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„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.“ (Krüger im Erscheinen, meine Hervorhebung)

Verortung im Kontext der Professional MT Literacy

(Krüger im Erscheinen)
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MÜ-Qualitätsmetriken der ‚alten‘ Generation

Menschliche Referenzübersetzung = ‚Goldstandard‘

Erfasst werden formale (nicht semantische) Ähnlichkeiten (Ausnahme: METEOR)

Ähnlichkeitsmaß auf Basis von N-Grammen (Papineni et al. 2002):

Distanzmaß zur Messung des Post-Editing-Aufwands (Snover et al. 2006):

MÜ-Output: How old are you? 

Referenzübersetzung: What is your age?

BLEU (smoothing method 3): 0,11

TER (wortbasiert): 0,8

MÜ-Output: How old are you? 

Referenzübersetzung: What is your age?



 Vorteile:
- schnell und leicht zu implementieren (gewisse Ausnahme: METEOR)

- gewisse Korrelation mit menschlichen Qualitätsurteilen

- ‚am Markt etabliert‘

 Nachteile:
- erfasst werden nur formale Ähnlichkeiten zwischen MÜ-Output und Referenz

- Korrelation mit menschlichen Qualitätsurteilen häufig nicht hoch genug

- geringe Qualitätsunterschiede zwischen mehreren hochperformanten Systemen werden oft nicht erfasst

- ‚Mismatch‘ zwischen Funktionslogik der ‚alten‘ MÜ-Qualitätsmetriken (Grundbausteine: Zeichenketten) und der 

Funktionslogik der neuronalen MÜ (Grundbausteine: Wortvektoren)

- Leistungsvorteile neuer KI-basierter NLP-Verfahren werden nicht genutzt

(vgl. Lavie 2021)

MÜ-Qualitätsmetriken der ‚alten‘ Generation
Vor- und Nachteile
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MÜ-Qualitätsmetriken der ‚neuen‘ Generation
Überblick



Word Embeddings = hochdimensionale Vektorrepräsentationen von Wörtern

Word-Embedding-Modelle werden von speziell dafür vorgesehenen neuronalen Netzen auf Basis großer 

Textkorpora gelernt

 Beispiel: 100-dimensionale Vektordarstellung des Wortes translation:

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Grundlagen: Wortvektoren/Word Embeddings

(Word-Embedding-Modell: glove-wiki-gigaword-100,
Gensim data-repository: https://github.com/RaRe-Technologies/gensim-data)

https://github.com/RaRe-Technologies/gensim-data


 Semantisch ähnliche Wörter haben ähnliche Vektordimensionen

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

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Grundlagen: Wortvektoren/Word Embeddings



 Semantische Ähnlichkeit von Wörtern = räumliche Nähe der entsprechenden Wortvektoren im Vektorraum

 Beispiel: 15 Wörter mit größter semantischer Ähnlichkeit/räumlicher Nähe zum Wort translation in 

zweidimensionalem Vektorraum:

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Grundlagen: Wortvektoren/Word Embeddings



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

→ neuronales Sprachmodell auf Basis der Transformer-Architektur für NMÜ-Systeme (Vaswani et al. 2017)

 Berechnung von Precision, Recall u. F-Measure auf Grundlage kontextualisierter Word Embeddings

 BERTScore basiert auf einsprachigem Vektorraum

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Semantische Ähnlichkeit: BERTScore (Zhang et al. 2020)

(Zhang et al. 2020:4)



 Beispiel für Erfassung semantischer Ähnlichkeit bei formaler Unterschiedlichkeit durch BERTScore:

MÜ-Output: How old are you?

Referenz: What is your age?

BLEU (Ähnlichkeitsmaß): 0,11

TER (Distanzmaß): 0,8

BERTScore (Ähnlichkeitsmaß): 0,761

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Semantische Ähnlichkeit: BERTScore (Zhang et al. 2020)



„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)

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Von reiner semantischer Ähnlichkeit zu semantischer Ähnlichkeit + menschliche Qualitätsurteile



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

2020) → mehrsprachiger Vektorraum mit mehrsprachigen Embeddings

 COMET-Architekturen und Quellen für menschliche Qualitätsurteile:

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
semantische Ähnlichkeit + menschliche Qualitätsurteile: COMET (Rei et al. 2020)

(https://unbabel.github.io/COMET/html/models.html)

frühes COMET-Modell

https://unbabel.github.io/COMET/html/models.html


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

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
COMET-Modelle bei der WMT 2021 Metrics Shared Task

(Rei et al. 2021:1033)



 Sekundäre Subjektivierung
AT: This report tells the story of plastics, and their effect on the environment and climate.

DeepL: Dieser Bericht erzählt die Geschichte der Kunststoffe und ihrer Auswirkungen auf die Umwelt und das Klima.

HÜ: In diesem Bericht wird die Geschichte der Kunststoffe und ihrer Auswirkungen auf die Umwelt und das Klima erzählt.

COMET-QE-MQM DeepL: 0,14950

COMET-QE-MQM HÜ: 0,14996

 Funktionale Satzperspektive
AT: Choose the Settings command from the Tools menu in order to configure the program settings.

DeepL: Wählen Sie den Befehl Einstellungen aus dem Menü Extras, um die Programmeinstellungen zu konfigurieren. 

HÜ: Wenn Sie die Programmeinstellungen konfigurieren möchten, klicken Sie im Menü Extras auf den Befehl Einstellungen.

COMET-QE-MQM DeepL: 0,13143 

COMET-QE-MQM HÜ: 0,13383

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Ad-hoc-Test von COMET-QE-MQM mit fachübersetzungsrelevanten Phänomenen 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.

HÜ: Die Software kann mehrere Dateien gleichzeitig herunterladen und den Download von noch nicht vollständig herunter-

geladenen Dateien wieder aufnehmen.

COMET-QE-MQM DeepL: 0,12626

COMET-QE-MQM HÜ: 0,13609

 Dynamische Modalität
AT: Materials can be classified according to their electrical behavior as follows:

DeepL: Die Materialien können nach ihrem elektrischen Verhalten wie folgt klassifiziert werden: 

HÜ: Die Materialien werden nach ihrem elektrischen Verhalten wie folgt klassifiziert:

COMET-QE-MQM DeepL: 0,17456

COMET-QE-MQM Human: 0,17513

Vektorbasierte MÜ-Qualitätsmetriken
Ad-hoc-Test von COMET-QE-MQM mit fachübersetzungsrelevanten Phänomenen EN-DE



 Vorteile:
- Mehrere Studien zeigen höhere Korrelation mit menschlichen Qualitätsurteilen als zeichenkettenbasierte Metriken 

(TOP3 laut WMT21: C-SPECPN, BLEURT-20 und COMET-MQM_2021, Freitag et al. 2021)

- Auch Erfassung geringer Qualitätsunterschiede zwischen mehreren leistungsstarken Systemen

- Training mit eigenen Datenbeständen möglich (vgl. domänenadaptierte MÜ)

- Ad-hoc-Test legt nahe, dass COMET auch fachübersetzungsrelevante Phänomene in bestimmten 

Sprachkombinationen erkennen kann 

 Nachteile:
- Vektorbasierte Verfahren arbeiten mit großen Sprachmodellen → große 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 Schwächen bei Zahlen und Eigennamen (vgl. Amrhein/Sennrich 2022)

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

MÜ-Qualitätsmetriken der ‚neuen‘ Generation
Vor- und Nachteile



 Popularisierende Darstellung von (alten u. neuen) MÜ-Qualitätsmetriken und Word Embeddings

für Studierende (und Lehrende) der Translationswissenschaft (Krüger 2021a, 2021b):

Anhang
GitHub-Repository mit Jupyter Notebooks zur Translationstechnologielehre

(https://github.com/ITMK/MT_Teaching)

https://github.com/ITMK/MT_Teaching
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