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Einführung

● 1. Nutze besser verfügbare monolinguale Korpora und 
erzeuge damit monolinguale Modelle
● Erstellung monolingualer Modelle wie gewohnt (Skip-gram/CBOW)
● Parallele Implementierung
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Einführung

● 2. Nutze die weniger vorhandenen bilingualen Ressourcen, 
um ein Mapping zwischen beiden Modellen zu finden
→ Wie kommt diese Beziehung zu Stande?
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um ein Mapping zwischen beiden Modellen zu finden

● Sprachen existieren nicht losgelöst von der Realität, sondern 
basieren auf realen Konzepten, die für alle Sprachen gelten
Möglichkeit arithmetischer Operationen wie 
Friseuse – Frau + Mann ≈ Friseur 
zeigt, dass reale Gegebenheiten (wie Geschlecht, Größe, 
Zusammenhänge, etc.) in den Vektorräumen kodiert sind
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Einführung

● 2. Nutze die weniger vorhandenen bilingualen Ressourcen, 
um ein Mapping zwischen beiden Modellen zu finden

● Sprachen existieren nicht losgelöst von der Realität, sondern 
basieren auf realen Konzepten, die für alle Sprachen gelten

● Wir suchen also eine Möglichkeit, die Vektorräume 
verschiedener Sprachen aufeinander zu mappen

● Wie können wir Vektoren rotieren und skalieren?
→ Wir bestimmen eine Matrix
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Bestimmung einer Translation-Matrix

● Gegeben:
Menge an Wortpaaren (im Wörterbuch)
2 Vektorrepräsentationen pro Paar

● Gesucht: Transformationsmatrix W

● sodass:                                        minimal ist

● Vorgehen: Stochastic Gradient Descent

,
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Bestimmung einer Translation-Matrix

● Recap: Stochastic Gradient Descent
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Bestimmung einer Translation-Matrix

● Wie kommen wir jetzt ,,vom x zum z”?

●

● Geht das nicht sophistizierter?
→ Funktioniert besser als Nearest Neighbour und genauso 
gut wie neuronale Klassifizierer!

,
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Einsprachige Korpora

WMT11 Dataset
● Shared translation task

Preprocessing
● Tokenisieren
● Duplikate entfernen
● Zahlen in einzelne Tokens umschreiben
● Sonderzeichen entfernen
● Phrasen bilden
● Named entities entfernen
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Einsprachige Korpora

Vokabular:
● Wörter, die mindestens 5x im Korpus vorkamen
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Dictionaries

Google Translate (GT)
● Ground Truth
● Übersetze häufige Wörter
● Übersetzungen sind nicht immer im Ziel-Vokabular

● Bei Precision-Berechnung: Unbekannte Worte ignorieren
● → berichte Coverage
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Training- und Test-Daten

Training-Daten
● Die 5000 häufigsten Wörter aus einsprachigem Korpus
             +

● GT-Übersetzungen

Test-Daten
● Die nächsten 1000 häufigsten Wörter 
              +

● GT-Übersetzungen



Mai, Hartmann 11.07.2019

Baselines

1. Baseline
● Längste gemeinsame Zeichenkette
● Implementierung: Edit distance

2. Baseline
● Gleiche Methode wie Mikolov et al., aber mit
● Zählbasierten Vektoren: Kookkurrenzen

● Dimensionen: gesamtes Vokabular
● Translation Matrix lernen
● In der Ziel-Sprache: Ähnlichstes Wort ist die Prediction
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Ergebnisse: WMT11

● Precision at 1
● Erfolg, wenn Top-Kandidat die richtige Übersetzung ist

● Precision at 5
● Erfolg, wenn einer der Top 5 Kandidaten die richtige Übersetzung ist 
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Ergebnisse: Größere Datenmengen

Google News Datensets
● Englisch und Spanisch
● Gleiches Preprocessing
● Training-Set: häufigste 5000 Wörter
● Test-Set: nächsten 1000 Wörter
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Distanz als Konfidenzmaß

● Was, wenn wir mehr an Accuracy als an Coverage interessiert sind?
● → Benutze Cosinus-Distanz im Vektorraum als Konfidenzmaß

● Suche: das     , für das         maximal ist
● Wenn Konfidenz kleiner als festgelegter Threshold: Überspringen

EN → ES EN → ES (mit Edit Distance)
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Beispiele: Ein Blick in die Daten

● Auch falsche Übersetzungen sind 
semantisch verwandt
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Beispiele: Ein Blick in die Daten

● High-Confidence-Translations
(Score > 0.5)

● Nutzt auch Edit-Distance
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Weiterer Use-Case

● Was können wir mit den Modellen machen?
● Offensichtlichster Nutzen ist natürlich das Anfertigen möglichst guter 
Übersetzungen zwischen Sprachen, auch wenn nur wenige bilinguale 
Ressourcen zur Verfügung stehen
● Wir können die Modelle auch nutzen, um Fehler in den Wörterbüchern 
zu finden

→ Berechne Distanz zwischen Output-Wort und Übersetzung, die im Wörterbuch 
steht
→ Wenn Distanz > X: Überprüfe Wörterbucheintrag
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Weiterer Use-Case

,,We chose the examples manually, so this 
demonstration is highly subjective.”
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Was, wenn Wort nicht gleich Wort ist?

● Im Vietnamesischen ist das Konzept von Wörtern nicht wie 
im Englischen oder Deutschen
● Beispiel: 

Auto = xe h iơ  (Wagen Luft)
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Was, wenn Wort nicht gleich Wort ist?

● Im Vietnamesischen ist das Konzept von Wörtern nicht wie 
im Englischen oder Deutschen
● Wie könnte man damit umgehen? 



Mai, Hartmann 11.07.2019

Was, wenn Wort nicht gleich Wort ist?

● Im Vietnamesischen ist das Konzept von Wörtern nicht wie 
im Englischen oder Deutschen
● Idee: Man betrachtet bei solchen Sprachen keine Wörter, 
sondern Phrasen, die dann Wörtern oder kurzen Phrasen der 
Zielsprache entsprechen



Mai, Hartmann 11.07.2019

Was, wenn Wort nicht gleich Wort ist?

● Im Vietnamesischen ist das Konzept von Wörtern nicht wie 
im Englischen oder Deutschen
● Idee: Man betrachtet bei solchen Sprachen keine Wörter, 
sondern Phrasen, die dann Wörtern oder kurzen Phrasen der 
Zielsprache entsprechen



Mai, Hartmann 11.07.2019

Fazit

● Großes Potential, dem Problem kleiner bilingualer 
Ressourcen zu begegnen



Mai, Hartmann 11.07.2019

Fazit

● Großes Potential, dem Problem kleiner bilingualer 
Ressourcen zu begegnen
● Nicht nur zur Erweiterung, sondern auch zur Verbesserung 
vorhandener Wörterbücher geeignet



Mai, Hartmann 11.07.2019

Fazit

● Großes Potential, dem Problem kleiner bilingualer 
Ressourcen zu begegnen
● Nicht nur zur Erweiterung, sondern auch zur Verbesserung 
vorhandener Wörterbücher geeignet
● Funktioniert auch für wenig verwandte Sprachen (EN-CZ) 
recht gut



Mai, Hartmann 11.07.2019

Fazit

● Großes Potential, dem Problem kleiner bilingualer 
Ressourcen zu begegnen
● Nicht nur zur Erweiterung, sondern auch zur Verbesserung 
vorhandener Wörterbücher geeignet
● Funktioniert auch für wenig verwandte Sprachen (EN-CZ) 
recht gut
● Unterschiedliche Wortkonzepte sind problematisch, betreffen 
aber nur wenige Sprachen und man kann statt Wörtern auch 
Phrasen betrachten
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Quellen

● Auf den Folien angegeben
● Sonst:

Mikolov, T., Le, Q. V., & Sutskever, I. (2013). Exploiting 
similarities among languages for machine translation. arXiv 
preprint arXiv:1309.4168.



Vielen Dank für Ihre und eure Aufmerksamkeit!
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