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Verortung im Kontext der Professional MT Literacy

Machine Translation Literacy

Professional
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( 1 Technical MT Literacy ) ( 2 Linguistic MT Literacy ) ( 3 Economic MT Literacy ) ( 4 Societal MT Literacy ) ( 5 Cognitive MT Literacy )

1.1 Technical hasics of MT

2.1 Pre-editing for MT

1.2 MT architecture extensions

2.2 MT post-editing

1.3 MT training pipelines

1.4 MT domain adaptation

2.3 MT quality expectations

2.4 Manual MT quality evaluation

3.1 Effort estimation/
measurement in MTPE

3.2 Price calculation in MTPE

4.1 Ethical impact of MT

4.2 MT impact on perception/role
of translators in society/industry

5.1 Cognitive load in MTPE

5.2 Text-receptive/productive
processes in HT vs. MTPE

3.3 Feasible productivity gains
| In MTPE

4.3 Social biases in MT

1.5 Automatic MT quality
evaluation/estimation

2.5 Linguistic quality requirements
for MT training data

1.6 MT integration into
translation warkflows/systems

3.4 Setting up/optimising
business processes for MT

3.5 Potential business risks
of MT

5.3 MT priming
M ——

(Kriger im Erscheinen)

~,Knowledge about automatic MT quality estimation includes a basic understanding of the principles underlying MT quality

estimation as well as its possible applications [...]. Knowledge about automatic MT quality evaluation covers the basic principles

underlying traditional string-matching based proximity measures such as BLEU [...] or TER [...] and modern embedding-based

metrics such as COMET [...] as well as being able to interpret these metrics and to explain what their relative

advantages and shortcomings are.” (Krliger im Erscheinen, meine Hervorhebung)
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Verfahren zur MU-Qualitatsbewertung im Uberblick

Verfahren zur MU-
Qualititsbewertung

v v
Manuelle Automatische
Verfahren Verfahren
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Adequacy/ .
Mit Referenz- Ohne Referenz-

> Fluency- iibersetzung iibersetzung

Einstufung

| l
v v
Ranking von Zeichenketten- . .
> Ubersetzungs- pasiorts | | Vejlorbasiere et 0E)
varianten Verfahren
|
v v
Direct
> Assessment > BLEU > bleu2vec traditionell’ vektorbasiert
(DA)
Fehlerannota- wmt21-comet-

1 tion (MQM) > TER »| BERTScore > ge-mgm

Post-Editing wmt21-comet-
e (HTER) > ChrF > COMET > qe-da

METEOR
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MU-Qualititsmetriken der ,alten‘ Generation

Verfahren zur MU-
Qualitatsbewertung
Automatische Menschliche Referenzibersetzung = ,Goldstandard’
Verfahren /
Mit Referenz- Erfasst werden formale (nicht semantische) Ahnlichkeiten (Ausnahme: METEOR)
libersetzung
Ze'g*;i?;‘ﬁge”' Annlichkeitsmal auf Basis von N-Grammen (Papineni et al. 2002):
Verfahren
B . 2 3 n 1
MU-Output: How old are you? BLEU = min(1, hypathesw;engt: )(H precisions)>
Referenziibersetzung: What is your age? reference length * 35
> BLEU l
BLEU (smoothing method 3): 0,11
> TER
\ Distanzmal} zur Messung des Post-Editing-Aufwands (Snover et al. 2006):
i Chrf MU-Output: How old are you? TER — substitutions + insertions + deletions + shifts
Referenziibersetzung: What is your age? reference length
METEOR l
> (linguistisches
Wissen) TER (wortbasiert): 0,8
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MU-Qualititsmetriken der ,alten‘ Generation

Vor- und Nachteile

= Vorteile:
- schnell und leicht zu implementieren (gewisse Ausnahme: METEOR)
- gewisse Korrelation mit menschlichen Qualitatsurteilen

- ,am Markt etabliert’

= Nachteile:

- erfasst werden nur formale Ahnlichkeiten zwischen MU-Output und Referenz

- Korrelation mit menschlichen Qualitatsurteilen haufig nicht hoch genug

- geringe Qualitatsunterschiede zwischen mehreren hochperformanten Systemen werden oft nicht erfasst

- ,Mismatch‘ zwischen Funktionslogik der ,alten’ MU-Qualitatsmetriken (Grundbausteine: Zeichenketten) und der
Funktionslogik der neuronalen MU (Grundbausteine: Wortvektoren)

- Leistungsvorteile neuer Kl-basierter NLP-Verfahren werden nicht genutzt
(vgl. Lavie 2021)
Technology

Arts Sciences
TH Koln



MU-Qualititsmetriken der ,neuen‘ Generation

Uberblick

Verfahren zur MU-
Qualitatsbewertung

v

Automatische

Verfahren
|
A 4 \ 4
Mit Referenz- Ohne Referenz-
libersetzung tibersetzung
Vektorbasierte Quality
Verfahren Estimation (QE)
| |
\ 2 \ 4 \ 2 h 4
: Semantische
S/fm’gﬂsk‘éne Ahnlichkeit {traditionell vektorbasiert
+ Mensch
wmt21-comet-
Ba bleu2vec P COMET Ba ge-magm
METEOR wmt21-comet-
e Vector B BLEURT e qe-da
| BERTScore | C-SPEC > usw.
> usw. > usw.
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

Grundlagen: Wortvektoren/Word Embeddings

= Word Embeddings = hochdimensionale Vektorreprasentationen von Wortern

= Word-Embedding-Modelle werden von speziell daflr vorgesehenen neuronalen Netzen auf Basis grofer

Textkorpora gelernt

= Beispiel: 100-dimensionale Vektordarstellung des Wortes tfranslation:

# Display individual word vectors

word_embeddings[*
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(Word-Embedding-Modell: glove-wiki-gigaword-100,
Gensim data-repository: https://github.com/RaRe-Technologies/gensim-data)
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Vektorbasierte MU-Qualititsmetriken

Grundlagen: Wortvektoren/Word Embeddings

= Semantisch ahnliche Worter haben ahnliche Vektordimensionen

= Beispiel: 100 Vektordimensionen father/son vs. 100 Vektordimensionen translation:

# Import the Libraries required to visudlise the word embedding vectors
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Create the visual representations
plt.figure(figsize=(390,3))
sns.heatmap([word_embeddings["father"], word_embeddings["son"], word_embeddings["translation"]], xticklabels=True, yticklabels=True, cbar=True,

vmin=-1, vmax=1, linewidths=0.7)
plt.show()
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

Grundlagen: Wortvektoren/Word Embeddings

= Semantische Ahnlichkeit von Wértern = rdumliche Nahe der entsprechenden Wortvektoren im Vektorraum

= Beispiel: 15 Worter mit groBter semantischer Ahnlichkeit/raumlicher Nadhe zum Wort translation in

zweidimensionalem Vektorraum:
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

Semantische Ahnlichkeit: BERTScore (Zhang et al. 2020)

= Grundlage: Google BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers, Devlin et al. 2019)

— neuronales Sprachmodell auf Basis der Transformer-Architektur flir NMU-Systeme (Vaswani et al. 2017)
= Berechnung von Precision, Recall u. F-Measure auf Grundlage kontextualisierter Word Embeddings

= BERTScore basiert auf einsprachigem Vektorraum

_,ﬁ the 0.597 0.428 0.408 127
Reference = = ;| weather {0.462 0.393 f0.515§0.326| | 7.94
The weather is e
cold today is{?- 0.441 0.441 1.82 R _ (0.713)(1.27)+(0.515)(7.94)+...
—> TBERT— 1.27+7.94+1.82+7.90+8.88
cold {0.479 o0.454 REH 0.343| | 7.90
oo ) » =0.753
~ — 40.347 0.361 0.307 .
Candidate —" .'_[' ®) ey , i i
It is freezing today = = ej,\"g 065\ idf
& Y weights
Contextual Pairwise Maximum Importance Weighting
Embedding Cosine Similarity

Silni]arity
(Zhang et al. 2020:4)
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

Semantische Ahnlichkeit: BERTScore (Zhang et al. 2020)

= Beispiel fiir Erfassung semantischer Ahnlichkeit bei formaler Unterschiedlichkeit durch BERTScore:

MU-Output: How old are you?

Referenz: What is your age?

BLEU (AhnlichkeitsmaR): 0,11
TER (Distanzmal): 0,8
BERTScore (AhnlichkeitsmaR): 0,761

Candidate (tokenized)

old
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Similarity Matrix

0E1l

Reference (tokenized)
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=00
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

Von reiner semantischer Ahnlichkeit zu semantischer Ahnlichkeit + menschliche Qualitatsurteile

,Embedding-based metrics like METEOR-VECTOR [...], BLEU2VEC [...], YISI-1[...], MOVERSCORE [...],
and BERTSCORE [...] create soft-alignments between reference and hypothesis in an embedding space and
then compute a score that reflects the semantic similarity between those segments. However, human
judgements such as DA and MQM, capture much more than just semantic similarity, resulting in a
correlation upper-bound between human judgements and the scores produced by such metrics.*

(Rei et al. 2020:2692, meine Hervorhebung)
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

semantische Ahnlichkeit + menschliche Qualitatsurteile: COMET (Rei et al. 2020)

= Crosslingual Optimized Metric for Evaluation of Translation: basiert auf XLM-RoBERTa (Conneau et al.

2020) — mehrsprachiger Vektorraum mit mehrsprachigen Embeddings

= COMET-Architekturen und Quellen fur menschliche Qualitatsurteile:
(https://unbabel.github.io/COMET/html/models.html)

2 x Triplet Margin Loss

Mean Squared Error i s = Mean Sqlf“?d Error
A it 7 «m & :
g ' — g 5 i
g ‘ Feed Forward B P P 4 ‘ Faad Forward |
g ) = 2
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https://unbabel.github.io/COMET/html/models.html

Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

COMET-Modelle bei der WMT 2021 Metrics Shared Task

= Ergebnisse der WMT 2021 Metrics Shared Task fur ZH-EN und EN-DE auf Segmentebene:

zh-en en-de

N® Segments 44400 2950
Pearson Kendall Pearson Kendall Pearson Avg. Kendall Avg.
BLEURT 0.492 0.405 0.107 0.060 0.299 0.232
g PRISM 0.399 (.337 0.072 0.020 0.235 0.178
5 BERTSCORE 0.441 0.344 0116 0.060 0.279 0.202
E BLEU 0.196 0.275 0.062 0.004 0.129 0. 140
CHRF 0.267 0.219 0.11% 0.059 0.193 0.139
COMET-DA (20207 0.538 0.435 0.425 0.282 0.481 0.359
= COMET-DA (2021} 0.559 0.454 0.464 0.309 0.511 0.382
E COMET-MOQM (2021) 0.717 0.546 0488 0361 0.602 0.454
= COMETINHO-DA 0.484 (0.386 0.209 0.204 0.392 0.295
& COMETINHO-MQM 0.670 0.496 0.311 0.237 0.490 0.367
& COMET-QE-DA (2021) 0.567 0.436 0.497 0.308 .532 0.372
— COMET-QE-MQM (2021) 0720  0.531 0470 0339 0.595 0.445
= OPENKIWI 0.522 (.385 0.448 0.287 0.485 0.336

Table 2: Segment-level cormelations on the en-de and zh-en testset.
(Rei et al. 2021:1033)
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

Ad-hoc-Test von COMET-QE-MQM mit fachibersetzungsrelevanten Phanomenen EN-DE

= Sekundare Subjektivierung
AT: This report tells the story of plastics, and their effect on the environment and climate.
DeepL: Dieser Bericht erzahlt die Geschichte der Kunststoffe und ihrer Auswirkungen auf die Umwelt und das Klima.

HU: In diesem Bericht wird die Geschichte der Kunststoffe und inrer Auswirkungen auf die Umwelt und das Klima erzéhit.

COMET-QE-MQM DeepL: 0,14950
COMET-QE-MQM HU: 0,14996

= Funktionale Satzperspektive
AT: Choose the Settings command from the Tools menu in order to configure the program settings.
DeepL: Wahlen Sie den Befehl Einstellungen aus dem Menu Extras, um die Programmeinstellungen zu konfigurieren.

HU: Wenn Sie die Programmeinstellungen konfigurieren méchten, klicken Sie im Men(i Extras auf den Befehl Einstellungen.

COMET-QE-MQM DeepL: 0,13143
COMET-QE-MQM HU: 0,13383
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Vektorbasierte MU-Qualitatsmetriken

Ad-hoc-Test von COMET-QE-MQM mit fachibersetzungsrelevanten Phanomenen EN-DE

= Propositional Opaqueness/Explikation

AT: The software can download several files simultaneously and resume unfinished files.

DeepL.: Die Software kann mehrere Dateien gleichzeitig herunterladen und nicht abgeschlossene Dateien wieder aufnehmen.
HU: Die Software kann mehrere Dateien gleichzeitig herunterladen und den Download von noch nicht vollsténdig herunter-

geladenen Dateien wieder aufnehmen.

COMET-QE-MQM DeepL: 0,12626
COMET-QE-MQM HU: 0,13609

= Dynamische Modalitat
AT: Materials can be classified according to their electrical behavior as follows:
DeepL.: Die Materialien kbnnen nach ihrem elektrischen Verhalten wie folgt klassifiziert werden:

HU: Die Materialien werden nach inrem elektrischen Verhalten wie folgt klassifiziert:

COMET-QE-MQM DeepL: 0,17456
COMET-QE-MQM Human: 0,17513
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MU-Qualititsmetriken der ,neuen‘ Generation

Vor- und Nachteile
= Vorteile:
- Mehrere Studien zeigen hohere Korrelation mit menschlichen Qualitatsurteilen als zeichenkettenbasierte Metriken
(TOP3 laut WMT21: C-SPEC;y, BLEURT-20 und COMET-MQM_2021, Freitag et al. 2021)
- Auch Erfassung geringer Qualitatsunterschiede zwischen mehreren leistungsstarken Systemen
- Training mit eigenen Datenbestanden mdglich (vgl. domanenadaptierte MU)
- Ad-hoc-Test legt nahe, dass COMET auch fachubersetzungsrelevante Phanomene in bestimmten

Sprachkombinationen erkennen kann

= Nachteile:

- Vektorbasierte Verfahren arbeiten mit groRen Sprachmodellen — grof3e Datenvolumina, lange Ladezeiten
(aber: COMETinho, Rei et al. 2021)

- Implementierung mitunter komplizierter als bei BLEU, TER usw. (insb. COMET)

- Interpretation der Scores teilweise komplizierter als bei BLEU, TER usw.

- Weniger transparent als zeichenkettenbasierte Verfahren

- COMET: aktuell noch Schwachen bei Zahlen und Eigennamen (vgl. Amrhein/Sennrich 2022)

- insgesamt: derzeit noch Schwachen bei Negation und Sentiment Polarity (vgl. Freitag et al. 2021)
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Anhang

GitHub-Repository mit Jupyter Notebooks zur Translationstechnologielehre

= Popularisierende Darstellung von (alten u. neuen) MU-Qualitatsmetriken und Word Embeddings

fur Studierende (und Lehrende) der Translationswissenschaft (Kruger 2021a, 2021b):

& ITMK / MT_Teaching ' pusiic L\ Notifications % Fork 0

<> Code O Issues 1 Pull requests @ Actions E Projects 0 wiki @ Security l~ Insights

¥ main ~ ¥ 1branch  0tags Go to file About

A collection of Jupyter notebooks for

E ITMK Update README.md 169eec6 on 6 Dec 2021 {T) 46 commits teaching various aspects of machine
translation technology to translation
[ LICENSE Initial commit 16 months ago students.
[ MT_Quality_Score_Calculator_Embed... ~ Add files via upload 7 months ago M Readme
[ MT_Quality_Score_Calculator_traditio...  Add files via upload 7 months ago &8 MIT license
¢ 2 stars
[ READMEmd Update README.md 7 months ago
& 2 watching
D Word_Embeddings_for NMT_fundam...  Add files via upload 7 months ago % 0forks
D Word_Embeddings_for_NMT_large_m...  Add files via upload 7 months ago
[ requirements.txt Update requirements.txt 15 months ago Releases
No releases published
i= README.md
H H Packages
Jupyter notebooks for machine translation technology o
. No packages published
teaching
This is a collection of Jupyter notebooks developed as teaching aids for machine translation teaching in the MA in Languages

Specialised Translation programme at the Institute of Translation and Multilingual Communication at TH Kéln,
Germany. The notebooks are provided as open-source resources under the MIT License and can be used by
interested parties for their own translation technology classes.

(https://github.com/ITMK/MT _Teaching)

® Jupyter Notebook 100.0%
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