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Abstract

Dieser Beitrag besch�aftigt sich mich mit dem
Problem der Kompositionalit�at in der Ma-
schinellen �Ubersetzung (M�U). Anstatt eine
endg�ultige L�osung zu suchen, wird das Pro-
blem relativiert, indem es in Bezug zu der
M�achtigkeit von Dekompositions- bzw. Adap-
tionskomponenten der jeweiligen M�U-Systeme
gesetzt wird. Eine entsprechende formale De�-
nition der Terminologie wird gegeben, und die
hinreichenden und notwendigen Bedingungen
f�ur eine kompositionelle �Ubersetzung werden
genannt. Einige M�U-Systeme werden anhand
dieser Terminologie klassi�ziert. Das Papier
schlie�t mit der begr�undeten These, da� Ex-
ample Based Machine Translation (EBMT) ein
geeignetes Paradigma darstellt, mittels dessen
M�U-Systeme gem�a� externer Anforderungen
(wie Abdeckung, Verl�a�lichkeit, Handhabbar-
keit, Rechenzeit) optimiert werden k�onnen.

1 Einleitung

In der Maschinellen �Ubersetzung (M�U) ist Kompo-
sitionalit�at eines der meist diskutierten und am we-
nigsten verstandenen Themen. Das Hauptproblem
beruht dabei auf der Wahl der �Ubersetzungseinhei-
ten: wann und wie soll ein quellsprachlicher Text in
Einheiten zerlegt werden, von denen der zielsprach-
liche Text erzeugt werden kann.
Eine der Grundvoraussetzungen aller M�U-Systeme
ist, da� Einheiten der zu �ubersetzenden Quellspra-
che auf Einheiten der Zielsprache abgebildet werden
k�onnen. Wort-f�ur-Wort-�Ubersetzung erzeugt aber
nur in Ausnahmef�allen das erw�unschte Resultat und
ist somit keine angemessene Basis f�ur die M�U. An-
dererseits | so die Annahme | ist Sprache aber
kompositionell; das Problem besteht also darin, wie
quellsprachliche Texte in Einheiten zerteilt werden
k�onnen, von denen dann ein akzeptabler zielsprach-
licher Text erzeugt werden kann.
In diesem Beitrag wird versucht, sich dem Kompo-
sitionalit�atsproblem mit den Begri�en `Dekomposi-
tion' und `Adaption' anzun�ahern. Der Ansatz kann
konstruktivistisch genannt werden, weil hier weniger

eine Theorie vertreten wird, als vielmehr nach dem
\wie" (d.h. der Konstruktion) der �Ubersetzung ge-

fragt wird. In der M�U ist Kompositionalit�at | so
die Annahme | kein unabh�angiges Ph�anomen, son-
dern wird in vielf�altiger Weise von den Programm-
komponenten und den Zielen des Programmeinsat-
zes gesteuert. Wie und unter welchen Umst�anden
welche Art von �Ubersetzungseinheiten sinnvoll ist,
kann somit letztlich nur in Bezug auf die Einsatz-
umgebung und die Zielsetzung beantwortet werden,
in der ein M�U-System Anwendung �ndet. In die-
sem Sinne soll hier `konstruktivistisch' verstanden
werden: die Struktur der Umwelt (z.B. die Art

der �Ubersetzungseinheiten) wird durch die Erfah-
rungen und begri�ichen Einteilungen des Subjekts
erzeugt (z.B. durch seine Anforderungen an ein M�U-
System), und nicht umgekehrt.
Um das Problem entsprechend dieser Sichtweise ge-
nauer zu beschreiben, nutze ich Terminologie aus
dem Bereich des fallbasierten Schlie�ens (FS), an-

hand derer dann typische M�U-Systeme klassi�ziert
werden k�onnen.
Systeme, die auf fallbasiertem Schlie�en beruhen
(FS-Systeme), sind Probleml�osungssysteme, die auf
bekanntes Wissen in Form von F�allen zur�uckgrei-
fen. Sie k�onnen somit als eine Verallgemeinerung
von M�U-Systemen angesehen werden. FS-Systeme
l�osen neue Probleme durch die Adaption der L�osun-
gen alter (und darum bekannter) Probleme, welche
in einer Falldatenbank gespeichert sind. Richter
(Ric95) nennt vier Wissenskontainer, die in jedem
FS-System enthalten sind: 1. die Falldatenbank:
sie enth�alt bekannte Probleme zusammen mit ih-
ren L�osungen. 2. Ein Abstandsma�: es erlaubt,
f�ur ein neues Problem �ahnliche Kandidaten in der
Falldatenbank zu suchen, 3. der Adaptionsmecha-
nismus: er modi�ziert (adaptiert) die L�osungen der
gefundenen Kandidaten entsprechend den Erforder-
nissen des neuen Problems und 4. die Fallsprache:
sie umfasst das Vokabular, in der die F�alle beschrie-
ben sind. Nach Richter kann theoretisch jeder dieser
Wissenskontainer das gesamte f�ur die Pobleml�osung
notwendige Wissen enthalten. Wie in diesem Bei-
trag gezeigt wird (und von Richter unterstrichen
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wird), ist die bessere M�oglichkeit allerdings, das
Wissen so in die Kontainer zu verteilen, da� opti-
male Ergebnisse erzielt werden k�onnen.
Zus�atzlich zu den von Richter genannten Wissens-
kontainern f�uhre ich den Begri� der Dekomposition
(siehe auch (CC96)) ein, mit dessen Hilfe ein Pro-
blem in eine Menge von Komponenten zerteilt wer-
den kann. Die L�osung der Teile unter Ber�ucksich-
tigung ihrer Beziehungen untereinander f�uhrt dann
zur L�osung des komplexen Problems.

2 Einige Beispiele

In diesem Abschitt beleuchte ich einige Dekom-
positionsm�oglichkeiten anhand des folgenden eng-
lisch/franz�osischen �Ubersetzungsbeispiels1 :

en: The proposal will not now be

implemented

fr: Les propositions ne seront pas

mises en application maintenant

Die entsprechend erforderliche Adaptionskomple-
xit�at wird folgenderma�en klassi�ziert:

1Das Beispiel stammt aus dem Hansards-Korpus und
wird in (BCDP+90) ausf�uhrlich diskutiert. Zum Zwecke
der Illustration will ich im Weiteren davon ausgehen, da�
die �Ubersetzung korrekt und w�unschenswert ist.

Besteht der zu �ubersetzende Satz nur aus einer Kom-
ponente wie in Bild 1 (d.h. es �ndet keine De-
komposition statt), dann ist auch keine Adaption
erforderlich. Dies ist ein typisches Verhalten von so-
genannten Translation Memories (TM) (z.B. TRA-
DOS, TRANSIT), die nur aus Falldatenbank und
Abstandsma� bestehen2 .
Im Bild 2 wird der Satz in zwei Komponenten zer-
teilt. W�ahrend das englische Subjekt (die erste
Komponente) im Singular steht, ist seine franz�osi-

sche �Ubersetzung im Plural. In beiden Sprachen
gibt es jedoch eine Kongruenz zwischen Subjekt und
Pr�adikat, soda� das (Hilfs-) Verb der zweiten Kom-
ponente die Merkmale (Numerus und Person) der
ersten Komponente tr�agt. Der Adaptionsmechanis-
mus mu� deshalb entsprechend m�achtig ausgestattet
sein, um diese Kongruenz wiederherzustellen.
Dekomponiert (zerteilt) man den Satz entsprechend
Bild 3 in die drei Komponenten /The proposal/,
/will not now be/ und /implemented/, dann
wird die Adaption sehr viel komplexer. Es mu�
nicht nur die Kongruenz zwischen der 1. und der
2. Komponente (und auf der franz�osischen Seite
auch der 3. Komponente) wiederhergestellt werden.

2Einige TM bieten alledings auch zus�atzlich ein in-
tegriertes M�U-System an (im Interaktiv oder im Batch
Modus)



Ausserdem mu� auch die diskontinuierliche 2. Kom-
ponente behandelt werden. Da now als �Ubersetzung
von maintenant gelten kann, ist die 2. franz�osische
Komponente durch die zwischengerutschte 3. Kom-
ponente unterbrochen. Der Adaptionsmechanismus
mu� hier also zus�atzlich in der Lage sein, eine kon-
tinuierliche englische Komponente auf eine diskonti-
nuierliche franz�osische Komponente abzubilden und
umgekehrt.
In Bild 4 entspricht fast jedes Wort einer Kompo-
nente. Die Falldatenbank ist hier atomar. Der
Adaptionsmechanismus jedoch mu� eine sehr hohe
Komplexit�at aufweisen und etwa einen Parser oder
�ahnliche Werkzeuge umfassen. Viele M�U-Systeme
fallen in dieses Schema.
Bevor auf die einzelnen Systeme n�aher eingegangen
wird, etabliere ich nun zun�achst eine Terminologie,
mit der dann im darau�olgenden Abschnitt die ein-
zelnen Komponenten genauer erfa�t werden k�onnen.

3 Terminologie

Ich gebe nun eine formale De�nition der Terminolo-
gie und zeige mathematisch, da� eine konzeptuelle
�Aquivalenz in den einzelnen Berechnungsschritten
erforderlich und hinreichend ist, um einen Satz kom-
positionell zu �ubersetzten.

Abstandsma�
Eine Falldatenbank FDB und ein Abstandsma� dist
klassi�zieren nach Globig und Wess (GW95) eine
Menge von Begri�en C. Das Abstandsma� ist dabei
derma�en konzipiert, da� der Abstand zwischen In-
stantiierungen gleicher Klassen Null betr�agt. Wenn
der Abstand zwischen einem Problem p und einem
Fall f gleich Null ist, dann handelt es sich um In-
stantiierungen gleicher Klassen:

dist(p; f) = 0 ) C(p) � C(f) (5)

W�ahrend Globig und Wess zwei Eigenschaften des
Abstandsma�es einf�uhren (es kann informiert oder
universal sein), will ich f�ur unsere Zwecke etwas
andere Kriterien gebrauchen:
Ein Abstandsma� dist1 ist besser informiert als ein
Abstandsma� dist2 wenn beide die gleiche Menge
von Begri�en C klassi�zieren und alle Falldatenban-
ken FDBi; i > 1 gr�o�er sind als FDB1:

8i; i > 1; C : (FDB1; dist1); C : (FDBi; dist2)

_ jFDB1j < jFDBij (6)

Je besser ein Abstandsma� informiert ist, desto
mehr Wissen speichert es �uber die Begri�smenge C.
Das informierte Abstandsma� erm�oglicht die mini-
male Falldatenbank, da f�ur jeden Begri� nur eine
Instantiierung gespeichert werden braucht:

wenn C(p) � C(f)

dann dist(p; f) = 0

sonst dist(p; f) = 1

Das uninformierte Abstandsma� impliziert die ma-
ximale Falldatenbank, da jeder Fall eine andere be-
gri�iche Klasse beschreibt:

wenn dist(p; f) = 0

dann C(p) � C(f)

sonst C(p) 6� C(f)

Dekomposition
Ein Problem p ist dekomponierbar dann und nur
dann, wenn es in eine Menge von Komponenten
k1 : : :kn zerteilt werden kann und die Schnittmenge
der zu den Komponenten geh�origen Begri�e gleich
dem Begri� des Problems p ist:

dcomp(p) = k1 : : : kn , C(p) �

n\
i=1

C(ki) (7)

Die Granularit�at einer Dekomposition dcomp1 ist
feiner als die Granularit�at einer Dekomposition
dcomp2 in bezug auf eine Menge P von Proble-
men p, wenn die Anzahl der Komponenten, die durch
dcomp1 erzeugt werden, gr�o�er ist als die Anzahl der
Komponenten, die durch dcomp2 erzeugt werden:

8p 2 P : jdcomp1(p)j > jdcomp2(p)j (8)

Falldatenbank
Eine Falldatenbank FDB deckt eine Menge P von
Problemen p ab dann und nur dann, wenn f�ur je-
des Problem p 2 P mindestens ein Fall f 2 FDB
existiert, und beide, p und f , Instantiierungen des-
selben Begri�s C sind:

cover(P; FDB) , 8p 2 P; 9f 2 FDB : (9)

C(p) � C(f)

Ein Fall f ist atomar, wenn er nicht kompositionell
ist. Eine Falldatenbank FDB ist atomar, wenn sie
nur atomare F�alle enth�alt. Sonst ist sie kompositio-
nell.
Atomarit�at der FDB und Informiertheit des Ab-
standsma�es sind im Prinzip unabh�angig; sie weisen
in der Praxis jedoch eine enge Korrelation auf: je
atomarer die FDB konzeptioniert ist, desto weniger
informiert wird das Abstandsma� ausfallen. Um-
gekehrt gilt, da�, je informierter das Abstandsma�
ist, desto kompositioneller kann die FDB sein. Die-
ser empirische Zusammenhang und m�ogliche Konse-
quenzen daraus werden im n�achsten Abschnitt aus-
gef�uhrt. In einer realistischen Anwendung wird |
bei gleicher Abdeckung | die Anzahl der Begri�e,
die mittels einer kompositionellen FDB klassi�ziert
werden, allerdings sehr viel gr�o�er sein, als die An-
zahl der Begri�e, die mittels einer atomaren FDB

klassi�ziert werden, weil eine kompositionelle FDB
ungleich mehr F�alle enth�alt, als eine atomare FDB.
Die Atomarit�at der Falldatenbank und die Granu-
larit�at der Dekomposition sind hingegen abh�angige
Gr�o�en. Je atomarer die FDB ist, desto feiner
wird die Granularit�at der Dekomposition ausfallen.



Eine atomare FDB impliziert eine feinste Granula-
rit�at. Enth�alt die FDB nur maximal kompositio-
nelle F�alle, dann wird die Dekomposition sehr grob
sein, d.h. im Extremfall wird keine Dekomposition
statt�nden.

Adaptation
Eine Menge von F�allen f1 : : : fn ist adaptierbar
dann und nur dann, wenn aus ihnen eine L�osung
l komponiert werden kann, wobei die Schnittmenge
der zu den Begri�en geh�origen F�alle f gleich dem
Begri� der L�osung l ist:

adapt(f1 : : : fn) = l,

n\
i=1

C(fi) � C(l) (10)

Ein Adaptionsmechanismus adapt1 ist komplexer
als ein Adaptionsmechanismus adapt2 in bezug auf
eine Menge P von Problemen p, wenn adapt1 feiner
granulierte Dekompositionen der Probleme p 2 P

komponiert als adapt2:

8p 2 P : C(adapt1(dcomp1(p))) (11)

� C(adapt2(dcomp2(p)))

_ dcomp1() feiner als dcomp2()

Aus 8 und 11 folgt, da�, je atomarer eine FDB ist,
desto komplexer der Adaptionsmechanismus ist.

Kompositionalit�at
Ein Problem p ist kompositionell, wenn 1) es de-
komponierbar ist in eine Menge von Komponenten,
2) die Komponenten durch die FDB abgedeckt sind
und 3) die gefundenen L�osungen adaptierbar sind.
Entsprechend der Gleichung 12 erhalten wir so eine
Kette konzeptioneller �Aquivalenzen f�ur alle Berech-
nungsschritte:

C(p) �
\
i

C(ki) �
\
i

C(fi) � C(l) (12)

Die erste �Aquivalenz wird durch die Dekomposition
erreicht; die zweite �Aquivalenz deckt die FDB ab,
und die dritte �Aquivalenz beruht auf den Anforde-
rungen an den Adaptionsmechanismus.
Im Weiteren gehe ich nun davon aus, da� die FDB
alle Komponenten k abdeckt (d.h. f�ur alle k gibt
es ein f soda� C(k) � C(f)) Ich untersuche die o.g.

M�U-Paradigmen in Bezug auf die Granularit�at der
FDB und der Informiertheit des Abstandsma�es an-
hand der eingef�uhrten Terminologie.

4 Diskussion

In der Forschung entwickelte oder auf dem Markt
verf�ugbare M�U-Systeme realisieren eine F�ulle von
Dekompositions- und Adaptionsm�oglichkeiten mit
entsprechend granulierten FDBen und inforierten

Abstandsma�en. Die Beispiele aus dem vorherge-
henden Abschnitt sollen nun n�aher betrachtet wer-
den.
Traditionelle M�U-Systeme zeichnen sich durch eine
atomare FDB und ein uninformiertes Abstandsma�
aus3. Jeder Eintrag in der FDB (d.h. Lexikon) wird
als distinkter Begri� aufgefasst, und es werden nur
nicht-kompositionelle Begri�e in die Falldatenbank
aufgenommen. Entsprechend Bild 4 werden S�atze
in eine feinste Granularit�at dekomponiert. Die ei-
gentliche �Ubersetzung �ndet dann im `Adaptions-
mechanismus' statt. Alle drei M�U-Generationen (cf.
(WK95)) fallen hierunter.

� Der direkte Ansatz bildet lexikalische Items der
Quellsprache auf lexikalische Items der Zielspra-
che ab und versucht dann, den zielsprachlichen
Text wiederherzustellen.

� Der interlingua Ansatz (z.B. (Dor93)) bean-
sprucht, eine sprachunabh�angige Bedeutungs-
repr�asentation zu berechnen, von welcher ausge-
hend ein zielsprachlicher Text wieder generiert
werden kann.

� Der transfer Ansatz kann zwischen beiden ange-
siedelt werden (z.B. (Str96)): anstelle von spra-
chunabh�angigen Abstraktionen (Bedeutungen)
werden Abstraktionen der Quellsprache berech-
net, die dann auf Abstraktionen der Zielsprache
abgebildet werden, um daraus den zielsprachli-
chen Text zu generieren.

Traditionelle M�U-Systeme machen in aller Regel kei-
nen Gebrauch von l�angeren Komponenten, die den
�Ubersetzungsproze� stark vereinfachen k�onnten. Sie
tragen so nur in begrenztem Ma�e dem Rechnung,
was Computer am leichtesten k�onnen: Speichern
und Wieder�nden.
Im Gegensatz zu traditionellen M�U-Systemen ste-
hen Translation Memories (TM) (z.B. TRADOS
(Hey96), TRANSIT ). TM f�uhren typischerweise
keine Dekomposition des Quellsatzes durch (siehe
Bild 1). Ihre FDB enth�alt lange, kompositionelle
F�alle, w�ahrend ein gut informiertes Abstandsma�
eine Anzahl von �Ubersetzungen aus der FDB sucht.
Aufgrund der Tatsache, da� hier keine Adaption er-
folgt, werden die angebotenen L�osungen jedoch zu-
nehmend unvollst�andig bzw. unrichtig, je schlechter
der Quellsatz mit einem Fall in der FDB �uberein-
stimmt. Ein gro�er Nachteil von TM ist das rela-
tiv starke Anwachsen der FDB, w�ahrend die Ab-
deckung sehr beschr�ankt bleibt.
Example-Based Machine Translation (EBMT) kann
zwischen diesen beiden Ans�atzen angesiedelt wer-

3Dies ist nat�urlich eine grobe Vereinfachung: Pr�apro-
zessoren, (Multi-Word-Erkennung, Shallow Parsing,
usw.) sowie auch Unterspezi�kation weichen diese Gren-
zen auf. Solche Mechanismen werden allerdings oft-
mals lediglich als pragmatische Notwendigkeit angese-
hen, und nicht als eigentliche Komponente traditioneller
M�U-Systeme.



den. In manchen Systemen, cf. (SN90), (CC96),
wird eine linguistische Analyse verwandt, um syn-
taktische Konstituenten zu erfassen. Der Adaptions-
mechanismus hat hier zur Aufgabe, Teile (W�orter,
Sequenzen von W�ortern oder Konstituenten) in der
zielsprachlichen Struktur zu ersetzen. Die linguisti-
sche Analyse dient der Kenntlichmachung der zu er-
setzenden Teile und einer Kriterienbildung f�ur die
Angemessenheit der Substitution in der zielsprachli-
chen Struktur.
In dem Pangloss EBMT System (Bro96), (NBD94)
werden F�alle aus der FDB gesucht, die den
quellsprachlichen Satz (oder Teile davon) enthalten.
Mit Hilfe eines Thesaurus und eines zweisprachi-
gen Lexikons werden dann die potentiellen �Uber-
setzungen des Satzes (oder dessen Teile) aus den
gefundenen F�allen extrahiert. Die Adaption die-
ser Satzst�ucke wird dann von einem statistischen
Sprachmodell au�erhalb des eigentlichen Pangloss
EBMT System durchgef�uhrt.
Weil EBMT (so wie auch FS-Systeme) verschie-
denartige Wissenskontainer zur Verf�ugung stellen,
k�onnen verschiedenartige Wissensquellen (F�alle und
linguistisches Wissen) integriert werden. EBMT bie-
tet dadurch den Vorteil, e�zient von den diversen
Wissensquellen Gebrauch zu machen und die Kon-
tainerinhalte in bezug auf ein Ziel zu optimieren.
M�ogliche Optimierungskriterien sollen nun absch-
lie�end angegeben werden:
Die Abdeckung der FDB wird tendentiell mit
k�urzeren F�allen und mit einem informierten Ab-
standsma� zunehmen. Da die Abdeckung des Sy-
stems imWesentlichen von der Abdeckung der FDB

abh�angt, haben atomare F�alle sowie ein informier-
tes Abstandsma� also das st�arkste Potential, die Ab-
deckung des Systems zu vergr�o�ern.
Die Verl�a�lichkeit der Ergebnisse beruht einerseits
auf der Verl�a�lichkeit des Adaptionsmechanismus.
Je k�urzer die Komponenten sind, desto komplexer
wird der Adaptionsmechanismus sein, weil | wie
oben gezeigt | die Adaption mit k�urzeren Kompo-
nenten sehr viel schwieriger wird. Mit zunehmen-
der Komplexit�at des Adaptionsmechanismus steigt
aber auch die Wahrscheinlichkeit fehlerhafter Ad-
aption und damit sinkt die Verl�a�lichkeit der Er-
gebnisse. Andererseits steigt die Wahrscheinlichkeit
fehlerhafter Klassi�zierung, je informierter das Ab-
standsma� ist. M�oglichst lange Komponenten (und
damit kompositionelle F�alle in der FDB) und ein
uninformiertes Abstandsma� haben also das Poten-
tial die Verl�a�lichkeit der Ergebnisse zu steigern.
Die Handhabbarkeit des Systems kann beschrie-
ben werden als notwendige Anzahl der Schritte, um
das Verhalten des Systems zu �andern. Handhab-
barkeit h�angt damit im wesentlichen von der Menge
verschiedener Wissensquellen ab, die ge�andert wer-
den m�ussen, dem n�otigen Vorwissen, um diese
�Anderungen vorzunehmen und dem Grad, zu dem
diese �Anderungen automatisch durchgef�uhrt werden

k�onnen. O�ensichtlich ist die Ver�anderung von Ad-
aptionswissen sehr viel aufwendiger (ben�otigt mehr
Hintergrundwissen und mehr komplexe Operatio-
nen) als die Ver�anderung (Erweiterung) der FDB.
Einfache Handhabbarkeit hei�t in diesem Zusam-
menhang also Erweiterung der FDB.
Rechenzeit wird in allen Schritten ben�otigt. F�ur
eine begrenzte Domaine mag es sinnvoll sein, ein
Maximum an (kompositionellen) F�allen in der Fall-
datenbank zu speichern da Retrieval | im Gegen-
satz zu Adaption | eine billige Funktion ist. F�ur
sehr gro�e oder unbegrenzte Domainen wird das al-
lerdings kaum ein gangbarer Weg sein. Hier mu�
ein Kompromi� gefunden werden, um das Verh�altnis
von Falll�ange zu Adaptionskomplexit�at zu optimie-
ren.

5 Schlussfolgerung

In diesem Beitrag habe ich versucht, das Problem
der Kompositionalit�at in der maschinellen �Uber-
setzung (M�U) von einer fallbasierten Perspektive
aus anzugehen. Das zentrale Anliegen ist es, die
Kompositionalit�atsfrage zu relativieren, indem ei-
nerseits die Beziehung Granularit�at der Falldaten-
bank/Informiertheit des Abstandsma�es und die
daraus resultierende Komplexit�at des Adaptionsme-
chanismus untersucht wird und andererseits in Be-
ziehung zu systemexternen Anforderungen gesetzt
wird.
Ich habe eine formale De�nition der Terminologie ge-
geben und prototypische M�U-Systeme (traditionelle
Systeme, Translation Memories (TM) und Example-
Based Machine Translation (EBMT)) in die Termi-
nologie eingeordnet. Der Beitrag wird abgeschlossen
mit der These, da� EBMT ein geeignetes Paradigma
darstellt, um M�U-Systeme nach diversen benutzer-
spezi�schen Kriterien zu optimieren.
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