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Abstract

This thesis compares five different approaches to improve the translation quality of
neural machine translation systems into a data-poor (few parallel corpora) language
variety (Swiss standard language) of which a data-rich variety (German) exists.
Due to the peculiarities of language varieties, a variety is treated like a domain
in this work and consequently domain adaptation methods are also compared. I
trained one system each for the following approaches based on an encoder-decoder
transformer [Vaswani et al., 2017b]: multilingual translation [Johnson et al., 2017],
backtranslation [Sennrich et al., 2016b], mized finetuning [Chu et al., 2017], langvar
[Kumar et al., 2021b] and a monolingual reference model. Although my results do
not reproduce the improvements from the underlying templates in every case, I was
able to show that substantial improvements in translation quality can be achieved

with certain adjustments.

Zusammenfassung

Diese Arbeit vergleicht fiinf verschiedene Ansitze zur Verbesserung der Uberset-
zungsqualitit von neuronalen maschinellen Ubersetzungssystemen in eine daten-
schwache (wenig parallele Korpora) Sprachvarietdt (Schweizer Standardsprache),
von der eine datenreiche Varietat (Deutsch) existiert. Aufgrund der Eigenheiten
von Sprachvarietiaten wird eine Varietat in dieser Arbeit wie eine Doméne behan-
delt und demzufolge werden auch Methoden zur Doménenadaption verglichen. Ich
habe fiir folgende Ansétze je ein System auf Basis eines Encoder-Decoder Trans-
formers [Vaswani et al., 2017b] trainiert: multilinguale Ubersetzung [Johnson et al.,
2017], Rickiibersetzung [Sennrich et al., 2016b], mized finetuning [Chu et al., 2017],
langvar [Kumar et al., 2021b] sowie ein monolinguales Referenzmodell. Auch wenn
meine Ergebnisse nicht in jedem Fall die Verbesserungen aus den Vorlagen repro-
duzieren, konnte ich doch zeigen, dass mit gewissen Anpassungen eine substantielle

Verbesserung der Ubersetzungsqualitit erzielt werden kann.
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1 Ziel und Fragestellung dieser Arbeit

1.1 Motivation

Maschinelle Ubersetzungssysteme (MUS) werden mit jedem vergangenen Jahr viel-
seitiger und vor allem brauchbarer (qualitativ und auch ressourcenméssig). Sogar
professionelle Ubersetzer:innen brauchen immer hiufiger MUS und korrigieren deren
Ausgabe, um ihre Effizienz zu steigern. Die neueren Anséitze versuchen, dementspre-

chend noch mehr Vorteile fiir die Ubersetzer:innen hervorzubringen.

So wird beispielsweise versucht, bestimmte Ubersetzungen zu forcieren, um die Uber-
setzung besser an einen bestimmten Kontext anzupassen [Dinu et al., 2019]. Eben-
falls wurden Systeme entwickelt, die bloss ein einziges Modell brauchen, um in di-
verse Sprachen tbersetzen zu konnen (z.B. Gu et al. [2018]). Solche multilingua-
len Systeme weisen erstaunlicherweise oftmals einen héheren BLEU-Wert (bilingual
evaluation understudy) [Papineni et al., 2002] auf als sogenannte monolinguale Sys-
teme, da Konzepte der Sprachen teils dhnlich sind und das Modell so von mehr
Daten (in verschiedenen, dhnlichen Sprachen) profitieren kann. Dieser Vorgang wird

als transfer-learning bezeichnet.

Wie steht es jedoch mit leichten Sprachvariationen, konnen diese gezielt iibersetzt
werden? Gébe es genug Daten, konnte man ohne grosse Adaptionen die Sprachva-
rietdt als eigene Sprache behandeln und ein eigenes Modell produzieren. Nun ist es
aber in vielen Féllen so, dass es kaum oder keine klassifizierten Daten fiir kleinere
Sprachvariationen gibt. Nur schon fiir die Schweizer Schriftsprache gibt es kein gros-
ses paralleles Korpus, das sauber und qualitativ hochstehend ist. Damit ein Korpus
als solches gelten kann, sollte es mindestens 1 Mio. Segmente, moglichst wenig Rau-
schen (also z.B. keine HTML-Markierer oder Fehlerkennungen des OCR-Prozesses)
und moglichst korrekte, ganze Sétze beinhalten. Ebendies gilt fiir osterreichisches
Deutsch oder die Variationen von Spanisch, Franzosisch, Englisch und vielen mehr.
Fiir die ,Hauptvarietat hingegen ist in den meisten Féllen ein solches vorhanden

und kann als Kompensation der mangelnden Varietatsdaten verwendet werden.

In dieser Arbeit werde ich ein solches Ubersetzunssystem bauen und evaluieren. Ich
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werde verschiedene Ansitze des ressourcenarmen neuronalen MU-Bereichs anwen-
den und vergleichen (z.B. finetuning) und auch mit dem Ansatz des multilingualen
Modells arbeiten. Da sich Sprachvariationen in den Grundziigen immer sehr dhn-
lich sind, sollte die Verwendung des multilingualen Modells — des Lerntransfers —
das Ergebnis sehr positiv beeinflussen, v.a. im Vergleich zu einem monolingualen
Modell der Sprachvarietit. Zum Schluss werde ich auch noch die beiden Varianten

kombinieren (sog. mized-fine-tuning [Chu et al., 2017]).

Die Evaluation dieser Systeme stellt mich vor eine weitere Herausforderung - BLEU
eignet sich nicht besonders gut fiir die Evaluation in dieser Form. Dies kommt da-
her, dass BLEU die Satzéhnlichkeit tiberpriift und nicht die korrekte Verwendung
der Helvetismen. Ein Satz kann folglich korrekt iibersetzt worden sein, aber durch
eine leicht andere Verwendung eines Wortes oder die Bentitzung eines Synonyms eine
schlechtere Bewertung erhalten. Dasselbe Szenario ist auch in die andere Richtung
denkbar: Falls im Testsatz der Helvetismus falsch oder gar nicht verwendet wur-
de und im generierten Satz schon, wird die Bewertung schlechter ausfallen, als es
eigentlich richtig wéire. Somit wiirde fiir eine Auswertung mit BLEU ein sehr hoch-
stehendes Testset benotigt und selbst dann liesse sich noch keine abschliessende

Aussage tber die Qualitiat des Modells machen.

Folglich sollen in dieser Arbeit folgende Fragen beantwortet werden:

o Kann ein maschinelles Ubersetzungssystem fiir eine kleinere Sprachvarietit
so trainiert werden, dass es vergleichbar gute Ergebnisse liefert wie jenes der

Standardvarietit?

o Welche Variante der Augmentation/Adaption liefert die niitzlichsten Ergeb-

nisse?

e Was kann trotz der erwdhnten Problematik vom BLEU-Wert des Modells ab-
gelesen werden und gibt es Alternativen, um die Qualitat des Modells zu be-

urteilen?

1.2 Aufbau der Arbeit

In diesem ersten Kapitel habe ich einen kurzen Uberblick iiber den Themenbereich
der Arbeit gegeben sowie dessen Ziele definiert. Im zweiten Kapitel werde ich die
zum Verstdndnis der Arbeit nétigen Konzepte erklaren und bereits existierende For-
schung zum Thema kreditieren. Anschliessend werde ich die verwendeten Datensétze

genau beschreiben. Im 4. Kapitel ist beschrieben, wie ich die vorab beschriebenen
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theoretischen Ansédtze in die Praxis umgesetzt habe. In Kapitel 5 présentiere ich
meine Ergebnisse mit kurzen Erklarungen inklusive deren Analyse und Diskussion.

Schliesslich folgt ein Fazit im Kapitel 6.



2 Hintergrund

2.1 Grenzen der Varietatenadaption

Maschinelle Ubersetzungssysteme bestehen normalerweise aus einer Variation eines
Encoder-Decoder-Modells [Sutskever et al., 2014] und die neueren State-of-the-Art
Systeme basieren auf der Transformer-Technologie von Vaswani et al. [2017a]. Ein
Encoder transferiert dabei einen Satz der Quellsprache in eine Vektorrepésentation,
der dann vom Decoder wieder zuriick in einen Satz in der Zielsprache verarbeitet
wird. Um ein solches Modell zu trainieren, wird eine moglichst grosse Menge an
Trainingsdaten, das heisst parallele Korpora, benotigt. Daraus ergibt sich die Pro-
blematik, dass das Modell immer nur so gut ist wie die Daten selbst. Hinzu kommt
auch noch das Doméanenproblem: Wenn ein Modell auf einer bestimmten Doméne
(domain), z.B. Rechtstexten, trainiert ist, so wird es ungesehene Rechtstexte gut

tibersetzen, Filmuntertitel (sog. out-of-domain) aber nicht.

Eine Domane, respektive ein Genre, unterscheidet sich von einer anderen meistens
in Vokabular und Komplexitét (grammatikalische Konstruktionen) der Sprache. So-
mit kann, vereinfacht betrachtet, eine Sprachvarietat auch als Genre bezeichnet wer-
den. Die verschiedenen Varietiten, umgangssprachlich teils auch Dialekte genannt,
werden im Prozess der Verschriftlichung meistens zu einer Standardvarietiat zusam-
mengefasst. Somit gehen die Varietdten in der Schrift verloren und kénnen nur via
aufwendigen Regeln in die maschinelle Ubersetzung integriert werden (beispielsweise
das Ersetzen vom '’ mit einem ’ss’). Einige Uberbleibsel der Varietét gibt es aber
dennoch innerhalb der Landessprachen im deutschen Sprachraum. Neben dem eben
erwahnten Beispiel finden sich auch grammatikalische Unterschiede im Genus, aber
auch im Kasus, in der Pluralbildung sowie im Satzbau. Die meisten Unterschiede
finden sich aber im Vokabular: Hier gibt es im gesamten deutschen Sprachraum
markante Unterschiede, wobei die Unterschiede von kleinen Abweichungen bis zu

komplett anderen Etymologien reichen [Diirscheid et al., 2018]. In der Tabelle 1
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finden sich einige Beispiele dieser Untershiede.!’ 2

CH DE
Departement Ministerium
Spital Krankenhaus
Detailhandel Einzelhandel
Ich habe kalt. Mir ist kalt.
Schon, bist du da. | Schoén, dass du da bist.
der Viertel das Viertel
das Tram die Tram

Tabelle 1: Unterschiede in der Schweizer Varietat im Kontrast zur deutschen Varie-
tat.

Diese Nuancen einer Sprachvarietit gehen in der Ubersetzung mittels Encoder-
Decoder verloren, denn fiir die Schweizer Standardsprache gibt es kein grosses (tiber
1 Mio. Segmente) offentlich zugéngliches Datenset. Das heisst, dass das System nur
die am héufigsten vertretene Varietdt beherrscht, genauso wie es jenes Genre am

besten beherrscht, aus welchem der Grossteil der Daten stammt.

Um diese Problematik zu umgehen, gibt es verschiedene Ansétze. Im Prinzip kann
eine Sprachvarietét als Genre betrachtet werden, denn die Unterschiede sind haupt-
séchlich vokabularisch und nur vereinzelt grammatisch. Hatte man also ein geniigend
grosses paralleles Datenset bestehend aus Schweizer Standardsprache, so konnte man
ein auf deutscher Standardsprache trainiertes Modell finetunen. Ein solches Daten-
set existiert aber noch nicht. Fast alle frei verfiigharen Datensitze in deutscher
Sprache orientieren sich an der deutschen Standardvarietit (das Osterreichische ist
ebenfalls untervertreten). Das liegt vermutlich daran, dass meist keine Verstéandnis-
probleme zwischen den drei Varietaten entstehen und wenn, dann sind sie schnell
gelost. Dementsprechend wird im européischen Parlament auch nur auf Standard-
deutsch Protokoll gefiihrt, ohne eine zusétzliche Osterreichische Variante (und auch
keine Schweizerische, da die Schweiz nicht in der EU ist). Das auf diesen Protokol-
len basierende Europarl Korpus [Koehn, 2005] ist folglich nur eine Reprasentation
der deutschen Standardvarietit. Demgemiss muss fiir ein Ubersetzungssystem in
eine dieser Varietaten auf andere Mittel zuriickgegriffen werden, von denen ich eine

Auswahl in dieser Arbeit aufzeigen werde.

https://de.wikipedia.org/wiki/Liste_von_Helvetismen, 28.11.2021.
Diirscheid et al. [2018]
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2.2 Verwendung von Sprachmarkierern: multilinguale

Uberstzung

Wihrend die Ubersetzungssysteme in einzelne Sprachrichtungen immer besser wur-
den, wurden auch die Anspriiche an die Effizienz und Ubersetzung in datenschwi-
chere Sprachen hoher. So brauchte es normalerweise fiir jede Sprachrichtung ein
separates Modell, inklusive separater Vorbereitung und separatem Training. Da die-
se Vorgehensweise nicht nur sehr zeitaufwandig ist, sondern auch ressourcenhungrig
ist (Speicherplatz, Trainings, Zeit), wurde nach anderen Methoden gesucht. Ein
sehr vielversprechender Ansatz ist hierbei das Verwenden von Sprachmarkierern in
der Quellsprache. Urspriinglich hatten [Sennrich et al., 2016¢] mit diesen Markie-
rern zum Ziel, die Hoflichkeitsform (oder Du-Form) in der Zielsprache zu erzeugen
und auch zu forcieren, falls sie in der Quellsprache gar nicht oder nicht wie in der
Ubersetzung gewiinscht vorkommt. Inspiriert von den Erfolgen dieser Arbeit, ha-
ben Johnson et al. [2017] dasselbe Prinzip auf mehrere Sprachpaare tibertragen. Es
wird ein einziges Modell trainiert, dass in alle gewiinschten Zielsprachen gleichzeitig
iibersetzen kann. Hierfiir werden die Trainingsdaten mit einem Markierer versehen,
der angibt, in welcher Sprache der entsprechende Zielsatz ist (z.B. '<2de>’). Die
«Vermischung» der Sprachen in einem Modell, welches mit der gleichen Anzahl Pa-
rameter und derselben Architektur wie ein einsprachiges Modell trainiert wurde,
fihrte zu einer leichten Verschlechterung der BLEU-Werte (im Schnitt -5.6%). Er-
hoht man aber aber die Anzahl Parameter, verkleinern sich die Differenzen auf bis
zu einem durchschnittlichen Unterschied von -2.5%, wobei gewisse Sprachrichtungen
sogar eine Verbesserung aufweisen. Die Einsparungen in Zeit und Rechenleistung le-
gen aber nahe, dass dieser Ansatz definitiv ein Erfolg ist: Ein multilinguales Modell
trainiert nicht viel langer als ein Monolinguales und braucht weniger Daten fiir ein
ahnlich gutes Ergebnis [Johnson et al., 2017].

Johnson et al. [2017] haben diese Erkenntnisse aber noch weiter erforscht: Fur jede
Quellsprache ein einzelnes multilinguales System zu trainieren, ist immer noch nicht
akzeptabel. Sie haben also auch die Quellsprache multilingual angerichtet: dafiir
wurden jedoch keine Markierer dafiir verwendet, dass es sich um eine spezifische
Sprache handelt. Es wurden bloss die Daten zusammengefiithrt und die Markierer
fiir die Zielsprache beibehalten. So konnte das eine Modell von diversen Sprachen
in viele andere iibersetzen. Qualitativ haben auch hier die monolingualen Modelle
mit wenigen Ausnahmen leicht besser abgeschnitten. Es muss aber beachtet wer-
den, dass das multilinguale Modell nun alle Sprachrichtungen beherrscht, wobei die

Monolingualen nur jeweils eine Richtung beherrschen, obwohl sie mit vergleichba-
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rem Aufwand hergestellt wurden [Johnson et al., 2017]. Fir diese Arbeit relevant ist
vor allem, dass dhnliche Sprachen und datendrmere Sprachen von dieser Methodik
profitiert haben, denn die Schweizer Standardvarietét ist beides im Vergleich zum
Standarddeutschen.

2.3 Lernen einer Variation: Feinanpassung

Die Grundidee einer Feinanapassung (engl. finetuning) bleibt die Gleiche wie bei
einem multilingualen Modell. Es soll ein Lerntransfer von einer Sprache (oder einem
Genre) auf eine andere stattfinden. Anstatt alles gleichzeitig zu trainieren, wird
aber bei einer Feinanpassung nacheinander trainiert. Das heisst, dass zuerst das
datenreiche Paar trainiert wird und sobald es konvergiert, wird dasselbe Modell
mit anderen Trainingsdaten weitertraininiert, bis auch dieses konvergiert. So wird
verhindert, dass, wie es bei einem Modell mit sehr wenig Daten geschehen kann, ein
Modell nur die Traingsdaten «auswendig lernt». Wenn es sich bei der Anpassung nur
um eine Genreadaption handelt, so braucht das Modell nur noch die Eigenheiten
dieses Genres zu lernen, die Sprache beherrscht es aufgrund des vorangehenden
Trainings auf allgemeinen Daten grundsatzlich schon. Aus diesem Grund werden
manchmal auch noch einige Hyperparameter angepasst, damit keine Uberanpassung
(engl. overfitting) stattfindet. Diese Methode hat sich schon mehrmals als niitzlich
erwiesen, vor allem in Situationen mit wenig Daten [Hinton & Salakhutdinov, 2006]
[Dauphin et al., 2012].

2.4 Generierung von zusatzlichen parallelen Daten:

Riickiibersetzung

In vielen Szenarien ist es nicht moglich, mit den vorhandenen Daten ein qualita-
tiv ansprechendes Modell zu produzieren. Haufig liegt das auch an der Menge an
parallelen Daten, die fiir diese Sprache zur Verfiigung stehen. Es muss folglich ei-
ne Moglichkeit gefunden werden, an mehr Daten zu kommen, wobei eine manuelle
Erstellung eines Datensets aufgrund der bendtigten Menge an parallelen Segmen-
ten ausser Frage steht. Es bieten sich zwei populdre Losungen fiir dieses Problem:
automatische Sammlung von parallelen Daten im Internet (crawling) sowie Riick-
tibersetzung (engl. backtranslation). Mit crawling kann relativ unkompliziert eine
grosse Menge an parallelen Segmenten erzeugt werden, wie Banén et al. [2020] mit

Hilfe von bitextor [Espla-Gomis, 2009] zeigen konnten. Der Nachteil an diesem An-
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satz ist die Datenqualitdt (da alles automatisiert und uniiberwacht ist) und das

Finden von parallelen Internetseiten mit gentigend Inhalt.

Die zweite Méglichkeit bietet die Riickiibersetzung von monolingualen Daten [Senn-
rich et al., 2016b|, die héufig leichter zuganglich sind (z.B. in Form einer Coop-
Zeitung oder eines Geschéftsberichts). Hierbei muss aber schon eine gewisse Grund-
menge an Daten vorhanden sein, denn es muss ein MUS fiir die entgegengesetzte
Richtung trainiert werden. Mit diesem System kann anschliessend das monolinguale
Korpus tibersetzt werden, was zu nicht perfekten, aber qualitativ akzeptablen paral-
lelen Daten fiihrt, die wiederum fiir das Training des eigentlichen Modells verwendet
werden kénnen. Sennrich et al. [2016b] konnten mit dieser Methode unter anderem
neue Bestwerte fiir das WMT Testset von 2015 erreichen (Deutsch — Englisch, +2.3
BLEU).

2.5 Mixed Finetuning

Dieser Ansatz ist eine Kombination aus verschiedenen Methoden, die urspriinglich
das Ziel hatten, die Doméanenadaption zu verbessern. Einerseits werden die Do-
méanen durchmischt, wobei die datenschwéchere Doméne noch durch eine Mehr-
fachverwendung ihrer Trainingssegmente tiberreprasentiert wird, andererseits wird
am Anfang jedes Trainingssegments ein Label eingefiigt, das die Zieldoméne repréa-
sentiert (in Kapitel 2.2 erldutert). Der grosse Vorteil dieser Technik ist, dass die
datenschwécheren Sprachen oder Doménen von den datenreicheren proftieren, also
ein sogenannter Lerntransfer stattfindet. Das neuronale Netz lernt im Prinzip die
Strukturen der grosseren Sprache und passt dann mithilfe des Labels das Vokabular
sowie die sprachlichen Nuancen der Doméne an [Sennrich et al., 2016b]. Folglich
funktioniert ein solcher Ansatz am besten mit verwandten Sprachen oder innerhalb
derselben Sprache (beispielsweise die Anpassung von einem allgemeinen Modell auf
Rechtstexte).

Weiter wird beim mized finetuning das Modell zwei Mal ein Finetuning durchlaufen:
Als Erstes wird ein Grundmodell auf der datenreichen Doméne (in diesem Fall die
Sprachvarietét) inklusive dessen Label trainiert. Anschliessend wird dieses Modell
verwendet, um ein identisches Modell zu iniziieren, welches auf allen sprachmarkier-
ten Daten (datenreiche und datenschwache Sprache) bis zur Konvergenz weitertrai-
niert. Nach dessen Training wird das resultierende Modell verwendet, um abermals
ein Modell zu iniziieren, das aber diesmal nur auf den datenschwachen Daten wei-
tertrainiert [Chu et al., 2017].
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Mit dieser Kombination konnten Chu et al. [2017] in diversen Szenarien merkbare
Verbesserungen gegeniiber den Standardmethoden (z.B. Feinanpassung oder multi-

lingual) erzielen.

2.6 Langvar: die Kombination aus Feinanpassung,

Riickiibersetzung und Wortvektoren

Ein weiterer vielversprechender Ansatz ist jener von Kumar et al. [2021b], der wie-
der eine Kombination aus bereits existenten Methoden anwendet. Zuerst werden
aus einem monolingualen Korpus der Ursprungssprache Wortvektoren gebildet, die
dann verwendet werden, um das erste Modell zu initialisieren. Dieses Modell wird
mit Daten der datenreichen Standardvarietét gefiittert und trainiert. Darauthin wer-
den die Wortvektoren aus dem ersten Schritt mit einem monolingualen Korpus der
datenschwachen Varietét verfeinert. Kumar et al. [2021b] gehen davon aus, dass es
so gut wie keine parallelen Daten dieser Varietit gibt, es wird dementsprechend
ein pseudo-paralleles Korpus mittels Riickiibersetzung gebildet. Das Modell dafiir
stammt aus derselben Vorgehensweise wie oben beschrieben (ohne die Fortsetzung
des Trainings mit monolingualen Daten), einfach in die andere Richtung. Sobald
das parallele Korpus der Zielvarietéit existiert, wird das urspriingliche Modell der

Standardvarietat damit weitertraininert (Finetuning).

Kumar et al. [2021b] iibernehmen des Weiteren den Ansatz von Kumar & Tsvetkov
[2018], bei dem der Softmax-Layer am Schluss durch einen continuous embedding lay-
er ersetzt wird und der entsprechende Vektor iiber eine Wahrscheinlichkeitsfunktion
berechnet wird. Durch diese Anpassungen konnten sie aufzeigen, dass das Training
bis zu zweieinhalb Mal schneller sein kann und die Abweichungen der Ubersetzung
besser erklarbar wurden, als wenn die Softmax Funktion angewendet wurde. Durch
den Geschwindigkeitsgewinn konnen viel grossere Vokabulare in derselben Zeit fiir

das Training verwendet werden.

Kumar et al. [2021b] haben in ihren Experimenten vor allem in extrem datenschwa-
chen Varietaten (ca. 10’000 parallele Segmente) erhebliche Verbesserungen in BLEU-
Punkten erzielt als mit anderen Ansétzen und derselben Ausgangslage. Diese Ergeb-
nisse sind aber meiner Ansicht nach mit Vorsicht zu geniessen, da ein circa drei Mal
besserer BLEU-Wert von 1.9 (also 6.1) immer noch sehr schlecht ist und es somit
weiterhin ein unbrauchbares Ergebnis ist. In der arabischen Varietédt Doha hingegen
haben sie 20.1 BLEU gegentiber 14.5 erreicht, was eine merkliche Verbesserung ist

und sich auf einem sprachlich akzeptablen Niveau befindet.



3 Daten

3.1 Parallele Daten: Basisdaten fur alle Trainings

Ich verwende fiir das Training des Grundmodells dieser Arbeit frei verfligbare par-
allele Daten von der online Korporasammlung opus [Tiedemann, 2012]. Um einen
guten Vergleich zu anderen Papers herstellen zu konnen, entnehme ich daraus die-
selben Trainingsdaten, die auch im WMT18 verwendet wurden, abziiglich des Para-
crawl-Korpus. Dies aus zweierlei Griinden: Erstens habe ich nicht geniigend VRAM
(Grafikspeicher), um so grosse Datenmengen in sinnvoller Frist verarbeiten zu kon-
nen und zweitens sind die Paracrawl-Daten qualitativ nicht gleich hochwertig wie
beispielsweise das Furoparl-Datenset. Namentlich sind das also das 1'942°666 Seg-
mente enthaltende Europarl-Korpus, zusammengestellt von Koehn [2005] sowie die
251’403 Segmente des News-Commentary-Korpus, produziert von Tiedemann [2012].

Das ergibt insgesamt 2’194°069 parallele Segmente aus deutscher Standardvarietét.

3.2 Parallele Daten: Augmentation mit Schweizer Segmenten

Die parallelen Daten fiir die Augmentation stellen eine der grossten Schwierigkeiten
dieser Arbeit dar, denn es gibt fast keine Korpora. Ein beachtliches Korpus gibt
es aber doch: die Zurich Parallel Corpus Collection [Graén et al., 2019]. Von dieser
Sammlung habe ich 215’998 Segmente vom Credit Suisse Bulletin (CSB), einem vier-
mal jahrlich erscheinendem Bankenmagazin, und 308’814 Segmente aus dem Swiss
Legislation Corpus (SLC), der Sammlung der zeitgenossischen Gesetzgebung der
Schweizerischen Eidgenossenschaft, verwendet. Ausserdem erhielt ich freundlicher-
weise das Translation Memory des Sprachtechnologie-Zentrums des Bundes (BLV),
in dem sich 492’474 Segmente in Schweizer Standardsprache und deren Aquivalent
in Franzosisch angesammelt haben. Somit ergibt sich ein Total von 1’017°286 paral-
lelen Segmenten, was bereits eine beachtliche Menge ist. Die Daten enthalten jedoch

auch viel unsaubere Segmente, wie zum Beispiel:

1. CSB: 21 KLAR, SCHLICHT UND ZEITLOS SOLLEN DIE KLEIDER AUS
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Kapitel 3. Daten

DEM HAUSE 7777 FACILE 777" SEIN.
2. SLC: ¢. ...

Ich habe einige simple Sduberungen der Korpora vorgenommen, wie beispielsweise
die Eliminierung der vierfachen Anfithrungszeichen sowie eine Auslassung der zu

kurzen Segmente (wie im obigen Beispiel aus dem SLC).

Da die Daten teilweise noch tokenisiert waren, habe ich diese zuerst mit Hilfe des
Moses-Werkzeugsatz [Koehn et al., 2007] detokenisiert. Darauthin habe ich, je nach
Modell und Sprache, die Sprachmarkierer ('<2DE>’ respektive '<2CH>") hinzu-
gefiigt und die Korpora in Unterworter tokenisiert. Die Tokenisierung erfolgte mit
sentencepiece, das von Kudo & Richardson [2018] als Alternative zum klassischen
Tokenisieren und byte-pair-encoding [Sennrich et al., 2016¢| entwickelt wurde, um
verschiedene Schwéachen der beiden Ansédtze zu verbessern, unter anderem die Ge-

schwindigkeit oder die Sprachunabhéngigkeit.

Nach der Durchmischung der Daten wurden je 3000 Segmente fiir ein Validierungsset
und Testset abgeschnitten, um wahrend und nach dem Training als Kontrolle zu

fungieren.

Diese circa 1 Mio. Segmente wollte ich mit gesammelten Daten aus dem Internet er-
ganzen, damit noch mehr generelle Sitze enthalten sind (die verwendeten Schweizer
Korpora sind alle eher rechtlich und formell). Deshalb habe ich diverse bilinguale
Webseiten mit bitextor durchkammt und parallele Segmente generiert. Leider waren
aber die Qualitdt und der Ertrag nicht wie gewtinscht: Nach einer Woche crawling
auf 15 Schweizer mehrsprachigen Internetseiten wie beispielsweise admin.ch oder
coop.ch habe ich nur einige 100 brauchbare Segmente produziert. Folglich habe ich
mich auf die bereits erwahnten Daten beschridnkt und mich auf die restlichen An-

sitze zur Verbesserung des MU-Systems fokussiert.

3.3 Parallele Daten: von monolingualen zu pseudo-parallelen

Korpora

Auch wenn die Sammlung von parallelen Segmenten fiir die Schweizer Standardva-
rietat schwierig ist, so gibt es doch noch einige Korpora, die entweder monolingual
sind oder ein anderes Sprachpaar beinhalten. Beide Korpora konnen trotzdem fiir
das Training meines Modells verwendet werden, indem ich ein Modell trainiere, dass
von Deutsch auf Franzosisch iibersetzt. Mehr zum Modell findet sich im Kapitel 4.

Fiir diese Riickiibersetzung habe ich wieder auf die Zurich Parallel Corpus Collection
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zuriickgegriffen: Ich habe die deutsche Seite des « Rumantsch-Grischun» (28’783 Seg-
mente) Korpus sowie des «Swatchgroup Gschéftsbricht» (5’557 Segmente) Korpus
verwendet. Da diese Menge im Vergleich zu den restlichen Daten aber sehr gering
ist, habe ich mich dazu entschieden, das SLC und CSB auch als monolingual zu be-
handeln. Es entspricht so eher einer realistischen Situation einer Sprache, die wenig
parallele Daten zur Verfiigung hat, denn monolinguale Daten sind meist einfach zu
finden oder zu produzieren. Folglich ergibt sich ein Total von 559’152 monolingualen

Segmenten fiir die Experimente.

3.4 Erstellung der Testsets

Eine Evaluation mit BLEU macht bei meinen Experimenten nur bedingt Sinn, die
Begriindung hierfiir findet sich in Kapitel 4.6. Dementsprechend habe ich ein Testset
zusammengestellt, das den Anspriichen dieser Arbeit gerecht wird. Hierfiir habe ich
die Variantengrammatik |[Dirscheid et al., 2018] und den Wikipedia-Artikel iiber
Helvetismen! durchforstet und eine Liste von Phinomenen und vokabularischen
Unterschieden erstellt. Daraufhin habe ich genannte Liste mit den Trainingsdaten
abgeglichen, um herauszufinden, wie haufig die aufgelisteten Worter oder Phrasen
in etwas vorkommen. So konnte ich sicherstellen, dass ich keine Helvetismen teste,
die in den Trainingsdaten nie vorkommen. Die Helvetismen, die mehr als ein Mal
vorkommen, habe ich durch verschiedene Suchmaschinen laufen lassen (z.B. Google,
Linguee) und Sétze von Schweizer Webseiten kopiert, die den entsprechenden Artikel

auch auf Franzosisch zur Verfiigung stellten.

Mit diesem Prozedere konnte ich 198 hochwertige Satze zusammenstellen, die alle
mindestens einen Helvetismus enthalten. Damit (vor allem bei den multilingualen
Modellen) ein Vergleich zur Leistung des Standarddeutschen moglich ist, habe ich
bei allen Sitzen den Helvetismus mit dem deutschen Aquivalent ausgetauscht. Ein
perfektes multilinguales System wiirde mit dem entsprechenden Label also einen
(fast) identischen BLEU-Wert haben, wahrend ein monolinguales Schweizer System

im Prinzip auf dem Schweizer Testset besser abschneiden sollte.

200 Sétze sind aber nicht geniigend aussagekriftig, um meine Experimente zu bewer-
ten. Um noch mehr Sitze mit Helvetismen zu erhalten, habe ich linguee-api [Iman-
kulov, 2021] in ein Skript integriert, welches tiber die oben beschriebene Helvetismen-
Liste iteriert und alle Satze von Linguee herunterlédt, die den jeweiligen Helvetismus

enthalten. Die API macht eine Abfrage an Linguee und extrahiert dann die Sétze

'https://de.wikipedia.org/wiki/Liste_von_Helvetismen, 28.11.2021.
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aus dem zurtickerhaltenen HTML-Element. Zu Beginn erhielt die API jedoch immer
nach den ersten paar Antworten immer einen internen Server Fehler zuriick: wahr-
scheinlich eine Sicherheitsvorkehrung seitens Linguee (damit niemand ihre Daten
stiehlt). Ich konnte dieses Hindernis grosstenteils umgehen, indem ich das Skript
nach jeder Abfrage 5 Sekunden warten liess. Es gab immer noch einige Fehlermel-
dungen des Servers, die waren aber nicht zu umgehen, auch mit lingerer Wartezeit:
es konnte auch an der Implementierung der API selbst liegen, dass zwischendurch
ein Fehler zuriickkommt (wenn zum Beispiel kein Satz gefunden wird). Mit die-
sem crawl konnte ich nochmals 1011 Segmente mit Helvetismen sammeln. In diesen

Segmenten gibt es aber auch Helvetismen, die das Modell noch nie gesehen hat.

Zusatzlich zu den auf Helvetismen fokussierten Testsets brauche ich auch noch ein
Testset, um die allgemeine Leistung der Modelle mit anderen Ergebnissen verglei-
chen zu konnen. Zu diesem Zweck habe ich auch noch das Testset ausgewertet, das
im WMT19 shared task® verwendet wurde: newstest2019.

Ebenfalls habe ich den Trainingsdaten je 3°000 Segmente fiir eine allgemeine Uber-
prifung der Leistung entnommen. Damit kann ich die Qualitdt wahrend des Trai-
nings beobachten und sicherstellen, dass ein Training abgebrochen werden kann,

falls es in eine Sackgasse fithren sollte.

2ACL 2019 Fourth Conference on Machine Translation (WMT19), Shared Task: Machine Trans-
lation of News
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4 Umsetzung der Ansatze in die Praxis

Im Folgenden stelle ich meine Schlussfolgerungen dar, die die Grundlage fiir mein
eigenes Vorgehen bilden und werde dieses entsprechend erlautern. In dieser Arbeit
habe ich verschiedene Ansitze fiir die Ubersetzung in eine datenschwache Varietét

implementiert, getestet und verglichen.

Eine Methode ist, ein Modell auf Daten des Standarddeutschen zu trainieren und in
einem Nachverarbeitungsschritt die haufigsten Unterschiede von Hand auszubessern
(beispielsweise die Ersetzung von #’). Durch die grosse Ahnlichkeit des Standard-
deutschen und der Schweizer Standardsprache ist diese Methode nicht weit herge-
holt, sie wird jedoch nie ganz fehlerfrei sein, da die Gesamtheit der Unterschiede

nicht nachhaltig in Regeln gefasst werden kann.

Dariiber hinaus kénnte man oben genannte Methode verfeinern und das Modell die
abweichenden Regeln und Ausdriicke selbst lernen lassen: mit Feinanpassung. Hier-
bei kann von der grossen Vokabulariiberlappung profitiert werden. Das Finetuning
kann aber noch besser angepasst werden, statt es nur auf den Schweizer Daten wei-
terzutrainieren. So kann beispielsweise bereits im Grundmodell bilingual (nach der
Methode von Sennrich et al. [2016a]) trainiert werden. Dieses Modell kann mit einem
standarddeutschen Modell initialisiert werden und anschliessend zur Initialisierung
des Schweizer Modells verwendet werden. Mit dieser Verbindung verschiedener Me-
thoden haben Chu et al. [2017] gezeigt, dass ein System mit einer datenschwachen
Zielsprache erheblich hohere BLEU-Werte erzielen kann.

Ebenfalls gute Ergebnisse erzielt hat die Variante von Kumar et al. [2021b], bei der
eine datenreiche Varietdt verwendet wurde, um ein Zwischenmodell zu trainieren,
welches dann wiederum auf der datenschwachen Varietét feinangepasst wurde. Ein
solches Zwischenmodell wird Pivotmodell genannt und kann auch auf einer komplett
anderen Sprache trainiert werden, wenn die Datenlage es verlangt (parallele Daten
nur in gewisse Sprachrichtungen verfiighar). Ausserdem haben sie zur Determinie-
rung der Ausgabe des Modells statt der tblichen Softmaxfunktion eine Kosinus-
ahnlichkeitsfunktion auf vortrainierten Wortvektoren der Zielvarietét verwendet. So

kann ein Wortvektormodell auf der Standardvarietat trainiert und anschliessend auf
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der datenschwachen Varietat verfeinert werden, wobei das iiberlappende Vokabular
und die dhnliche Grammatik zu einem Lerntransfer fithren. Hierfliir wurde ein mo-
nolinguales Korpus der datenschwachen Varietat zur Riickiibersetzung verwendet,

welches anschliessend fiir die Feinanpassung weiterverwendet wurde.

4.1 Training des Grundmodells: multilingual

Ich habe ein maschinelles neuronales Ubersetzungssystem basierend auf der Transformer-
Architektur von Vaswani et al. [2017a] mit Hilfe des sockeye-framework [Hieber et al.,
2020] fir das Sprachpaar FR—DE trainiert. Da es sich hier um die das Referenz-
modell handelt, habe ich alle Daten verwendet, die ich habe: die deutschen wie auch
die Schweizer Segmente. In einem weiteren Training habe ich auch noch die rtick-
iibersetzten Segmente verwendet, um den Unterschied hierbei festzustellen. Damit
die Systeme besser vergleichbar sind, habe ich dieselben Parameter in allen Syste-
men verwendet, um die jeweiligen Modelle zu trainieren. Ebenfalls wurden tiberall
die Sprachmarkierungen verwendet, wie sie von Sennrich et al. [2016¢]| eingefiihrt
wurden. Der einzige Unterschied zwischen den Modellen sind also die Daten, die
Feinanpassung oder beides zusammen: Mehr zu den entsprechenden Anpassungen
in den folgenden Kapiteln. Nachfolgend einige zentrale Hyperparameter, die ich fiir
das Training des Basismodells verwendet habe (sieche Anhang fiir die komplette Kon-
figuration des Modells):

¢ Grundlernrate: 0.0001
o Warmup steps: 0

o Batch size: 1024

Attention Heads: 8

o Layers: 6

Genanntes Modell trainierte fiir 57’6000 Schritte, wurde alle 2’000 Schritte evaluiert
und gespeichert. Das Ende des Trainings wurde durch die zehnmalige Verschlechte-

rung oder Stagnierung des BLEU-Werts der Evaluation ausgelost.

Fir die Datenvorverarbeitung habe ich die Daten mit sentencepiece [Kudo & Ri-
chardson, 2018] tokenisiert. Hierfiir wurde auf den gesamten Daten (inklusive Ziel-
sprachmarkierung) ein Modell trainiert, welches die Worter auf Basis der Haufig-
keitsverteilung der Wortfragmente in ebendiese aufteilt. Dies ermoglicht es dem MU-

Modell, ein grosses, flexibleres Vokabular zu bilden und somit besser mit unbekann-
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ten Wortern umgehen zu konnen. Die Parameter hierfiir waren eine Vokabulargrosse
von 16’000 Tokens und Abdeckung der Zeichen von 100%.

Trainiert wurde bei allen Modellen auf der Grafikkarte GeForce RTX 2080 Ti der
Marke Asus ROG (Prozessor von Nvidia) mit 11 Gigabyte VRAM.

4.2 Training des Grundmodells: monolingual

Damit ein guter Vergleich moglich wird, habe ich zusatzlich zum multilingualen
Grundmodell ein Monolinguales trainiert. Der AUfbau dieses Modells ist in der Basis
genau dieselbe: Die Daten wurden mit sentencepiece [Kudo & Richardson, 2018] to-
kenisiert, anschliessend mit sockeye [Hieber et al., 2018] bis zur Konvergenz trainiert,
wobei die Hyperparameter die Selben blieben. Auch hier wurden Sprachmarkierer
verwendet (aber nur fiir die deutsche Standardvarietéit), so konnte das Modell auch
direkt als Basis fiir den Ansatz des mized finetuning weiterverwendet werden. Der
einzige Unterschied von diesem Modell zum Multilingualen sind als die Daten: Im
monolingualen Modell wurde nur auf Segmenten aus der deutschen Standardvarietat

trainiert, namentlich auf dem Furoparl- und dem NewsCommentary-Korpus.

4.3 Mixed Finetuning

Chu et al. [2017] schlagen in ihrem Papier vor, die Technik, die vor allem in multi-
lingualen Systemen verwendet wird, auf Situationen mit &hnlichen Sprachvarianten
anzuwenden. Es werden also alle Segmente mit einem Markierer versehen, der angibt,
in welche Sprache, respektive Varietéat, iibersetzt werden soll. Dies fithrt normaler-
weise zu starken Verbesserungen vor allem in den Sprachen, in denen weniger Daten
vorhanden sind, da die Struktur (und teils auch das Vokabular) der Sprache meist
ahnlich bleibt. Dementsprechend ist es schnell nachvollziehbar, dass Sprachvarieté-

ten zusatzlich von dieser Methodik profitieren kénnen.

Um noch mehr herauszuholen, haben Chu et al. [2017] in ihrer Arbeit dieses Prin-
zip noch verfeinert. Um es nachzustellen, habe ich als erstes ein Modell aus aus-
schliesslich deutschen Daten (Europarl, Newscommentary) inklusive dem deutschen
Sprachmarkierer trainiert, mit dem ich daraufhin das Modell initialisiert habe, das
aus gemischten Daten (Furoparl, Newscommentary, BLV, SLC, CSB, inklusive bei-
den Labels) besteht. Zum Schluss habe ich dieses Modell zur Initiierung des finalen

Modells genutzt, bei dem die Trainingsdaten aus Schweizer Segmenten bestanden
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(inklusive Label fiir die Schweizer Standardvarietét).

Chu et al. [2017] haben gezeigt, dass mit dieser Methode eine merkliche Verbesserung
erzielt werden kann. In gewissen Szenarien haben sie hingegen ohne die Verwendung
der Tags leicht bessere Ergebnisse erzielt. Dies liegt vermutlich daran, dass zum
Schluss noch einmal nur auf den in-domain Daten trainiert wird, in welchem die La-
bel wie auch im ersten Schritt eigentlich nicht notig wéren (da es sich im Grunde um
ein monolinguales Training handelt). Uber alle verwendeten Testsets hinweg wur-

den aber dennoch bessere Ergebnisse erzielt, weshalb ich sie bei meinem Experiment

beibehalten habe.

4.4 Langvar im Einsatz fir Franzosisch — Schweizer

Standarddeutsch

Fir den Ansatz von Kumar et al. [2021b] gibt es ein GitHub Repository [Kumar
et al., 2021a] mit den verwendeten Skripts. Dies hat mein Training fiir die Repro-

duktion ihrer Ergebnisse mit meinen Daten erheblich vereinfacht.

Als Trainingsdaten habe ich dieselben verwendet wie fiir das Grundmodell, also auch
Daten der Schweizer Standardsprache. Dies aus dem Grund, dass das neuronale Netz
die Daten von Anfang an schon gesehen hat — wenn es gewisse Helvetismen von

Anfang an beniitzt, kann das nur zu einer Verbesserung des Ergebnisses fithren.

Diese Daten wurden mithilfe von fastBPE [Rico Sennrich, 2015] in ein Byte-Pair-
Encoding umgewandelt (Training auf dem Trainingsset) mit einer Vokabulargrosse
von 24°000. Die Wortvektoren fiir die deutsche Standardvarietat habe ich nicht selbst
trainiert, sondern die Vortainierten direkt von fasttext [Bojanowski et al., 2016]
verwendet. Diese sind auf den Korpora Common Crawl und Wikiepdia trainiert. All
das habe ich anschliessend mit dem entsprechenden Skript in ein vorverarbeitetes
Datenformat umgewandelt, das daraufhin vom Trainingsskript eingelesen wird. Um
das Riickiiberstzungsmodell zu trainieren, verwende ich dieselben Schritte, nur dass

ich die Daten sprachvertauscht einlese.

Das Franzosisch — Standarddeutsche Modell wird darauf folgend mithilfe der Wort-
vektoren der Schweizer Varietdt trainiert. Die Vektoren hierfiir habe ich wiederum
mit fasttext aus Schweizer monolingualen Daten (SLC, CSB, Rumantsch-Grischun,
Swatchgroup Gschaftsbricht) trainiert, wobei das Modell in den Raum der Vektoren
aus dem vorherigen Schritt (deutsche Standardvarietét) projeziert wurde (MUSE
[Lample et al., 2018]). Dies fithrt dazu, dass dhnliche Worter dhnliche Vektoren
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ergeben und nicht durch die zufallige Initialisierung verschoben sind.

Damit ich noch mehr parallele Segmente aus der Schweizer Standardvarietat fiir
die Feinanpassung zur Verfiigung hatte, habe ich das Riickiibersetzungsmodell ver-
wendet, um das vorher fiir das Vektortraining verwendete monolinguale Korpus auf
franzosisch zu tibersetzen. Kumar et al. [2021b] haben gezeigt, dass die Qualitét
dieser Ubersetzungen ausreichend ist, um das finale Modell bedeutend zu verbes-
sern. Dieses pseudoparallele Korpus habe ich anschliessend mit meinen verfiigharen
parallelen Schweizer Daten (BLV) augmentiert, um noch eine bessere Qualitit zu
erhalten. Schliesslich habe ich das deutsche Modell zur Initialisierung des Trainings
auf diesem Korpus verwendet, das am Ende auf die Vektordhnlichkeit der Schweizer

Vektoren hin trainierte.

4.5 Multilinguales System mit zusatzlichen ruckiibersetzten

Daten

Die Generierung von einem pseudo-parallelen Korpus kann sich sehr positiv auf die
Qualitit eines MUS auswirken, wie in Kapitel 2.4 erlautert. Aus diesem Grund habe
ich auch fiir diesen Ansatz je ein Modell pro Sprachrichtung trainiert. Das Modell zur
Rickiibersetzung habe ich analog zum monolingualen Referenzmodell konstruiert,
nur dass ich hier die Sprachmarkierer weggelassen habe, da sie keinen Zweck erfiillt
hatten. Die Korpora hingegen waren dieselben, welche ich auch fiir das multilinguale
Modell (Kapitel 4.1) verwendet habe.

Nachdem das Modell in Sprachrichtung Deutsch — Franzosisch kovergiert war, ha-
be ich die monolingualen Korpora (SLC, CSB, Rumantsch-Grischun, Swatchgroup
Gschéftsbricht) damit auf Franzosisch iibersetzt. Anschliessend wurden die Daten
ebenfalls mit einem Sprachmarkierer versehen und unter die Segmente gemischt, die
auch fiir das multilinguale Grundmodell verwendet wurden. Mit diesen Daten, wel-
che nun noch mehr Segmente der Schweizer Standardvarietit enthielten, habe ich
nochmals ein multilinguales Modell mit den gleichen Parametern wie beim Grund-
modell bis zur Konvergenz trainiert. Auch hier wurden die Segmente zuerst mit

sentencepiece [Kudo & Richardson, 2018] tokenisiert.
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4.6 Evaluation

Die Evaluation der Modelle braucht in meinem Fall besondere Aufmerksamkeit, da
eine simple BLEU-Evaluation nur bedingt ist. Dies liegt an der Berechnungsmethode
von BLEU: Dabei wird namlich der Ausgabesatz des Systems mit dem Goldstan-
dard auf Wortebene (oder manchmal auch auf Subwortebene) verglichen. Das ist
problematisch, da so nur die grobe Ahnlichkeit mit dem Goldstandard festgestellt
werden kann und nicht, ob der Helvetismus vorkommt und richtig verwendet wurde.
Auch wird so nicht erkannt, ob der Ausgabesatz eine plausible Alternative wére,
denn eine Aussage kann auf verschiedene Weisen in einen Satz gebunden werden.

Somit musste fir die Evaluation eine andere Variante her.

Ich habe mich fiir die Evaluation mit einem sogenannten contrastive testset entschie-
den, weil so besser auf die Verwendung der Helvetismen fokussiert werden kann. In
Kapitel 3.4 werden diese Testsets beschrieben. Fiir die Evaluation wurden die Test-
sets jeweils nach dem Anfiigen der Sprachmarkierer mit dem sentencepiece-Modell
tokenisiert, anschliessend vom trainierten sockeye-Modell iibersetzt und vom Ers-
teren wieder detokenisiert. Darauffolgend habe ich den den BLEU-Wert mit Hilfe
des moses-toolkit [Koehn et al., 2007] berechnet!. Fiir die Ubersetzung habe ich eine
beam-size von b verwendet sowie eine batch-size von 64 (aufgrund des beschrénkten

Grafikkartenspeichers von 11 Gigabytes).

Die Modelle iibersetzen jedes Testset zwei Mal, ein Mal mit dem deutschen und
einmal mit dem Schweizer Sprachmarkierer. Evaluiert wird es beim linguee-crawl auf
Schweizer Daten (es sollte also mit dem Schweizer Label ein leicht besseres Ergebnis
liefern), beim WMT19-Testset auf deutschen Daten. Beim Helvetismen-Testset wird
jeweils auf der Variante des Testsets evaluiert, in die das Testset iibersetzt wurde.
Ein optimales Modell sollte in diesem Fall bei beiden Ubersetzungen (fast) identische
BLEU-Werte erreichen.

Zuletzt habe ich noch ein Modell (multilinguales System mit riickiibersetzten Daten)
manuell evaluiert, um die Plausibilitat der BLEU-Werte zu kontrollieren. Leider
war es mir aufgrund der Ressourcen nicht moglich, aufwendigere, grosse AB-Tests

durchzufiihren (diese wéren auf jeden Fall aussagekraftiger gewesen).

Imulti-bleu-detok.perl
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5 Resultate und Analyse

5.1 Auswertungen und BLEU-Punkte

Die folgenden BLEU-Punkte wurden auf den in Kapitel 3 erwdhnten Testsets be-
rechnet. Vor der Uberstzung wurden sie mit demselben sentencepiece-Modell [Kudo
& Richardson, 2018] tokenisiert, wie auch die Trainingsdaten des entsprechenden
Modells. Nach der Ubersetzung wurden sie mit Ebendiesem wieder detokenisiert.
In der Tabelle 2 sind die jeweiligen Ergebnisse zu sehen: Die Markierung unterhalb
der Testsetnamen entspricht dem Label, welches den Segmenten im Vorverarbei-
tungsschritt hinzugefiigt wurde. Im Fall der Helvetismen wurde ausserdem auf den
zwei verschiedenen Versionen des Testsets ausgewertet — einerseits die Satze mit
den Helvetismen und andererseits dieselben Sétze in der deutschen Fassung (die

Helvetismen ersetzt durch die deutsche Entsprechung).

Tabelle 2: Automatisch berechnete BLEU-Auswertungen der trainierten Modelle auf
den verschiedenen Testsets.

BLEU Auswertungen
Testset

linguee-crawl | Helvetismen | WMT19-newstest
Modell

CH DE CH DE CH DE
Referenzmodell (DE) 717 | 12.04 | 6.38 | 12.77 | 13.58 23.32
Multilingual 189 | 17.92 | 20.74 | 17.91 | 24.74 25.04
Multilingual + Riickiibersetzung | 19.53 | 18.4 | 20.43 | 17.29 | 25.01 25.11
mized finetuning 11.57 | 11.49 | 12.85 | 12.55 | 15.75 15.68

Damit noch eingehender auf die korrekte Verwendung der Helvetismen eingangen
werden kann, habe ich ein Testset noch von Hand evaluiert. Dies aber nur fiir das
Modell mit den besten Ergebnissen, da sonst das Verhéaltnis von Aufwand und Er-
trag nicht gerechtfertigt wéire (es geht primar darum, die Effektivitat respektive
Plausibilitat von BLEU festzustellen). In Tabelle 3 sind die Ergebnisse dargestellt.

Die Verhaltnisse stimmen in etwa mit denen der BLEU Werte uiberein.
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Tabelle 3: Manuelle Auswertung der Ubersetzung vom Helvetismen Testset des mul-
tilingualen Systems mit riickiibersetzten Daten.

CH | DE
Anzahl Satze mit korrekten Ausdricken | 123 | 101
Anzahl bessere Ubersetzungen 53 | 49

Anzahl falscher Ubersetzungen 69

5.2 Vergleich zu existierenden Ergebnissen

Die Ergebnisse von langvar und mized finetuning haben sich wider Erwartungen
als schlechter oder sogar schlecht herausgestellt. Bei Ersterem spielten aber eini-
ge Faktioren in das Resultat hinein: Das verwendete Grundgeriist fiir das Training
(openNMT) war mir bis anhin unbekannt, eventuell habe ich etwas nicht beachtet,
was bei dessen Verwendung essentiell gewesen wére. Eine weitere Moglichkeit ist,
dass mein Modell aufgrund der Datenmenge (verhaltnisméssig mehr Daten der klei-
neren Sprache) und der grosseren Ahnlichkeit der Sprachvarietiiten eine schlechtere
Leistung erbracht hat. Kumar et al. [2021b] zeigten bei ihren Experimenten auch,
dass ihre Methode signifikanter wirkt, je weniger Daten von der datenschwécheren
Sprache zur Verfiigung stehen (zumindest in dem Rahmen, in dem sie getestet ha-
ben). Aus all diesen Griinden habe ich mich dazu entschieden, diesen Ansatz nicht

weiter zu verfolgen und er findet sich deshalb auch nicht in der Tabelle wieder.

Beim mized finetuning vermute ich die Ursache an einem anderen Ort: bei der Uber-
anpassung. Die deutsche und Schweizer Standardvarietét sind so nah beieinander,
dass sie fast als eine Sprache angesehen werden konnen: die Grammatik und das Vo-
kabular sind weitgehend identisch. Somit wurde bei der zweifachen Feinanpassung
jeweils auf zwar anderen Daten, aber doch einer sehr ahnlichen Sprache weiter-
trainiert. Das kann durchaus zu einer Uberanpassung gefiihrt haben. Zudem sind,
meiner Meinung nach, die Label nicht notig und konnten die Leistung sogar beein-
trachtigt haben. Bereits Chu et al. [2017] stellten fest, dass deren Verwendung zu
einer leichten Verschlechterung fiihrte. Dies riithrt daher, dass sie in der verwendeten

Konstellation keine zentrale Verwendung finden. Im ersten und letzten Schritt des
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Trainings haben die Labels gar keinen Zweck. Dadurch lernt das Modell am Anfang,
dass es die Labels ignorieren kann. Dann, wahrend der ersten Feinanpassung, muss
es lernen, dass sie doch eine Bedeutung haben und dementsprechend Anpassungen
durchfithren. Wahrend der zweiten Feinanpassung sind die Labels dann wieder ir-
relevant, da sie nichts iiber die Zielsprache aussagen (es ist immer die Selbe). Folglich
konnte es wahrscheinlich sein, dass die Verwendung von Labels in diesem Ansatz zu

einer Verschlechterung fithren kann.

Bemerkenswert ist aber dennoch die Verbesserung auf den Schweizer Testsets im
Vergleich zum Referenzmodell: Das Referenzmodell ist die Grundlage des mized
finetuning, also bevor jegliche Feinanpassung durchgefiihrt wurde. Auf dem hand-
verlesenen Testset wie auch dem crawl lasst sich eine Verdoppelung der Qualitét
beobachten, wahrend mit dem deutschen Label der Wert etwa gleich bleibt. Die
Verschlechterung vom Referenzmodell hin zum mized finetuning auf dem WMT19-
newstest bestirkt die Vermutung, dass die Schweizer Daten viel Rauschen enthalten
und von tieferer Qualitat sind als die deutschen Segmente. Hier zeigt sich der grosse
Vorteil des multilingualen Modells: Es trainiert immer auf allen Daten und kann

deshalb mit Rauschen besser umgehen.

Wo die beiden oben genannten Modelle Schwiéche zeigten, konnten dafiir die Multi-
lingualen gute Ergebnisse erzielen. Beide Modelle (ohne und mit Riickiibersetzung)
haben in mindestens einem Testset die beste Ubersetzung produziert. Erstaunlicher-
weise hat das Modell ohne Riickiibersetzung die handverlesenen Sétze leicht besser
iibersetzt. Auch hier konnte die Ursache bei der Uberanpassung liegen, da das Mo-
dell auf circa 1 Mio. Schweizer Segmenten weitertrainiert wurde. Der Unterschied

zum Modell mit Riickiibersetzung ist aber so klein, dass er nicht signifikant ist.
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6 Zusammenfassung

In dieser Arbeit habe ich diverse Methoden untersucht, um das Problem einer tie-
fen Datenverfiigbarkeit bei neuronalen maschinellen Ubersetzungssystemen zu 16sen.
Damit eine entsprechende Auswertung entstehen konnte, habe ich fiinf Ansétze in
die Praxis umgesetzt und anschliessend ausgewertet: multilinguale Ubersetzung mit
Sprachmarkierern [Johnson et al., 2017|, Feinanpassung von Pivotmodellen [Senn-
rich et al., 2016b], Integration von Riickiibersetzung [Sennrich et al., 2016b], mized
finetuning [Chu et al., 2017] und langvar [Kumar et al., 2021b]. Wé&hrend Chu et al.
[2017] und Kumar et al. [2021b] beide bemerkenswerte Verbesserungen auf ihren
Testsets festhalten konnten, so sind in meinen Experimenten anderen drei Methoden
bedeutend besser ausgefallen. Die Ubersetzungen von langvar sind in meinem Fall
so schlecht, dass sie fiir die Vergleiche nicht brauchbar waren. Die Verwendung eines
mir bislang unbekannten MU-Grundgeriists kann aber durchaus dazu beigetragen
haben, obschon ich die Konfiguration und das Vorgehen habe priifen lassen. Un-
ter anderem hat auch der Autor von diesem Papier, Sachin Kumar, keinen Fehler
feststellen konnen und eine tiefer greifende Analyse dessen hétte den Rahmen die-
ser Arbeit gesprengt. Auch beim mized-finetuning hiatten die Ergebnisse besser sein
konnen. Meine Vermutung ist, dass das Modell aufgrund der sehr hohen Ahnlichkeit
der beiden Sprachen durch die doppelte Feinanpassung eher eine Uberanpassung

erlebt hat anstatt einen positiven Effekt.

Erstaunlicherweise haben die Modelle, welche eigentlich nur als Referenz gedacht
waren, nun die besten Ergebnisse erbracht. Das multilinguale Modell mit allen Daten
(inklusive den Rickiibersetzten) hat die hochsten BLEU Werte erzielt wie auch die

beste Verwendung der Helvetismen erbracht.
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