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Fachiibersetzungen mit kiinstlicher Intelligenz

1 Maschinelle Ubersetzung ist kein Ersatz fiir Profi-Ubersetzer

Im Diskurs uber die gesellschaftlichen Veranderungen wird das Feld der Maschinenuibersetzung

zum Epitom einer dystopischen Zukunft, in der hoch qualifizierte Linguisten und Fachlibersetzer

durch kinstliche Intelligenz ersetzt werden. Die maschinelle Ubersetzung ist eines der wenigen
Felder im Bereich des Maschinenlernens, das heute schon so weit entwickelt ist, dass eine
Anwendung von kiinstlicher Intelligenz Realitat ist. Dennoch findet die maschinelle Uberset-
zung von Inhalten auf dem professionellen Sprachmarkt — wo professionelle Ubersetzer tatig
sind — nur in kleinem Rahmen Anwendung. Vielmehr dient die Technologie in Form von allge-

meinsprachlichen, also generischen Sprachmodellen, heute dazu, Menschen ein Grundverstand-

nis von Texten zu vermitteln, die in einer Fremdsprache verfasst sind, die sie nicht beherrschen.
Also in Situationen, in denen nie ein Fachiibersetzer zurate gezogen worden ware, sondern

allenfalls ein bekannter Muttersprachler.

Die Entwicklungen im Bereich der Maschineniibersetzung waren im letzten Jahrzehnt rasant.
Insbesondere das Aufkommen von neuronaler Maschineniibersetzung (Abk.: NMT, vom engli-
schen Begriff »Neural Machine Translation«) stellt einen Quantensprung in der maschinellen
Ubersetzung von Sprache dar. Dennoch ist die Technologie weit davon entfernt, menschliche

Fachlibersetzer zu ersetzen.

Die Technologie, die diesen Softwares zugrunde liegt, verwendet neuronale Netze, die Zusam-
menhange zwischen der Ausgangs- und der Zielsprache erfassen kdnnen. Aus vorherigen Uber-
setzungsdaten lernt die Software Satzstrukturen und sprachliche Zusammenhange kennen.
Mithilfe dieses Ansatzes soll die libersetzte Sprache fliissig und verstandlich gemacht werden.

Die Qualitat der Ubersetzung mit neuronalen Netzen steht und fillt allerdings mit der Qualitat
der Daten, mit denen sie trainiert werden. Um qualitativ hochwertige Ubersetzungen zu reali-
sieren, mussen die neuronalen Netze mit kunden- und fachspezifischen Daten versorgt werden.
Selbst dann ist es entscheidend, wie die Technologie im Prozess eingesetzt wird, um eine hohe
Sprachqualitat zu erzielen. Im professionellen Sprachbereich spielt der Mensch weiterhin die
wichtigste Rolle.
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2 Generische Maschineniibersetzung ist im professionellen
Bereich ungeeignet

Gangige und meist kostenfreie Online-Tools wie Google Translate oder DeepL sind sogenannte
generische Maschinenlibersetzungsmodelle, die auf Basis einer méglichst breiten Datengrundla-
ge trainiert werden. Diese Tools kdnnen eine groRe Hilfestellung bei Verstandnisibersetzungen
von allgemeinsprachlichen Texten (Des sogenannten »Gistings«) sein. Fiir einen Einsatz im
professionellen Umfeld, wo Sprachqualitdt und Konsistenz die wichtigsten Anforderungen an
Text sind, zeichnet sich hingegen ein anderes Bild. So kommt die Schweizerische Eidgenossen-
schaft in einer Studie zu dem Ergebnis, dass der Einsatz von generischen Maschineniibersetzun-
gen fur die Ubersetzung von Dokumenten zur Publikation nicht geeignet ist und »bei der Uber-
setzung von Fachtexten eindeutig an seine Grenzen stoRt.«' Weiter kommt die Studie zu dem
Schluss, dass die Ubersetzung von Deepl zwar einen fliissigen Text in der Zielsprache produziert,
dieser aber bei der Analyse durch Fachiibersetzer inhaltliche Fehler aufweist, die fiir Laien kaum
zu erkennen sind.

Generische Maschineniibersetzung ist fiir einen standardisierten Einsatz in professionellen
Anwendungsfeldern, besonders im Bereich der Ubersetzung von Fachtexten und ohne die
Bearbeitung durch einen Fachiibersetzer, also nicht geeignet. Vielmehr dient die Technologie,
wie bereits erwahnt, als eine Verstandnisgrundlage fiir die groben Inhalte von Texten.

Der Grund hierfur liegt auf der Hand, denn das Thema Maschineniibersetzung verhalt sich so
wie auch alle anderen Bereiche des Maschinenlernens. Ergo steigt die Qualitat der Entscheidung,
der Kategorisierung oder in diesem Falle die Qualitat der Ubersetzung mit der Qualitét der
Daten, die im Training verwendet werden. Je enger der Fokus und das Anwendungsgebiet, umso
besser wird die produzierte Sprache.

Fir Ubersetzungen im professionellen Bereich stellen generische Systeme fiir Maschineniiber- »Um qua//tat/'v hoch-
setzung keine groRe Hilfe dar. Der Aufwand in der Nachbearbeitung der Ubersetzung, das Wert/'ge Ubersetzun-
sogenannte Post-Editing (Abk.: PT), schafft keine Effizienzgewinne gegeniiber der Verwendung

. . , , oo S gen zu realisieren,
von regelbasierten Produktivitatstools. Diese regelbasierten Produktivitatstools, wie beispiels-

weise der Einsatz von CAT-Tools (Computer Aided Translation) unter der Verwendung von Trans- mlissen die neurona-

lation Memory-Technologie, erméoglichen es Fachiibersetzern bereits tibersetzte Begriffe oder len Netze mit kunden-
ganze Satze schneller in den Zieltext zu libertragen und erleichtern die Integration von spezifi- undfachspezg‘?schen
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1 Schweizerische Eidgenossenschaft (19. November 2019). Bericht DeepL-Test. Abgerufen 05. April 2020, von
/https://uepo.de/wp-content/uploads/2019/12/schweiz_bericht_deepl-test_2019.pdf
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3 Individualisierte Modelle ermoglichen eine immense
Produktivitatssteigerung

Damit Maschinenlibersetzung im professionellen Einsatz sinnvoll ist, missen die Modelle auf
individuelle Bedurfnisse und Situationen angepasst werden, um die Qualitat der Ubersetzung
so weit wie moglich zu erhhen. Diese individualisierten Modelle fiir Maschineniibersetzung
unterscheiden sich nicht grundlegend in der verwendeten Technologie, sondern besonders in
der Selektion und Aufarbeitung der verwendeten Trainingsdaten.

Durch eine Eingrenzung der Auswahl von Trainingsdaten auf einen speziellen Raum, beispiels-
weise ausschlieBlich die Verwendung von Sprachdaten im Bereich des Maschinenbaus, sind die
Modelle besser dazu in der Lage Fachbegriffe zu lernen und diese im Anschluss auch in der
Ubersetzung selbst zu verwenden. Die so erlangte Steigerung der Sprachqualitat ist bereits
eindeutig, allerdings produziert sie noch immer keine Ubersetzungen, die ohne eine weitere
Korrekturstufe publiziert werden konnten.

Individualisierte Modelle ermdglichen in einem Prozess mit einer anschlieBenden Korrektur-
schleife durch Fachubersetzer jedoch eine immense Produktivitatssteigerung der Arbeit. Als
MessgroRe fiir die Steigerung der Produktivitat dient in diesem Fall die Betrachtung der Anzahl
der Worter, die ein Fachlibersetzer innerhalb von einer Stunde in publizierfahiger Qualitat
ubersetzen kann.

Im Rahmen einer Studie von lengoo, eines Technologieunternehmens mit dem Fokus auf Fach-
Ubersetzungen mit einem Kunden aus dem Telekommunikationsbereich, wurde die Menge an zu
Ubersetzenden Wortern pro Stunde in einem Versuchsaufbau betrachtet. Der Versuchsaufbau
vergleicht vier verschiedene Prozesse, wobei Prozess D bei lengoo wie folgt angewendet wird. Die
Aufbauten A, B und C dienen als VergleichsgroRen und entsprechen anderen gangigen Prozessen:

A) Die manuelle Ubersetzung durch einen Fachiibersetzer ohne Zuhilfenahme von Produktivi-
tatstools

B) Die manuelle Ubersetzung durch einen Fachlbersetzer mit Hilfe von regelbasierten Produk-
tivitatstools (das CAT-Tool »MateCat« und die Verwendung eines kundenseitigen Translati-
on Memory)

C) Die Ubersetzung der Texte durch ein generisches Modell fiir Maschinentbersetzung (z.B.:
GoogleTranslate oder Deepl) und anschlieBendes Post-Editing durch einen Fachlinguisten

D) Die Ubersetzung der Texte durch ein individualisiertes Modell fir Maschinenlbersetzung
trainiert auf Basis des kundenseitigen Translation Memory und anschlieRendes Post-Editing
durch einen Fachlinguisten

In allen vier Prozessen wurden dieselben Texte im Umfang von 20.000 Wortern aus dem Bereich
der Customer-Service-Dokumentation aus dem Deutschen ins Englische libersetzt. Die beteilig-
ten Fachiibersetzer haben eine vergleichbare Arbeitserfahrung und Sprachkompetenz in der
Ausgangs- und Zielsprache. Die Texte wurden in Einzelpakete im Umfang von je 1.000 Wortern
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unterteilt. Die Zeit, die die Fachubersetzer fir die Ubersetzung gebraucht haben, wurde fir
jedes einzelne Paket gemessen.

Im Durchschnitt produziert ein Fachilbersetzer in Versuchsaufbau A innerhalb von 60 Minuten
250 Worter publizierfahigen Textes. Im Versuchsaufbau B erstellen die Fachiibersetzer im Durch-
schnitt 450 Worter innerhalb von 60 Minuten. Das Post-Editieren der von einem generischen
Modell ibersetzten Inhalte erfolgte in Versuchsaufbau C mit einer Geschwindigkeit von 400
Wortern pro Stunde. In Versuchsaufbau D, in dem ein individualisiertes Modell die Maschinen-
Ubersetzung erstellt hat, und diese im Anschluss durch einen Fachlibersetzer post-editiert
wurde, erhohte sich der Stundendurchsatz auf 1.300 Worter pro Stunde.

Die Ergebnisse der Studie sind eindeutig. Es kann festgehalten werden, dass der Einsatz von
individualisierten Modellen fiir Maschineniibersetzung die Produktivitdt von Fachiibersetzern
deutlich erhéhen kann. Sowohl im Vergleich zum Einsatz von regelbasierten Produktivitatstools
als auch zum Gebrauch von generischer Maschineniibersetzung, kann eine Erhéhung um ca.
200 % erreicht werden.

Ubersetzte Worter
pro Stunde
1.500
1.300
[ ]
1.000
500 450 400
250
0 T
A B C D
Fachiibersetzer ohne Fachiibersetzer mit Ubersetzung mit Ubersetzung mit
Produktivitatstools regelbasierten generischem individualisiertem
Produktivitatstools Modell + Post-Editing Modell + Post-Editing
durch Fachiibersetzer durch Fachiibersetzer

Abbildung 1: Vergleich der Ubersetzungsgeschwindigkeit

Das Potenzial individualisierter NMT-Modelle liegt also nicht darin, die Technologie als Ersatz von
menschlichen Fachiibersetzern zu verwenden, sondern darin, diese in ihrer Arbeit zu unterstit-

zen und ihre Produktivitat erheblich zu steigern.
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4 Sprachmodelle miissen Fachterminologie erlernen und

konsistent anwenden

Die Ubersetzung von hochkomplexen Inhalten, wie Bauanleitungen, technischen Dokumentati-
onen fir Wartungsanweisungen oder von pharmakologischen Inhalten wie Produktdeklaratio-
nen oder Verfahrensbeschreibungen, erfordern ein Hochstmal an Konsistenz und eine exakte
Verwendung spezifischer Terminologie. Diese Anforderungen an die Qualitat der Ubersetzung
stellt die NMT-Technologie vor groRe Herausforderungen, denn die Integration von Termbanken
und Glossaren ist, anders als in regelbasierten Systemen, sehr viel komplizierter.

NMT-Modelle sind kategorisch nicht darauf ausgelegt, spezieller Terminologie in der Uberset- »Spmchmode//e sind
zung Vorrang zu gewahren oder bereits zuvor libersetzte Inhalte exakt so zu tibersetzen, wie in nicht damufausge—

der Vergangenheit. Die derzeitige Verwendung von neuronalen Netzen in der MaschinenUber- . .
legt, spezieller Termi-

setzung im Rahmen sogenannter »Attention-based machine translation«, basiert auf der Vekto- o B
nologie in der Uber-

risierung einzelner Worter. Diese Vektorisierung misst jedem Wort einen bestimmten Wert bei,
der von den Wortern in der direkten Umgebung des zu (ibersetzenden Wortes beeinflusst wird. setzung Vorrang zu
Das bedeutet, dass die Vektorisierung eine Kontextualisierung in der Ubersetzung erméglicht. gewc’ihren oder be-

So konnen NMT-Modelle einen moglichst natlirlichen Sprachfluss produzieren, also einen o
& P P reits tibersetzte Inhal-

Sprachfluss mit Varianz. Genau diese Varianz jedoch steht kontrar zum Ziel einer hohen Sprach- .
te exakt so zu tiber-

konsistenz, die besonders im professionellen Sprachgebrauch unabdingbar ist.
setzen, wie in der
Wahrend der Nullerjahre stand die statistische Maschinentbersetzung fiir ihre sprachliche Vergangenheit Um

Monotonie, einen unnatirlichen Sprachfluss und oft mangelnde SinnmaRigkeit in der Kritik. .
dieses Problem zu

umgehen, setzen wir

einen >Terminologie-
Die Vereinbarkeit von Glossaren und der Verwendung von neuronaler Maschineniibersetzung ist zwang« um.«

Heute sind es die Vorziige eben dieser vermeintlich alten Technologie, die der neuronalen
Maschinentbersetzung zum Einsatz im professionellen Sprachgebrauch fehlen.

jedoch Gegenstand aktueller Forschung. Die vielversprechendste Methode ist die Erweiterung
des Trainingsdatensets um spezifische Terminologie und eine Markierung der Termini, die in V
einem Glossar enthalten sind. So wird diesen markierten Termini im Training eine hohere

Gewichtung beigemessen und das Modell lernt, dass diese Begriffe in der Ubersetzung bevor-

zugt angewendet werden sollen.

Diese Anwendung eines sogenannten »Terminologiezwangs«? fiihrt also zu einer genaueren
Ubersetzung durch NMT-Modelle, ohne dabei auf regelbasierte Tools zuriickzugreifen. Die
Anwendung dieser Technik kann eine deutlich héhere Qualitat der Ubersetzung hervorbringen.

Fir einen Kunden aus dem Pharmabereich wendet lengoo diese Technik an und erzielt bemer-
kenswerte Ergebnisse, wie das Beispiel belegt.

2 Dinuetal. (2019). Training Neural Machine Translation To Apply Terminology Constraints. Abgerufen
10. April 2020, von Zhttps://www.aclweb.org/anthology/P19-1294.pdf
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Ausgangstext:
Repeatability and intermediate precision were determined using human samples and controls
in accordance with the CLSI EPO5 requirements (2 aliquots per run, 2 runs per day, 21 days).

Ubersetzung ohne Terminologiezwang:

Die Wiederholbarkeit und mittlere Prazision wurden an menschlichen Proben und Kontrollen
gemaR den Anforderungen der CLSI EPO5 bestimmt (2 Aliquoten pro Lauf, 2 Durchlaufe pro Tag,
21Tage).

Ubersetzung mit Terminologiezwang:
und wurden mit und Kontrollen

entsprechend den Anforderungen der
(2 Aliquote pro Durchlauf, 2 Durchldufe pro Tag, 21 Tage).

Abbildung 2: Vergleich der Ubersetzung durch NMT-Modell vor und nach der Implementierung eines
Terminologiezwangs

Die Anwendung dieser Technik erzielt eine deutliche Steigerung der Sprachqualitat mit einer
adaquateren Verwendung von Fachtermini und spezifischer Formulierungen. Diese Technik
erfordert eine tiefgreifende Manipulation der Trainingsdaten, um die Gewichtungen auf die
Termini und Satzkonstruktionen neu zu verteilen. Doch die Qualitatssteigerung in der Uberset-
zung rechtfertigt den erhohten Aufwand.

Training mit synthetischen Daten kann die Ubersetzungs-
qualitat erhohen

Der Einsatz von Kl in der Ubersetzung ist, wie auch in allen anderen Anwendungsgebieten von
kiinstlicher Intelligenz, durch zwei Hauptfaktoren beschrankt: die verfiigbare Rechenleistung
und die Verfligbarkeit von hochqualitativen Daten.

Besonders im Bereich der natiirlichen Sprache ist eben jene Verfligbarkeit von Sprachdaten
jedoch oft nicht gewahrleistet. In sogenannten »Low-Ressource« Sprachpaaren, also in Sprach-
paaren, in denen ausreichende parallele Daten zum Training neuronaler Netze nicht vorliegen,
wenden Datenwissenschaftler eine Technik an, die die Abhangigkeit von Trainingsdaten in
beiden Sprachen (Zielsprache und Quellsprache) reduzieren kdnnen.

Eines dieser Verfahren verwendet sogenannte »Back Translations«. In diesem Verfahren werden
Trainingsdaten kiinstlich synthetisiert. Diese Synthese erfolgt durch die vollautomatische

Rickubersetzung in eine gewlinschte Ausgangssprache von hochqualitativem Text in der Ziel-
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sprache. Hierzu werden Ubersetzungsmodelle verwendet, die auf Basis des Decoders optimiert
werden, also dem Teil eines Ubersetzungsmodells, das fiir die Produktion von Sprache verant-
wortlich ist —ergo der Zielsprache.?

Unter der Pramisse, dass monolinguale Daten, also Texte, die bereits in der Zielsprache verfasst
wurden, eine héhere Sprachqualitat aufweisen und in groBerer Menge verfligbar sind, werden
eben jene Texte mit einem bereits existierenden Sprachmodell in eine beliebige Quellsprache
zurlcklbersetzt. Die so entstandenen parallelen Sprachdaten bilden wiederum die Grundlage
fir ein fachspezifisches bilinguales Training des Modells.

Sprachmodelle, die mit dieser Methode trainiert wurden, erzielen eine deutlich bessere Uberset-
zung. So kommen Forscher von Facebook und Google zu dem Schluss, dass Modelle, die mit
synthetischen Daten trainiert wurden, mit 83 % fast die gleiche Sprachqualitat erreichen konnen,
wie Modelle, die mit echten Paralleldaten trainiert wurden.*

Ein von Grund auf anderer Ansatz, um mit »Low-Ressource« Sprachpaaren umzugehen, bildet
das Training und der Einsatz von multilingualen Sprachmodellen. Diese Modelle kénnen nicht
nur aus einer Quellsprache in eine Zielsprache lbersetzen, sondern sogar mehrere Quell- und
Zielsprachen in einem Modell vereinen.

Multlilinguale Modelle erméglichen die Ubersetzung aus n Quellsprachen in n Zielsprachen,
wobei alle Kombinationen méglich sind. Im Training bekommt die Verbesserung der Encoder
und der Decoder einen hoheren Stellenwert, als es in bilingualen Sprachmodellen der Fall ist. So
ist ein Training auf Basis hochqualitativer Daten einer Zielsprache oder einer Quellsprache
moglich, die Sprachqualitat in mehreren Sprachpaaren gleichzeitig zu verbessern.

Die Anwendung dieser Methode erzielt »signifikant bessere Ubersetzungen«®, die auf einem
Lerntransfer des Modells beruhen. Konkret beobachtet lengoo in multlingualen Sprachmodellen,
dass die Sprachqualitat fir alle méglichen Sprachpaare innerhalb eines Modells zunimmt, wenn
das Training nur fiir eine Zielsprache verbessert wurde. Die Erforschung des menschlichen
Lernprozesses und des menschlichen Gehirns wiirde nahelegen, dass sich dieser Lerntransfer
besonders in Sprachen aus derselben Sprachfamilie bemerkbar macht, wie etwa Spanisch und
Italienisch. Weiter haben Forscher festgestellt, dass sich diese Verbesserungen innerhalb eines
Modells auch in Sprachpaaren bemerkbar macht, die nicht derselben Sprachfamilie angehéren.
Die Frage nach dem Warum ist jedoch noch nicht ausreichend geklart. Obgleich das Feld der
Maschinentbersetzung in den letzten Jahrzehnten dramatische Forschungsfortschritte gemacht
hat, bleiben viele der wichtigen Fragen derzeit unbeantwortet.

3 Sprachmodelle arbeiten mit einem Encoder, der fiir das Verstandnis der Quellsprache verantwortlich ist
und einem Decoder, der die Produktion von Text in der Zielsprache erméglicht.

4 Edunov, Ott et al (2018). Understanding Back-Translation at Scale. Abgerufen 10. April 2020, von
Zhttps://arxiv.org/pdf/1808.09381v2.pdf

5 Kocmi and Bojar (2019). Transfer Learning across Languages from Someone Else’s NMT Model. Abgerufen
10. April 2020, von Zhttps://arxiv.org/pdf/1909.10955.pdf
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Die Anwendung beider beschriebenen Techniken erméglicht ein Training von Sprachmodellen
sogar in Sprachpaaren, in denen keinen parallelen Daten vorliegen. So wird die Technologie der
neuronalen Maschinentiibersetzung fiir ein breiteres Feld an Anwendungsgebieten ge6ffnet. In
Sprachpaaren, in denen aber nicht einmal ausreichende parallele Daten zu einem generischen
Ersttraining von Sprachmodellen vorliegen, kann MT heute noch nicht angewendet werden.

Prozessintegration ist entscheidend fiir den erfolgreichen Ein-
satz der maschinellen Ubersetzung

Der wichtigste Erfolgsfaktor fur die Integration von kiinstlicher Intelligenz in der Ubersetzung ist
die Frage danach, wie gut die Losung in bestehende Prozesse integriert werden kann und wie gut
sie auf die Bedlrfnisse der Kunden und Fachubersetzer eingestellt ist. Die zentralen Fragen sind:

1. Wie hoch ist der Effizienzgewinn im Prozess durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz

im Vergleich zum Prozess ohne KI?

Im Bereich der kundenspezifisch trainierten Maschineniibersetzung macht der Versuch in
7Kapitel 3 deutlich, wie hoch dieser Effizienzgewinn sein kann. Nur wenn die gewonnene
Effizienz gegenliber bestehender Losungen und Software, also dem Status Quo, hoch ist, macht
eine Einflihrung von Kl in bestehende Prozesse Sinn. In vielen anderen Anwendungsgebieten ist
regelbasierte Software jedoch weiterhin besser geeignet.

2.  Wie hoch ist die Akzeptanz der Technologie bei allen Involvierten?

Die Einfihrung neuer Technologie ist in den seltensten Fallen ein Selbstlaufer, denn der ent-
scheidende Faktor ist und bleibt der Mensch. Die Hohe der Akzeptanz fiir neue Technologie ist
ein mafRgeblicher Treiber fiir einen moglichen Erfolg oder das Versagen neuer Technologie.
Bereits in der Entwicklung sollte der User eine zentrale Rolle einnehmen und der Nutzen fiir den
User klar und deutlich kommuniziert werden. Fachiibersetzer arbeiten bereits seit Jahrzehnten
mit Technologie, die sie in ihrer Arbeit unterstutzt, die dabei hilft, die Sprachkonsistenz zu
erhohen und es ermdglicht, bereits lbersetzte Inhalte einfach zu finden und einzusetzen. Die
Einfuhrung von neuronaler Maschineniibersetzung transformiert die Arbeit von Linguisten von
Grund auf - vom Ubersetzer, der selbst Inhalte produziert, hin zum Lektor, der bereits ibersetzte
Inhalte priift und stilistisch verbessert. Diese Transformation muss begleitet werden und die

Fachlibersetzer miissen im Umgang mit neuer Technologie geschult werden.
3. Wie gut lasst sich die Lsung in bestehende Prozesse integrieren?
Neben der Akzeptanz seitens der Endnutzer, spielt auch die Integration in bereits bestehende

Okosysteme eine groRe Rolle fir den Erfolg. Im konkreten Beispiel von NMT bedeutet dies
beispielsweise, dass Unternehmen, die Ubersetzungen bei Dienstleistern einkaufen, sich nicht

10
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auf neue Dateiformate oder Prozesse einstellen missen. Vielmehr sollte der Dienstleister dazu
in der Lage sein, sich in die bestehende Umgebung und die bereits erprobten Prozesse auf der
Kundenseite zu integrieren. So kann das Potenzial der Technologie voll ausgeschopft werden
und die Akzeptanz erhéht werden.

4. Sind die Unternehmen und die involvierten Akteure »bereit« dafiir, Feedback-Loops aufzu-
setzen, die erforderlichen Daten fortlaufend zu sammeln und so ein kontinuierliches
Training der KI Modelle zu garantieren?

Je nach Datenlage kann NMT bereits nach dem ersten Training der Modelle groRe Effizienzzuge-
winne realisieren. Der grofRe Mehrwert liegt jedoch in einer fortlaufenden Sammlung hochwerti-
ger Daten und regelmaRigen Trainingszyklen. Der hierfiir erforderliche Feedback-Loop, also das
standige Einspeisen von Daten in die Modelle, ist der Schlissel zu einer erfolgreichen Integrati-
on von Kl in bestehende Geschaftsprozesse. Der dadurch resultierende Lerneffekt von KI, der
eine kontinuierliche Verbesserung der Qualitat bewirkt, fiihrt dazu, dass die Technologie einen
echten Mehrwert liefern kann. Ein einmaliges Training eines KI-Systems reicht schlicht nicht aus.
Besonders in dynamischen Umfeldern, wie dem der Sprache, mussen sich KI-Systeme, standig
fortbilden und weiterentwickeln. Im Laufe der Zeit kann die Effizienz so noch weiter gesteigert
werden, wie deutlich in Abbildung 3 zu erkennen ist.

Ubersetzte Worter
pro Stunde

2.500

—— Erste Abteilung
Durchschnitt

2.000

1.500

1.000

500

Daten Schatzung

3 Monate 6 Monate 9 Monate 12 Monate 15 Monate 18 Monate

Dauer des Einsatzes

Abbildung 3: Vergleich der Ubersetzungsgeschwindigkeit mit kontinuierlichem Training der Modelle im Laufe der Zeit

Al: Science over Fiction

»Der grofse Mehrwert
der maschinellen
Ubersetzung liegt in
einer fortlaufenden
Sammlung hochwer-
tiger Daten und in
regelmdfSigen Trai-
ningszyklen. Der hier-
fur erforderliche Feed-
back-Loop ist der
Schltssel zu einer
erfolgreichen Integra-
tion von Kl in beste-
hende Geschdftspro-
zesse.«
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Die Abbildung zeigt wie viele Worter Fachlbersetzer pro Stunde tbersetzen kénnen, wenn sie
von kontinuierlich trainierten NMT-Modellen unterstiitzt werden. Im Verlauf der Zeit wird stark
deutlich, wie sich die Effizienz mit jedem Training weiter erh6ht. Der Grund hierfur ist simpel: je
besser die Ubersetzung durch das NMT-Modell, desto niedriger ist der Korrekturaufwand der
Fachubersetzer. Die beiden Kurven vergleichen Daten eines Telekommunikationsunternehmens
aus der Schweiz intern: die grline Kurve zeichnet den Verlauf der Effizienzsteigerung in der
ersten Abteilung, in der ein NMT-Modell angewendet wurde mit dem Durchschnitt aller Abtei-

lungen des Unternehmens.

Das Aufsetzen eines Prozesses mit einem KI-System erfordert hohe Kompetenzen im Bereich der
Datenwissenschaft und der Softwareentwicklung. Im Bereich der NMT kommt zusatzlich zu der
Verwendung von Sprachmodellen auch eigens entwickelte Software zum Einsatz, die speziell auf
das Post-Editieren von maschinentbersetzten Inhalten ausgelegt ist. Diese kann weitere
Meta-Daten sammeln, um die Performance der Linguisten zu verbessern, wie beispielsweise die
in Abbildung 3 verwendete Anzahl der Ubersetzten Worter pro Stunde.

Innovationen, die auf kiinstlicher Intelligenz basieren, miissen fiir einen Einsatz in der realen
Welt bereit sein, bevor sie eingeflihrt werden kénnen. Da die Erfahrungen mit kiinstlicher Intelli-
genz seitens der Unternehmen jedoch oft sparlich bis gar nicht vorhanden sind, empfiehlt sich
die Einfiihrung mit einem Full-Service Partner, der die erforderliche technologische Kompetenz
hat und den Kunden Schritt fiir Schritt begleiten kann.

Besonders in der Feinadjustierung und der Optimierung von Modellen und Prozessen, ermog-
licht die Arbeit mit einem externen Dienstleister, dass eben jene in die richtige Richtung
geschieht: namlich die Interaktion zwischen Mensch und Maschine.

Die Anwendung von individuell trainierter neuronaler Maschineniibersetzung birgt ein immen-
ses Potenzial fur die Steigerung der Produktivitat von Fachiibersetzern im Bereich der Uberset-
zung. Der Einsatz von generischer Maschinenlibersetzung anstelle von menschlichen Fachiiber-
setzern, ist hingegen keine annehmbare Alternative. Vielmehr wird die Anwendung von kiinstli-
cher Intelligenz im Bereich der Ubersetzung zum Sinnbild einer erfolgreichen Kooperation von

Mensch und Maschine.
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7 Ausblick

Die globale Nachfrage nach Ubersetzungen hat sich in den vergangenen zehn Jahren mehr als
verdoppelt®. Um die steigende Content-Menge bewidltigen zu kdnnen, existieren heute schlicht-
weg nicht genug Fachubersetzer auf der Welt. So liegt es nahe, dass der Einsatz von kilinstlicher
Intelligenz im Bereich der Ubersetzung, diese Angebotsliicke decken kdnnte. Besonders vor dem
Hintergrund, wie rasant sich allgemeinsprachliche und automatische Ubersetzungsprogramme,
wie Google Translate oder das deutsche Unternehmen DeepL in den letzten Jahren weiterentwi-
ckelt haben. Bei einem genaueren Blick auf die existierenden Losungen zeichnet sich ab, dass der
Einsatz von Kl im Bereich der Ubersetzung auch im professionellen Sprachmarkt zwar bereits
heute grof3e Vorteile bietet, aber auch sehr komplizierte Anforderungen an die Entwickler stellt.

Der Begriff »kiinstliche Intelligenz« suggeriert oft eine eigenstandige Grole, die der menschli-
chen Intelligenz ebenbiirtig ist und auf gleichem Level steht. Besonders der Bereich der Uberset-
zung zeigt aber, dass eine Anwendung von maschinellem Lernen, dem wichtigsten Bestandteil
von kiinstlicher Intelligenz, aber besonders in der Unterstiitzung des Menschen angewendet
werden sollte. Vielleicht ist die Begriffsfindung also falsch und wir sollten eher Gber »Augmented
Intelligence«, also eine Erweiterung der menschlichen Intelligenz durch Technologie diskutieren.

In den grofRen Weltsprachen wie Englisch, Spanisch, aber auch in vielen andere Europdischen
und Asiatischen Sprachen, gibt es grof3e Ressourcen an verfiigbaren Sprachdaten. In den aller-
meisten Sprachen der Welt ist dies jedoch nicht der Fall. Durch die Anwendung von Techniken
wie der vollautomatisierten Rickiibersetzung, ist eine maschinelle Ubersetzung auch hier
moglich. Das Potenzial von kiinstlicher Intelligenz setzt auf diesem Gebiet aber an einer anderen

Stelle an.
Die UNESCO kommt zu dem Schluss, dass etwa 2.400 der weltweit existierenden 7.000 eigen- »Laut UNESCO sind
standigen Sprachen derzeit vom Aussterben bedroht sind, da nur noch wenige hunderte bis etwa 2.400 der welt-
tausende Muttersprachler leben.” Fiir diese Sprachen kdnnen Sprachmodelle eingesetzt werden, . S

, - “ A weit existierenden
um die noch existierenden Muttersprachler zu unterstiitzen, ein aktives Erlernen der Sprachen )
zu férdern und so die Sprachen langfristig zu bewahren. 7000 Spmchen derzeit

vom Aussterben be-
Kl im Bereich der Ubersetzung wird den menschlichen Fachiibersetzer nicht ersetzen. Vielmehr droht. Spmchmode//e
wird sie als unterstiitzende Technologie Einzug halten, die Fachlbersetzern ihre Arbeit erleich-

, , ST , o , konnen ein aktives
tert und zu einem produktiveren Arbeiten fiihrt. Ein Arbeiten in dem Mensch und Maschine )
Hand in Hand bessere Ergebnisse erzielen kénnen, als alleine. Erlernen dieser 5[’)/’0-

chen unterstiitzen.«

N

6 Statista Zhttps://www.statista.com/statistics/257656/size-of-the-global-language-services-market/
7 Moseley, C. 2010. Atlas of the World’s Languages in Danger, 3rd edn. Paris, UNESCO Publishing
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