
Equal goes it loose
Hilft es Transformern beim Übersetzen von 

Redewendungen, sie mit einem Idiom-Tagger zu 
einem Multitasking-Lernsystem zu verbinden?
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Einführung

• Für maschinelle Übersetzungsmodelle ist das Übersetzen von 
Redewendungen immer noch eine Herausforderung

• Sie tendieren dazu, die Redewendungen kompositionell und damit zu 
wörtlich zu übersetzten

• Dankers, Lucas, und Titov 2022 kritisieren daher die Tendenz, 
Kompositionelle Generalisierung von Übersetzungsmodellen noch zu 
fördern



Einführung
• Dankers, Lucas, und Titov 2022 schlagen stattdessen einen 

Multitask Learning (MTL) Ansatz vor, bei dem Idiomerkennung 
trainiert wird

• In meiner Arbeit habe ich dafür mehrere MTL-Modelle trainiert, die 
parallel zum Übersetzen das Erkennen von Idiomen in den 
Quellsätzen lernt

• Einige Modelle nutzen die Ausgabe ihrer Idiom-Tagging-Module , 
um die Attention-Muster des Transformers zu modifizieren

• Die Modifizierungen basieren auf Beobachtungen, die Dankers, 
Lucas, und Titov 2022 für Fälle gemacht haben, in denen der 
Transformer Redewendungen richtig übersetzt



Dankers, Lucas and Titov 2022s Beobachtungen



Daten
• Parallel-Korpus für den Übersetzungstask: 

• IWSLT14 Deutsch → Englisch
• „Examining the Tip of the Iceberg: A Data Set for Idiom Translation “ 

(Fadaee, Bisazza, und Monz 2018)
• Idiom Label für die deutschen Quellsätze:

• Automatisch generierte Silbertrainingsdaten
• Dazu verwendeter Idiom-tagger: ID10M (Tedeschi et al. 2022)
• Grund für diese Wahl:

• Multi-lingual 
• Sequence-Labeling anstatt binärer Klassifizierung von Phrasen

• Probleme:
• Hat in seinen Trainingsdate viele Kollokationen mit wörtlichem Sinn 

z.b. «Die Herausforderung annehmen» oder «Die Kontrolle verlieren»
• Daher sind in meinem Trainingsdaten leider viele solcher Phrasen als Idiome 

gekennzeichnet und viele richtige Idiome wurden übersehen



Daten



Getestete Multitask-Learning Architekturen
Ohne Attention Modifizierung



Getestete Multitask-Learning Architekturen
Cross-Attention1



Getestete Multitask-Learning Architekturen
Cross-Attention 1



Getestete Multitask-Learning Architekturen
Cross-Attention 2



Getestete Multitask-Learning Architekturen
Special Head 1

Self-Attention-Matrix nach Deguchi, 
Tamura und Ninomiya 2019 :  Die Token 
sollen die höchste Aufmerksamkeit auf 
ihren Dependenzkopf richten

Self-Attention-Matrix für denselben Satz, 
die die Token innerhalb der Idiome gemäß 
Dankers, Lucas, und Titov 2022 gruppiert



Getestete Multitask-Learning Architekturen
                                  Special Head 1



Getestete Multitask-Learning Architekturen
                                       Special Head 2



Evaluation
Haupttask: Übersetzung vom Deutschen ins Englische



Evaluation
Hilfstask: Detektieren von Redewendungen in den Quellsätzen



Evaluation
Hilfstask: Detektieren von Redewendungen in den Quellsätzen



Interpretation der unterschiedlichen Modellergebnisse
Modelle, die die Attentionmuster nicht modifizieren:

• Linear-Layer Version übersetzt Idiome am besten von allen Modellen und 
der Idiomtagger hat den höhsten Recall und beste 
Generalisierungsfähigkeit 

• BiLSTM Version scheint Wissen über Idiome nicht wirklich zu verwenden. 
Verbesserte Idiomübersetzungs-Accuracy wahrscheinlich durch erhöhte 
Anzahl an Parametern

• Mit Probing Information über idiomatizität In den Embeddings untersuchen 
spannend an dieser Stelle
(Vergleich: Klublička, Nedumpozhimana, and Kelleher 2023)



Interpretation der unterschiedlichen Modellergebnisse
Cross-Attention modifizierende Modelle

• Beide haben besten BLEU-score
• Von den Attentionmustern modifizierenden Modellen ist „Cross-Attention1“ das beste
• Die Idiomtranslationaccuracy von „Cross-Attention2“ ist deutlich geringer 
• Beide haben einen sehr niedrigen Recall, aber „Cross-Attention2“ kann besser 

generalisiern → Probing auch hier spannend



Interpretation der unterschiedlichen Modellergebnisse
Self-Attention modifizierende Modelle mit spezialisiertem Attention-Head:

• Profitieren am meisten von richtig gelabelten 
Idiominstanzen in den Trainingsdaten

• Zweite Version ohne Gewichte und Maske, die Attention 
zwischen Idiomen und Kontext in beide Richtungen 
reduziert, funktioniert besser 

• Noch zu testen: Was passiert, wenn sich mehrere Idiome in 
einem Satz befinden



Interpretation der unterschiedlichen Modellergebnisse
Self-Attention modifizierende Modelle mit spezialisiertem 
Attention-Head:



Ideen zur Verbesserung für alle Modelle

• Qualität der Trainingsdaten für die Idiomerkennung verbessern
• Mehr Daten vorhanden für Englisch → Deutsch
• Idiom-tagging Moulde könnten dann beispielsweise mit PIE corpus (Zhou et al. 

2021) fine-getuned werden
• Fähigkeit der Idiomtagging-Module zur Generalisierung verbessern:

• Zusätzlicher Hilfstagsk Pos-tagging
• Ausweitung zu einem multi-lingualen Modell 
• Idiome paraphrasieren lernen (auch mit PIE corpus möglich)

• Probing mit MAGPIE (wie bei Klublička et al. 2023), um kontextualisierte 
Embeddings auf Information über Idiomazität zu überbrüfen

• Code einsehbar unter: 
https://github.com/LeHarter/joeynmt_MTL_Idiomtranslation

https://github.com/LeHarter/joeynmt_MTL_Idiomtranslation


Gibt es Fragen?
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Evaluation
Haupttask: Übersetzung vom Deutschen ins Englische



Evaluation
Haupttask: Übersetzung vom Deutschen ins Englische



Getestete Multitask-Learning Architekturen
Special Head 1
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