ,glossary” oder «dictionary”) 14sst
sich die gewiinschte Verwendung festgelegter Worte oder Phrasen erzwin-
gen. Dazu erlauben die meisten MU-Systeme das Hochladen von Terminolo-
giedaten in den Formaten XLSX, CSV und TSV. Zusatzlich unterstiitzen einige
Systeme wie Globalese auch die Verwendung von TBX-Dateien. Allerdings
funktioniert die Einbindung von Terminologie bei den meisten Anbietern
durch reines Suchen und Ersetzen starrer Zeichenketten, was die Verwen-
dung ausschlieRlich auf nicht flektierende Ausdricke (z. B. Slogans oder Un-
ternehmensnamen wie Deutsche Bahn AG) einschrankt. Ansonsten ist eine po-
tenzielle Haufung grammatikalischer Fehler zu erwarten. Microsoft z. B. rat
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offen von der Verwendung von Terminologie zur Customization ab u.nd emp-
fiehlt in der Dokumentation des Custom Translators ausschlie8lich die Termi-

nologiebeeinflussung auf Basis von Korpora.

Um die Qualitat eines angepassten maschinellen Ubersetzungsmodells 2u
bewerten, kann ein Testdatensatz verwendet werden. Der Testdatensatz ist
eine Art ,Gold standard”. Er umfasst einen einmalig festgelegten und darauf-
hin nicht zu verandernden Datensatz projektspezi_fischer bilinguale‘r Sleg-
mentpaare, mit denen der Output der maschinellen Ubers?tzupg kontlnuu?r-
lich abgeglichen wird. Der Umfang des Testdatensatzes Varlleere Qach Anb!e-
ter. In der Regel genligen ca. 2.000 bilinguale Segmentpaare far eine I?valwe-
rung. Anhand des Vergleichs maschineller Ubersetzurlagen mit den
Referenziibersetzungen im Testdatensatz wird von den megten IVIU-.Syste~
men automatisch der BLEU-Score ermittelt. Dieser gibt an, wie nah d.le ma-
schinelle Ubersetzung den Referenziibersetzungen ist. Fr hat zwar wenig kon-
krete Aussagekraft in Bezug auf die Ubersetzungsquahtét.(vgl. Dougal, 201 8,
S. 34), ist aber ein guter erster Indikator dafur, ob das Training older ReF‘ramlng
des Ubersetzungsmodells den Output den erwarteterll Ergebnissen naherge-
bracht hat. Einige Anbieter generieren automatisch einen Testdatensatz aus
zufallig aus dem Trainingsmaterial gewahlten Segmentpelzaren, wenn der.Be-
nutzer keinen Testdatensatz angibt. In der Regel empfiehlt sich allerdings
eine gezielte, projektorientierte Festlegung der Testdaten.

In der Forschung zur maschinellen Ubersetzung existjeren We:itere Ansatze
zur Integration von Terminologie- oder Ontologiebestanden. Ein solcher An-
satz ist z. B. das Verfahren der Term-/njection (vgl. Dougal, 201 8‘, Si21 _.27)' Da-
bei wird durch Eingreifen in das neuronale Netz Terminologie lmportlert"und
die Flexion der betreffenden Benennungen sowie aller‘abhénglgen.WOrter
morphosyntaktisch angepasst. Da diese Ansatze aIIer.(:llngs noct? nicht agf
dem Markt verflgbar sind, konzentrieren wir uns in diesem Kapitel auf die
derzeit gdngigste Methode: die Anpassung generischer Ubersetzungsmodelle
durch Retraining bzw. Customization.

11.4.1 Training und Customization als Projekt

Die Herausforderung der Planung eines Customization—Projek‘ng bestehtlm
der korrekten Einschatzung der zeitlichen und monetaren Aufwarjde. ZWE.II’ ist
das reine Retraining relativ gut planbar, jedoch macht es nur einen k!elnen
Teil des Gesamtprojekts aus. Der weitaus aufwéndiggre Teil best.eht in der
Beschaffung und Aufbereitung der Trainingsdaten sowie der Evaluierung des

MU-Outputs.
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Kosten und Zeit fiir Training und Retraining stehen in der Regel in direktem
Verhéltnis zur GréRe der Trainingsdaten und Anzahl der Sprachpaare. Die
meisten Anbieter berechnen entweder einen Preis pro 1.000.000 Zeichen o-
der stellen die erforderliche Rechenzeit in Rechnung. Je nach Anbieter kénnen
noch Kosten fiir das Hosting der angepassten Ubersetzungsmodelle sowie
flr den Abrufvon Ubersetzungen auf Basis der Zeichen im Ausgangstext hin-
zukommen. So wie die Preise je Anbieter variieren (von ca. 5 EUR bis 50 EUR
fiir 1.000.000 Ubersetzte Zeichen), variieren auch die Trainingszeiten: Wah-
rend das Retraining mit 20.000 Segmenten bej einigen Anbietern in weniger
als einer Stunde abgeschlossen ist, dauert es bei anderen mehrere Stunden
(vgl. auch Savenkov 2018),

Der Aufwand fiir das Sammeln und Aufbereiten der Trainingsdaten sowie die
Evaluierung des MU-Outputs steht in Abhdngigkeit der Projektziele. Oft mijs-
sen diese Ttigkeiten mehrmals wiederholt werden. Je héher die Anspriiche
an die finale Qualitat sind, desto groBer ist die Notwendigkeit, mehrere Trai-
ningsdurchlaufe zu machen, bis das Qualitatsziel erreicht jst.

Zur Planung kann ein Customization-Projekt in drei Phasen unterteilt werden;
11.4.1.1 Phase 1: Planung und Vorbereitung

In dieser Phase sind unter anderem folgende Aspekte zu berlcksichtigen:
= Definition der Projektziele und Validierungskriterien
- qualitative Anforderungen an das MU-Output festlegen

- Fehlerkategorien und Fehlergewichtungen fiir die Evaluierung definieren

® Auswahl des Trainingsmaterials

- Sachgebiet, Stil, [diomatik und Terminologie bestimmen die Auswahl des
richtigen Trainingsmaterials

- Materialsammlung und -prufung: Wie viele Daten stehen zur Verfii-
gung? Hinweis: Durch die spatere automatische Datenaufbereitung in-
nerhalb der MU-Systeme vor dem Training kann sich die Datenmenge
noch reduzieren. In manchen Fallen fiihrt dies dazu, dass die Mindest-
datenmenge dann nicht mehr erreicht wird,

- Datenqualitat: Entsprechen die Daten den Qualitatskriterien in Bezug

auf Sprachvariante, Textsorte, Inhalt, Orthografie, Konsistenz, Format
etc.?

i C 225
Winter, Zielinski: Terminologie in der neuronalen maschinellen Ubersetzung

m Evaluierung der MU-Anbieter

verfligbare Sprachkombination(en) prifen

Sprachqualitat testen

direkte vs. indirekte Sprachpaare abfragen

- Preise vergleichen
- Datensicherheitkriterien prifen

- ggf. weitere projekt- oder kundenspezifische Kriterien

11.4.1.2 Phase 2: Datenaufbereitung
und Datengenerierung

Datenaufbereitung

Bei der Datenaufbereitung werden die Trainingsdaten fir die yerwendun% |r;
einem konkreten maschinellen Ubersetzungssystem vorb?regtet.DNteel:iJg:mit
i in ei den Anbietern unterstltztes Da
Konvertierung der Daten in ein von Anbietern unte t _
werden Daten oft auf verschiedene Qualitatskriterien uberﬂpruft ur?nd gegebe
nenfalls bereinigt. Dabei werden oft folgende Aspekte bertcksichtigt:

® Semantische Korrektheit: Um Sinnverschiebungen im MEJ—Output zutivsecrr;
meiden, sollten sich Ausgangs- und Ziels.egmentE unbedingt simar;n 4
entsprechen. Eine haufige Fehlerquelle sind Segmente, deren tusg g
satz mit mehreren Zielsatzen tbersetzt wurde oder Leersegmente.

® Konsistenz: Zumindest die zielsprachlichen Segmente sq]lten auf_kor;ﬂz:
tente Terminologieverwendung UberprUftl werden. Inkopmstelpzherljmgo -
gangstext hingegen sind fiir die Engine teilweise sogar forder ich, uz; koz-
nonyme erkannt werden, die in der Zielsprache durch eine Benennung

sistent reprasentiert werden.

Hinweis: Sollten Inkonsistenzen im Ausgapgstext belassen webrdt?nF,”liteciisZ
Trainingsmaterial nicht fiir beide Sprachrlchtungen' Yerwend arl nijweder
Anpassung in beide Sprachrichtungen muss das Tramsn-gskorpus.e eder
durchgehend konsistent sein oder es muss pro Sprachrichtung ein eig

Korpus aufgebaut werden. "
® Segmentierung: Unvollstiandige grammatikalische Einheiten (z. B. Aufzah-

lungen) beeinflussen die Verarbeitung wohlgeformter Séifcze durch die.MhaL-
schine negativ. Sofern es den Projektanforderungen nicht widerspricht,

sollten ausschlieRlich ganze Satze im Korpus enthalten sein.
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[ ] Forma?tierung: Die Léschung von Formatierungs-Tags, z. B. mittels Skrip-
ten, wird von den meisten Anbietern nicht verlangt; allerdings lassen sich

Segmente ohne Tags aufgrund ihrer Ubersichtlichkeit leichter auf die oben
genannten Aspekte untersuchen.

] Alnonymisierung und Pseudonymisierung personenbezogener Daten:
Elggnnamen, Kundennamen, Geburtstage, Adressen, Telefonnummern, E-
Mail-Adressen etc. im Text sollten anonymisiert oder pseudonymisiert V\.:er-
den, damit diese nicht Bestandteil des Ubersetzungsmodells werden.

Datengenerierung

St?hen nicht genlgend geeignete Trainingsdaten zur Verflgung, bestehen
Mdoglichkeiten, diese zu generieren. Mithilfe von Platzhaltern z. B, Iassen sich
bestehende oder in geringer Zahl erstellte bilinguale Texte variantenreich
vervielféltigen. Dazu sind folgende Arbeitsschritte erforderlich:

® Erkennen bestimmter wiederkehrender Elemente im Text ohne zentrale
Bedeutung: z. B. Nachnamen, Stadtenamen, etc.

[ E_!'setzen dieser Elemente durch dafiir definierte Entititen: z. B. {surname}
fur alle Nachnamen und {city} fur alle Stadtenamen.

® Werte definieren, mit denen die Platzhalter (automatisch) beflllt werden:

Fur die. Entitat {city} wird beispielsweise eine Werteliste mit 50 verschiede-
nen Stadtenamen hinterlegt.

[ ] Textg generieren, indem Entititen mit verschiedenen Werten befillt wer-
dgn (je m(?hr Entitaten in einem Satz erkannt werden, desto hadufiger kann
dieser variantenreich reproduziert werden),
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Originaisatz:

wm Ubermittiungscode 16318, Dein Name ist Maier und ich heisse Schmitz.
T Code d'autorisation 16318, tu t'appelles Maier et moi, je m'appelle Schmitz,

Entitdtensatz,

mm Ubermittlungscode {code}, Dein Name ist {surname} und ich heisse {surname}.
gu  Code d'autorisation {rode}, tu t'appelles {surname} et moi, je m'appelle {surnamel.

Automatisch generierte Satze:

e {bermittlungscode 16318, Dein Name ist Walter und ich hejsse Lehmann.
gy Code d'autorisation 16318, tu t'appelles Walter et moj, je m'appelle Lehmann.
Ubermittlungscode BHG-12344, Dein Name ist Maier und ich heisse Bergmann.
Code d’autorisation BHG-12344, tu t'appelles Maier et moj, je m'appelle Bergmann.

[} ]
Ubermittlungscode F-633, Dein Name ist Schmitze und ich heisse Katz.
Code d'autorisation F-633, tu t'appelles Schmitze et moi, je m'appelle Katz.

Beispiel aus einem Customization-Projekt der Deutschen Bahn AG

Vor der Textgenerierung empfiehlt sich stets eine Uberpriifung aller mit Platz-
haltern fiir Entitdten versehenen Satze auf korrekte Platzierung der Entitaten
sowie deren korrekten Verteilung in Ausgangs- und Zieltext. Ansonsten be-
steht das Risiko, dass fehlerhafte Trainingsdaten generiert werden.

Das Einsetzen von Entitaten sowie die Textgenerierung lassen sich mit Hilfe
von Skripten automatisieren. Allerdings bedeutet die Skripterstellung und -
anpassung immer einen erhohten Initial- und Pflegeaufwand, denn auch be-
stehende Skripte mussen an die projektspezifischen Texte angepasst werden.

11.4.1.3 Phase 3: Training, Evaluierung & Retraining

Wenn die Trainings-, Test- und Tuningdaten vorbereitet sind, werden diese
Uber die Website oder (iber APl in das maschinelle Ubersetzungssystem
hochgeladen. Bei den meisten Anbietern werden die Trainingsdaten dann zu
einem Korpus zusammengefasst. Fir das Training oder Retraining eines
Ubersetzungsmodells wird das Korpus ausgewahlit und das Training gestar-
tet, Sobald der Vorgang beendet ist, wird der Benutzer benachrichtigt. Die
Benachrichtigung enthalt meist zusatzliche Informationen zum Trainingsver-
lauf und dem Ergebnis der automatischen Evaluierung auf Basis des Testda-

tensatzes.

Bei der automatischen Evaluierung der angepassten Ubersetzungsmodelle
kommt bei allen Anbietern aktuell der BLEU-Score zum Einsatz. Diese Metrik
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basiert auf der Annahme, dass eine maschinelle Ubersetzung umso besser
ist, je dhnlicher sie einer menschlichen Referenziibersetzung ist, Die Ahnlich-
keit wird auf Basis der Ubereinstimmung von n-Grammen berechnet. Der
Wert liegt zwischen 0 und 1 und wird haufig in Prozent angegeben. Der BLEU-
Score dient als erster Indikator fiir den Erfolg eines Trainings. Seine Aussage-
kraft ist jedoch umstritten, da neuronale maschinelle Ubersetzungssysteme
alternative Ubersetzungen generieren kénnen, die zwar den Referenziiber-
setzungen nicht &hnlich, aber dennoch richtig sein kénnen. Alternativ kénnen
weitere automatische Evaluierungen mit anderen Metriken durchgefiihrt
werden (z. B. TER, WER, HTER, hLEPOR etc.). Zur Prifung spezifischer Quali-
tatskriterien wie Terminologieeinhaltung kommen in der Praxis auch weitere
automatische Verfahren wie QA- und Terminologie-Checks oder spezielle
Skripte zum Einsatz.

Durch vorgeschaltete automatische Evaluierungsverfahren l4sst sich der Auf-
wand der anschlieRenden manuellen Fehferkategorisierung und -gewichtung
stark reduzieren. Die manuelle Analyse bleibt allerdings notwendig, um

Schwachen der Engine zu konkretisieren und darauf gezielt Daten fiir das

nachste Retraining zu generieren. Auf dieser Basis lassen sich auch Kennzah-
len oder Mindestanforderungen kontrollieren, die eine langfristige Vergleich-
barkeit der Engine-Entwicklung garantieren und die Uber die Anzahl weiterer
Retrainings entscheiden.

Auf Basis der Evaluierungsergebnisse, d.h. der Anzahl Fehler je Kategorie und
der Kritikalitat, kann dann gezielt weiteres Trainingsmaterial zur gezielten Op-
timierung und Korrektur bestimmter Fehler gesammelt oder generiert wer-
den. Der Prozess des Trainings und der anschlieRenden Evaluierung beginnt
dann erneut.

11.4.1.4 Projekt abschlieRen

Sobald die gewtiinschte Ubersetzungsqualitét erreicht ist, kann die ange-
passte MU-Engine eingesetzt werden. Dazu muss diese bej einigen Anbietern
zundchst aktiviert bzw, bereitgestellt werden.

Bevor das Trainings- oder Customization-Projekt abgeschlossen wird, emp-
fiehlt es sich, die gewonnenen Erfahrungen in Bezug auf Sprachpaar, Daten-
menge, Evaluierungsergebnis, Zeit, Kosten etc. zu dokumentieren, um die ge-
wonnenen Erkenntnisse im Sinn der konstanten Verbesserung fiir zukinftige
Projekte nutzbar zu machen.
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11.4.2 Ergebnisse und Optimierungspotenziale

Dass sich das Training oder Retraining von Ubersetzugg:csldeelIzr;ézl’;g;,z;ztl
4 i t. Wie groB das Optimierun
unter MU-Experten allgemein bekann é e
d i b. Dazu zahlen unter anderem

ist, hangt von verschiedenen Faktoren a . :

Sprachfaar (direkt vs. indirekt, verwandte vs. nicht verwandt('e Sﬁracgir;),:silf
ie di litat. Im Vergleich zu generischen -

Datenmenge sowie die Datenqua . e
ie | iet nur zwischen 5 % un

zungsmodellen, die je nach Fachgeble. . . b ur

neniungen richtig Ubersetzen, lasst sich die Term|jologleemhaltun%dgurch

Customization auf bis Giber 90 % optimieren (vgl. Zielinski / Vardaro 2019).

Terminologiefehler Deepl (generisch) vs. angepasste
Modelle anderer Anbieter
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Vergleich Terminologieeinhaltung generisches Ubersetzungsmoc!el! von Dee;;L \rf;.;&gge)pa
Uhegrsetzungsmodelle anderer Anbieter Englisch-Deutsch. (vgl. Zielinski / Varda

In einem Projekt der Deutschen Bahn AG z. B. konnlte durch ein Rgtrair_}lgf
mit nur 16.000 Segmenten (davon 453 Segmente mit ents;?rechen fam_ o
minologiepaar) die korrekte Verwendung von DE: Gegengleis und FR: voie
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sens contraire von 8 % (4 von 50) auf 86 % (43 von 50) gesteigert werden. Ein
weiteres Training mit 71.000 Segmenten (davon 2012 Segmente mit entspre-
chendem Terminologiepaar) steigerte die korrekte Verwendung auf 90 % (45
von 50).

Das Beispiel macht auch deutlich, dass die Optimierung nicht proportional
zur Menge der eingesetzten Trainingsdaten ist. Aufgrund der Komplexitat von
Sprache und den daraus resultierenden zahlreichen maoglichen Ursachen fiir
die weiterhin vorhandene Fehlverwendung (10 %), wird der Aufwand fiir die
weitere Optimierung derart hoch eingeschitzt, dass er der moglicherweise
erreichbaren Vervollkommnung nicht Rechnung tragt.

11.5 Zusammenfassung und Ausblick

Das Retraining von MU-Modellen hat sich als effektives Mittel erwiesen, um
die Ubersetzungsleistung generischer Ubersetzungsmodelle an fachsprachli-
che Anforderungen anzupassen. Dabei steigt der Nutzen von Training und
Customization in der Regel mit dem Grad der Fachsprachlichkeit der zu tiber-
setzenden Texte.

Eine 100%ige Korrektheit bei der Verwendung der Terminologie in maschinel-
len Ubersetzungen kann allerdings auch trotz Retraining nicht garantiert wer-
den. Selbst bei Verwendung groRer, qualitativ hochwertiger Trainingskorpora
kommt es bei den Ubersetzungen immer noch zu verschiedenen Fehlern in
den Bereichen Bedeutung, Wortart, Flexion, Syntax, Schreibweisen etc. Dies
liegt daran, dass Sprache ein flexibles System ist und nicht alle Kombinatio-
nen bzw. Verwendungszwecke von Benennungen im Trainingsmaterial ent-
halten sind.

Die Voraussetzung fiir die Anpassung von MU-Engines ist die Verflgbarkeit
einer ausreichenden Menge von Trainingsdaten. Hierzu eignen sich in erster
Linie Paralleltexte wie Translation Memorys. Eher weniger eignen sich Termi-
nologiedaten in Form von Glossaren und Terminologiedatenbanken. Dies
liegt zum einen daran, dass Terminologiedaten zwar mehrsprachig, aber
meist kontextlos sind, zum anderen daran, dass in vielen Systemen die Ter-
minologie mittels Suchen und Ersetzen und ohne sprachlich und kontextuelle
Anpassung in die Ubersetzung eingeflgt wird (vgl. Kapitel 11.4). Terminolo-
giedaten sind jedoch weiterhin fiir eine automatisierte Terminologiepriifung
von Ubersetzungen erforderlich.

Die Anpassung von MU-Systemen ist mit einem hohen Zeit- und Kostenauf-
wand verbunden, der nicht unterschétzt werden sollte. Dies gilt inshesondere
fur die Datenanalyse, -sam mlung, -generierung und -aufbereitung sowie fiir
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die anschlieRende Evaluierung der mit dem angepasstén MU-IV.IodeIllar:xg:fe;;
tigten maschinellen Ubersetzungen. Im Vergleicﬁ dazu .|st das.elgentlll(c e r:r_
ning der MU-Modelle deutlich weniger aufwandig, c!a die Bedienung komm
zieller MU-Systeme immer benutzerfreundlicher wird.

Aus den genannten Grinden empfiehlt es sich, vor dem Beglinn der Angﬁ:e-
sung eines MU-Systems den Business Case zu prifen. Liegt dieser var, sd .
die Anpassung eines MU-Modells als Projekt behandelt unc} entsprec en kf,en
plant und budgetiert werden. Die Erfahrungen aus den englflledn Prl\;)ﬁ en
sollten sauber dokumentiert werden, um den.,,Lernfortschrltt er -
delle nachvollziehen zu kénnen und Best practices zu etablieren.

Zu guter Letzt sei darauf hingewiesen, dass die Anbieter von 'lV‘IU-Systlen;ger?
von Zeit zu Zeit ihre generischen Ubersetzungsmodelle aktuahsmredn. th (;.e
sen Fallen empfiehlt sich ein Retraining der angepassten Modelli,“ ami B1Ei
Verbesserungen der neuen generischen MerIIe lgenlutzt werden | onnen.ber-
einigen Anbietern werden entsprechende Hinweise in dgr \{erwa tunﬁso .
fliche angezeigt. Damit werden Training und‘ Cgstomlzatlon mlascBm:Ch
Ubersetzungsmodelle zu einer neuen kontinuierlichen Aufgabe im Berei

Ubersetzung.
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