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Abstract

Recent work has shown that neural feature- and
representation-learning approaches, and specif-
ically the BERT model, demonstrates superior
performance over traditional manual feature en-
gineering and an SVM classifier for the task of
translationese classification for various source
and target languages. However, to date it is un-
clear whether the performance differences are
due to better representations, better classifiers
or both. Moreover, it remains unclear whether
the features learnt by BERT overlap with com-
monly used manual features. To answer these,
we exchange features between BERT-based
and SVM classifiers, and show that, an SVM
fed with BERT representations performs at the
level of the best BERT classifiers, and BERT
learning and using hand-crafted features per-
forms at the level of traditional classifiers using
hand-crafted features. Our experiments indi-
cate that our hand-crafted feature set does not
provide any additional information that BERT
has not learnt already, and is likely to be a sub-
set of features automatically learnt by BERT.
Finally, we apply Integrated Gradients to ex-
amine token importance for the BERT model,
and find that part of its top performance results
are due to just topic differences and spurious
correlations with translationese.

1 Introduction

Translationese is a descriptive (non-negative) cover
term for the systematic differences between trans-
lated and originally authored text in same lan-
guage (Gellerstam, 1986). Some aspects of transla-
tionese such as source interference (Toury, 1980;
Teich, 2003) are language dependent, others are
presumed universal, e.g. simplification, explicita-
tion, overadherence to target language linguistic
norms (Volansky et al., 2015) in the products of
translations. While translationese effects can be
subtle, and even human experts may not be able
to reliably distinguish between original texts and
professional translations (Tirkkonen-Condit, 2002),

corpus-based studies (Baker et al., 1993) and, in
particular, machine-learning classifier based stud-
ies (Rabinovich and Wintner, 2015; Volansky et al.,
2015; Rubino et al., 2016; Pylypenko et al., 2021)
clearly reveal the differences. In this paper we fo-
cus on machine-learning classifier based research
on translationese. Here, typically a classifier is
trained to distinguish between original and trans-
lated texts (in the same language). Until recently,
most of this research (Baroni and Bernardini, 2005;
Volansky et al., 2015; Rubino et al., 2016) used
manually defined, often linguistically inspired,
feature-engineering based sets of features, (mostly)
using support vector machines (SVM). Once a clas-
sifier is trained, feature importance and ranking
methods are used to reason back to what aspects
of the input is responsible for (i.e. explains) the
classification. More recently, a small number of pa-
pers explored feature- and representation-learning
neural network based approaches to translationese
classification (Sominsky and Wintner, 2019). In
a systematic study Pylypenko et al. (2021) shows
that feature- and representation-learning deep neu-
ral network-based approaches (in particular BERT-
based, but also other neural approaches) to trans-
lationese classification substantially outperform
handcrafted feature-engineering based approaches
using SVMs. However, to date, two important ques-
tions remain: () it is not clear whether the substan-
tial performance differences are due to learned vs.
handcrafted features, the classifiers, or the combi-
nation of both, and (47) what the neural feature and
representation learning approaches actually learn.
The contributions of our paper are as follows:

1. we address (i) by feeding BERT-based
learned features to SVMs and by letting BERT
architectures learn handcrafted features, as
well as feeding the handcrafted features into
BERT as embeddings. Our experiments
show that SVMs using BERT-learned fea-
tures perform on a par with our best BERT-



translationese classifiers. Moreover, BERT
using handcrafted features only performs at
most as good as the SVM classifier.

2. we present the first steps to address (i7)
using attribution-based explainable Al ap-
proaches (XAI) on our best performing full
feature- and representation-learning BERT
model and on BERT models that are pre-
trained to predict handcrafted features and
then fine-tuned for translationese classifica-
tion. We present evidence that at least part
of the high classification accuracy of BERT
is due to names of places and countries, sug-
gesting that part of the classification is topic-
and not translationese-based (source texts in
Spanish translated to English e.g. may have
a higher likelihood of talking about Spanish
places). Moreover, some top features suggest
that there might be certain spurious correla-
tions within our dataset.

To the best of our knowledge this is the first
paper that shows that feature- and representation-
learning rather than the classifier is responsible
for the substantial performance gap between deep
neural networks and machine learning approaches
using handcrafted features. It is also the first paper
that uses XAI methods to (begin to) explain what
neural methods learn in translationese classifica-
tion.

Finally, translationese research is not just an
"academic" exercise in basic research into aspects
of how translation works, but an important research
topic in machine translation evaluation (Stymne,
2017; Toral et al., 2018; Freitag et al., 2019;
Edunov et al., 2020; Graham et al., 2020) and in
further improving machine translation (Riley et al.,
2020).

2 Related Work

(Kaas et al., 2020; Prakash and Tayyar Madabushi,
2020; Lim and Madabushi, 2020) combine BERT-
based and handcrafted features in an ensemble man-
ner in order to improve over BERT’s accuracy, of-
ten by concatenating the pooled output of BERT
with a handcrafted feature vector (sometimes addi-
tionally encoded by another network) and feeding
them into another classifier. They show that even
though BERT representations are powerful, care-
fully picked handcrafted features may still provide
additional information that aids the task in hand.

We also aim to verify if there is an overlap between
the features learnt by BERT and our handcrafted
feature set. In some cases the classifier used for
ensembling BERT and handcrafted features is a
Support Vector Machine (Kazameini et al., 2020;
Ray and Garain, 2020).

Explainability methods for neural networks have
not been widely explored for translationese clas-
sification. Since many previous works have used
the traditional feature-engineering method, they of-
ten quantify handcrafted feature importance. Tech-
niques used for that include looking at SVM feature
weights (Avner et al., 2016; Pylypenko et al., 2021),
correlation (Rubino et al., 2016), Information Gain
(Ilisei et al., 2010), Chi-square (Ilisei et al., 2010),
decision trees or random forests (Rubino et al.,
2016; Ilisei et al., 2010), ablating features and ob-
serving the change in accuracy (Baroni and Bernar-
dini, 2005; Ilisei et al., 2010), training separate
classifiers on each individual feature (or feature set)
and comparing accuracies (Volansky et al., 2015;
Avner et al., 2016). For n-grams, then difference in
frequencies between the original and translationese
classes (Koppel and Ordan, 2011; van Halteren,
2008), and the contribution to the symmetrized
Kullback-Leibler Divergence between the classes
(Kurokawa et al., 2009) have been used.

As for looking into the neural network perfor-
mance, Pylypenko et al. (2021) quantify whether
hand-crafted features can explain the variance in
the predictions of neural models, such as BERT,
LSTM, and Simplified Transformer, by training
per-feature linear regression models to output the
predicted probabilities of the neural models and
computing the R? measure. They find that most of
the top features are either POS-perplexity-based, or
bag-of-POS features. However, this method treats
the neural network as a black-box, whereas we use
a method that accesses the internals of the model.

In our work we use the Integrated Gradients
method (Sundararajan et al., 2017) the method pro-
vides attribution scores for the input with respect to
a certain class. It involves calculating the integral
of gradients with respect to the input along the path
from a certain baseline (in our case, PAD tokens)
to the input.

3 Experimental Settings

3.1 Data

For our experiments, we use the monolingual Ger-
man dataset in the Multilingual Parallel Direct Eu-
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roparl (MPDE) (Amponsah-Kaakyire et al., 2021)
corpus. The set contains 42k paragraphs with half
of the texts German originals and the other half
translations into German from Spanish. The aver-
age length is 80 tokens per training sample. Since
there exists a problem with pivot translations in
Europarl (Bogaert, 2011), the DE-ES dataset con-
tains only data from before 2004, when the pivot
system was introduced. We additionally use a held-
out corpus of around 30k paragraphs for estimating
language models and n-gram quartile distributions.
This corpus consists of originally produced texts
only. For the heldout corpus, we sample texts from
Europarl proceedings from 2004 onwards, since
original data is not affected by the pivot translation
problem.
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Figure 1: Mapping handcrafted features to embeddings
(Section 3.4).

3.2 Base Setup

A fair comparison between learned and handcrafted
features and two classifiers is non-trivial. We feed
learned features into SVMs, and (i) let BERT learn
handcrafted feature vectors used by SVMs and (ii)
feed handcrafted feature vectors as embeddings
into the BERT model. We compare this with full
feature and representation learning settings with
BERT, and SVMs with handcrafted features. To
test this for translationese classification we repro-
duce the models from Pylypenko et al. (2021):

1. a linear SVM with 108 handcrafted fea-
tures (with surface, lexical, unigram bag-
of-PoS, language modelling and n-gram
frequency distribution features), [handcr.-
features+SVM]|

2. a pretrained BERT-base model (12 layers,
768 hidden dimensions, 12 attention heads)

fine-tuned on translationese classification.
[pretrained-BERT-ft]

We use multilingual BERT (Devlin et al., 2019)
(BERT-base-multilingual-uncased), and fine-tuning
is done with the simpletransformers' library. We
use a batch size of 32, learning rate of 4 - 107°, and
the Adam optimiser with epsilon 1 - 1078, We esti-
mate n-gram language models with SRILM (Stol-
cke, 2002) and do POS-tagging with SpaCy.?

3.3 SVM C(lassifier with BERT Features

We train a SVM with linear kernel on the features
learnt by the pretrained BERT model fine-tuned on
the translationese classification task. We use the
output of the BERT pooler, which selects the last
layer [C'LS] token vector, with linear projection
and tanh activation as our feature vector. We use:

1. BERT’s 768-dim pooled vector output,
[pretrained-BERT-ft-output+SVM ]

2. a 108-dim PCA projection of the vec-
tor. [pretrained-BERT-ft-output+PCA (108
dim) +SVM |

The later allows us to match the handcrafted feature
vector dimensionality.

3.4 BERT with Handcrafted Features

Making neural networks use handcrafted features
in our comparison is non-trivial. We design two
strategies.

Pretraining on handcrafted feature prediction.
First, we train a BERT-base model from scratch,
using it to predict the 108 dimension vectors rep-
resenting handcrafted features originally used in
training the SVM [BERT-reg-full]. The weights
of this model encode the information of the hand-
crafted features. With this pretrained model,

1. we freeze the weights and train a classifier on
top for translationese classification, [BERT-
r2c-full-frozen]

2. we do not freeze but fine-tune on the transla-
tionese classification task. [BERT-r2c-full-ft]

We explore the same with a smaller BERT model
with only 6 layers instead of 12 [BERT-reg-half].
We then load the weights of the small 6 layer model
into the embedding layer and the first 6 layers of a
12 layer non-pretrained BERT-base model and:

'github.com/ThilinaRajapakse/

simpletransformers
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Model Test accuracy (%)
handcr.-features + SVM 73.240.1
pretrained-BERT-ft-output + PCA(108 dim) + SVM 92.0+0.0
pretrained-BERT-ft-output + SVM 92.0+0.0
BERT-r2c-full-frozen-output + PCA(108 dim) + SVM 70.3+0.1
BERT-r2c-full-frozen-output + SVM 74.9+0.7
pretrained-BERT-ft 92.240.2
fromScratch-BERT 89.3+0.3
BERT-r2c-full-frozen 59.640.1
BERT-r2c-full-ft 89.3+0.4
BERT-r2c-half-frozen 67.5+0.4
BERT-r2c-half-ft 89.0+0.3
BERT-f2c L =1 57.1£10.1
BERT-f2¢c L = 80 72.8+0.2
BERT-f2¢c L = 256 72.7£0.2
pretrained-BERT-f2¢ L = 80 68.0+£2.1

Table 1: Translationese classification accuracy for all settings (average and standard deviation over 5 runs). All of
the models were trained/fine-tuned for the translationese classification task.

3. we freeze the loaded weights in the first 6
layers and train the remaining 6 layers and
classifier on the translationese classification
task, [BERT-r2c-half-frozen]

4. we do not freeze but fine-tune it on the trans-
lationese classification task with randomly-
initialised weights for the other 6. [BERT-
r2c-half-ft]

Interestingly, according to the losses when train-
ing for predicting the handcrafted features, BERT-
reg-half performs comparably to the BERT-reg-full
(0.0041136 vs 0.0041148).

We also train a BERT-base model with the same
settings from scratch on the translationese classi-
fication task as a baseline for all BERT models.
[fromScratch-BERT].

Mapping handcrafted features to embeddings.
Even though the very low MSE results indicate
that both versions of BERT-reg are able to learn
handcrafted features well, using them in terms of
frozen layers in translationese classification leads
to low classification performance. This motivates
us to explore an alternative way of encoding hand-
crafted features: we convert the single vector of
handcrafted features of dimension D (108 in our
experiments) into a sequence of embeddings in
BERT’s layers format, that is, length of feature
embedding sequence L times the dimension of the
hidden states H (768), while preserving the infor-
mation of the single vector. (Fig. 1)

To do this, we consider a batch of tokens with
size B and take in the handcrafted features as a
B x D-dimensional input to the BERT model and
generate feature embeddings by passing the fea-
tures through 2 linear layers as follows. We first
unsqueeze the B x D inputto B X 1 x D dimen-
sions and reshape it as B x D x 1. This is passed
to the first linear layer. The resulting B < D x L-
dimensional output is reshaped as B x L x D and
fed as input to the second linear layer which out-
puts a B x L x H-dimensional output as the feature
embeddings.

This hand-crafted feature embedding replaces
BERT’s embedding layer and serves as input to
the first BERT layer. The resulting BERT model
is trained on the translationese classification task.
We experiment with three different values for L:
1, 80 (average length of our training samples) and
256 (maximum input for BERT). [BERT-f2¢ L=1,
BERT-f2c¢ L=80, BERT-f2c L=256]

4 Translationese Classification

Table 1 summarises results of the different trans-
lationese classification settings. As for feeding
pooled output of BERT into the SVM model, we
can observe that the accuracy is a lot higher compar-
ing to feeding handcrafted features, even when the
BERT vector dimensionality is reduced to match
the amount of handcrafted features. This empha-
sizes the fact that the features learnt by BERT are
superior to our current set of manual features.
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Figure 2: Layer Integrated Gradient saliency maps of input tokens contributing to the ground truth translationese
label (here: translation). Comparison of different models.

When BERT is trained from scratch, transla-
tionese classification accuracy reduces by 2.93 per-
centage points, compared to the pretrained-BERT-
ft. This suggests that pretraining on large data helps
to encode additional information that turns out to
be helpful in the translationese classification task.

As for BERT pretrained to predict the hand-
crafted features and frozen (BERT-r2c-full-frozen),
it is assumed that BERT has learnt to encode the
handcrafted features during pretraining. Neverthe-
less, its accuracy, albeit higher than a random guess,
is lower by ~ 13 percentage points comparing to
the SVM classifier. We perform an additional ex-
periment, in order to check whether the difference
in accuracy is due to BERT failing to sufficiently en-
code the handcrafted features during pretraining, or
due to the SVM classifier being superior to the lin-
ear classification head of the BERT model. Namely,
we train the SVM classifier on the pooled output
of BERT-r2c-full-frozen model. The accuracy is
around 75% (for both original and PCA-reduced
dimensionality) which is as high as using SVM
on handcrafted feature vectors. We conclude that

BERT encodes the handcrafted features sufficiently
enough, but the linear classifier performs worse
than an SVM in these conditions, possibly due to
non-exhaustive hyperparameter search.

Further fine-tuning BERT, fully pretrained for
handcrafted feature prediction (BERT-r2c-full-ft),
for translationese classification results in accuracy
comparable to BERT that was not pretrained on
this task (fromScratch-BERT). This could suggest
that our handcrafted feature set is either a subset
of features learned by fromScratch-BERT, or that
the handcrafted features are discarded during fine-
tuning. The model where only the first 6 layers
were pretrained (BERT-r2c-half-ft), achieves simi-
lar accuracy, likely due to the same reasons.

By contrast, freezing the 6 handcrafted fea-
ture prediction pretrained layers (BERT-r2c-half-
frozen) largely reduces the accuracy, because the
model only has access to the 6th layer embeddings
that supposedly encode only the information about
the handcrafted features, and does not have ability
to extract its own features from the input text, due
to its inability to tune the embeddings.
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Figure 3: Layer Integrated Gradient saliency maps of input tokens contributing to the ground truth translationese

label (here: original). Comparison of different models.

The results of BERT-f2¢c models show that BERT,
when fed the handcrafted features in the form of
embeddings, can reach at most the same accuracy
as the hancdr.-features+SVM approach, which sug-
gests that the BERT architecture has no advantage
over the SVM classifier in utilizing the handcrafted
features for classification.

5 Layer Integrated Gradients Saliency

‘We compare input attributions of the ground truth
classification label amongst pretrained-BERT-ft,
fromScratch-BERT and the different settings of
the translationese classification models pretrained
on the hand-crafted feature prediction task. We
use Layer Integrated Gradients from the Captum
library (Kokhlikyan et al., 2020), and calculate the
salience score for each token by averaging the attri-
butions over the embedding dimension.

5.1 Comparing Models

Figure 2 displays Integrated Gradient attributions
for a translated paragraph across different BERT
models. Figure 3 shows attributions for an original

paragraph.

Comparing the attributions of classification la-
bels to sample inputs amongst the various settings
of BERT, we observe that attributions are simi-
lar for fromScratch-BERT and the fine-tuned mod-
els: BERT-r2c-full-ft and BERT-r2c-half-ft. By
contrast, freezing the weights in BERT-r2c-full-
frozen and BERT-r2c-half-frozen resulted in very
different attributions from the fromScratch-BERT.
For BERT-r2c-half-frozen the attributions are more
peaked than for other models, with only a few to-
kens receiving large scores, and most tokens having
scores close to zero. Notably, pretrained-BERT-
ft displays a pattern that is overall similar to the
BERT trained from scratch, but some attributions
are reversed, and the peaks are on different tokens.

For BERT-r2c-full-frozen, it can be seen that
a substantial number of tokens with negative at-
tributions have positive attributions in the model
trained from scratch and also the fine-tuned models.
However some attributions overlap, which suggests
that BERT might be using some of the handcrafted
features.



BERT-r2c-full-ft pretrained-BERT-ft
Rank Token Avg attribution score || Rank Token Avg attribution score
1 sagte 0.60 1 entstand 0.70
2 gebiet 0.46 2 virus 0.63
3 #i#dies 0.44 3 inti 0.60
4 ansicht 0.43 4 sagte 0.58
5 bezug 0.42 5 entdeckte 0.57
6 neige 0.40 6 gras 0.57
7 amt 0.40 7 nuts 0.56
8 pre 0.40 8 nicaragua 0.55
9 spanien 0.39 9 rekord 0.53
10 sprechen 0.38 10 bilbao 0.53
11 nuts 0.36 11 verfugte 0.53
12 barcelona 0.34 12 bol 0.51
13 ; 0.33 13 colombia 0.51
14 #i#bien 0.32 14 nis 0.51
15 spanischen 0.32 15 och 0.49
16 wiederholt 0.31 16 vorkommen 0.49
17 einige 0.30 17 oecd 0.49
18 ##sprache 0.29 18 ; 0.46
19 weder 0.29 19 erklarte 0.45
20 territorium 0.28 20 clinton 0.45

Table 2: Top-20 tokens with highest average attribution score towards the translationese class in the test set.

BERT-r2c-full-ft and pretrained-BERT.

5.2 Comparing Checkpoints

In Appendix A we provide additional results on
examining training checkpoints for fromScratch-
BERT and BERT-r2c-full-ft for an original and a
translated paragraph.

Results indicate that for fromScratch-BERT
some attributions change into opposite during train-
ing, whereas for BERT-r2c-full-ft the pattern ap-
pears to be already settled from the early check-
points onwards, and does not change much over
the course of fine-tuning. This may support the
hypothesis that the handcrafted features are a sub-
set of features learnt by BERT, and thus provide a
favorable initialization of weights for fine-tuning
for translationese classification.

5.3 Highest Average Attribution

In order to make the interpretation less local, we
compute the top tokens with highest attribution on
average across the test set. The results for each
class for best-performing models (pretrained BERT
and BERT-r2c-full-ft) are given in Tables 2 and 3.

For German translationese data translated from
Spanish, some top tokens correspond to the ge-
ographical areas, where Spanish is spoken, e.g.
"spanien”, "barcelona", "spanischen" for BERT-

r2c-full-ft; "nicaragua", "colombia", "bilbao" for

pretrained BERT. Likewise for original German
data, some of the top tokens are German geograph-
ical names, e.g. "stuttgart" for pretrained BERT.
The subword "##wald" also appears to be a com-
mon German toponymic suffix. This suggests that
topic is one of the spurious clues that is used by
BERT to determine the correct translationese class.
This is also supported by the fact that some nouns
that likely correspond to certain recurring discus-
sion topics for only one class within our data sam-
ple, receive high attribution, e.g. "virus", "soja",
"clinton", "orange" etc. The "ez" token, salient
for the original class, appears to be a starting sub-
word unit of the EZB abbreviation (Europiische
Zentralbank).

The "*" token having a high attribution for the
class originals for both models might suggest a
spurious correlation within the dataset, that is ap-
parently utilized by BERT. The ";" token is deemed
important for the translationese class by both mod-
els, which might also be a spurious correlation.
Conversely, this could be an indication that clauses
in Spanish are more often joint with the semi-colon,
than in German, which was preserved in the trans-
lation.

For both models the Priteritum forms "sagte",
"erkldrte" etc. are also among the top tokens impor-



BERT-r2c-full-ft pretrained-BERT-ft
Rank Token Avg attribution score || Rank | Token | Avg attribution score
1 ##wegen 0.61 1 situations 0.37
2 . 0.55 2 . 0.36
3 eu 0.49 3 ria 0.34
4 daraufhin 0.49 4 ##lk 0.33
5 finde 0.45 5 #itiet 0.32
6 ##vo 0.45 6 golden 0.32
7 gerne 0.43 7 sak 0.30
8 ##abb 0.42 8 turm 0.30
9 ##hrte 0.42 9 ##emen 0.27
10 ausbau 0.42 10 orange 0.27
11 ! 0.42 11 hang 0.26
12 bekommen 0.42 12 #H#wald 0.25
13 trips 0.41 13 1732 0.25
14 ez 0.41 14 dobe 0.24
15 ##gemeinde 0.40 15 ##pas 0.23
16 vot 0.36 16 profits 0.22
17 won 0.36 17 stuttgart 0.22
18 geplant 0.35 18 soja 0.21
19 demnach 0.35 19 r 0.21
20 ja 0.35 20 ruth 0.21

Table 3: Top-20 tokens with highest average attribution score towards the original class in the test set. BERT-r2c-

full-ft and pretrained-BERT.

tant for recognizing translationese. One possible
explanation could be that the Perfekt form ("hat
gesagt") is more common in German spoken lan-
guage, and Priteritum is more common in writing.
Therefore the translators, while translating Spanish
speeches into German, could have preferred to use
the Priteritum form more common for writing.

6 Conclusion

This paper addresses two open questions in
classification-based translationese research: (1) are
the substantial performance differences between
feature- and representation-learning and classical
handcrafted feature based approaches due to (i) the
difference in the features, (ii) the classifiers, or (iii)
both, and (2) what do feature- and representation-
learning based approaches actually learn?

We address (1) by exchanging features from both
models examining a broad variety of settings. We
confirm that SVMs perform as good as BERT when
fed with features learnt by BERT. Likewise, BERT
performs at the level of traditional SVM-based clas-
sification with handcrafted features SVMs, when
fed with handcrafted features only. Our findings re-
veal that while pretraining on huge amount of data
improves the classification accuracy, pretraining
on handcrafted features does not guarantee an im-

provement on classification accuracy with respect
to training from scratch.

To address question (2), we examine BERT’s in-
put attributions using Integrated Gradients Saliency
for various settings and observe that attributions are
indeed similar for the model trained from scratch
and the fine-tuned models that were pretrained on
handcrafted feature prediction.

Finally, analysis of top activated tokens in the
test set suggests that at least part of BERT’s strong
translationese classification accuracy is based on
topical differences between the classes (rather than
"proper” translationese phenomena), the topical
differences between the classes, and spurious cor-
relations. The next step would be to control these
factors, for instance by using named entity masking
and cleaning/normalizing the corpus, in order to
investigate whether BERT would still outperform
the traditional approach under such conditions.
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A Appendix

A.1 Extra Information on MPDE dataset

We use version 2.0.0 of the MPDE dataset li-
censed under CC-BY 4.0. Specifically we use the
mono_de_es train/dev/test splits of the German-
Spanish language pair. Table 4 contains summary
statistics of the data.

Split Number of Examples
Train set 29580
Validation set 6366
Test 6344

Table 4: Dataset statistics

A.2 Extra Information on BERT models

With the exception of pretrained-BERT-ft, we use
the transformers library.? Training is done across
4 NVIDIA GeForce GTX TITAN X GPUs with a
batch size of 8 per GPU. We use a learning rate of
3 - 1075 and train or fine-tune for 5 epochs. Table
5 shows the number of parameters of the differ-
ent BERT variants. Parameter counts include the
embedding and respective prediction (classifier or
regression) layers.

Model Num. Params (M)
fromScratch-BERT 177.85
BERT-reg-full 177.94
BERT-reg-half 135.41
BERT-r2c-* 177.85
BERT-f2c L =1 177.46
BERT-f2¢ L. = 80 177.52
BERT-f2¢ L = 256 177.66
pretrained-BERT-f2¢ L = 80 | 177.52

Table 5: Number of parameters of the various BERT
models

Shttps://huggingface.co/transformers/
model_doc/bert.html
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Legend: [ Negative (I Neutral @ Positive

True - Predicted Artribution  Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 100

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar #um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##cs fur recht und binnen ##markt wer ##ben |

0 (1“.54) 0 -1.54 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##8 ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt cinen

grofien schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs

##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: [ Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted - Attribution  Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 200

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 :I).SS) 0 -0.95 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##6 ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

groBen schritt in richtung cines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: [ Negative (I Neutral @ Positive

True - Predicted Artribution  Attribution fromSeratch-BERT: Word Importance, checkpoint 300

Label Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar #um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben |

0 ?I).M) 0 0.17 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

grofien schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs

##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative [J Neutral @ Positive

True - Predicted - Attribution ~ Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 400

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##fum
mochte ich aber heute @igh|ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 ?D.91) 0 0.77 denn der rechts ##aus ##schuss hat cine klare , ma ##0B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

grofien schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs

#itimmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted  Attribution Attribution fromScrateh-BERT: Word Importance, checkpoint 500

Label Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 '(]0.96) 0 0.21 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##0 ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

groBen schritt in richtung cines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted - Attribution ~ Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 600

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 ?0.99) 0 0.61 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##0B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

groBen schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs

#itimmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative O Neutral E Positive

True - Predicied  Attribution Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 700

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ‘(]D.?D) 0 0.54 denn der rechts ##aus ##schuss hat cine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt cinen

groBen schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative (I Neutral @ Positive

True - Predicied - Attribution Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 800

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ‘(]D.W) 0 0.43 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

groBen schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative (I Neutral @ Positive

True - Predicied - Attribution Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 900

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass cin breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 ‘(]D.DB) 0 0.86 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

groBen schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Figure 4: Layer Integrated Gradient saliency maps of input tokens contributing to the ground truth translationese
label (here: original). BERT trained from scratch for translationese classification. Changes in attribution over the
training checkpoints.
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Legend: M Negative (I Neutral B Positive

True - Predicted - Attribution Atribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 100

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass cin breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 zu.n) 0 -0.28 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##8 ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt cinen

groBen schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs

##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: [ Negative (I Neutral [ Positive

True - Predicted - Attribution  Attribution BERT-r2e-full-ft: Word Importance, checkpoint 200

Label Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 ?0.92) [} -0.26 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##0 ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt cinen

groBen schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: M Negative (I Neutral B Positive

True - Predicted - Attribution Atribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 300

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,

0 '(30.99) 0 -0.02 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##8 ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt cinen

groBen schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative [ Neutral @ Positive

True  Predicted Attribution  Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 400

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar #um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ::]0.93) 0 0.01 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt cinen

groBen schritt in richtung cines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative [ Neutral E Positive

True - Predicted  Artribution  Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 500

Label Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ::]0.9‘” 0 -0.07 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt cinen

groBen schritt in richtung cines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative [ Neutral E Positive

True - Predicted  Artribution  Attribution BERT-r2e-full-ft: Word Importance, checkpoint 600

Label Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ::]0.9‘” [} -0.57 denn der rechts ##aus ##schuss hat eine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

grofien schritt in richtung cines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted ~ Attribution  Attribution BERT-r2e-full-ft: Word Importance, checkpoint 700

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ?0.98) [} -0.70 denn der rechts ##aus ##schuss hat cine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

grofien schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs

##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted  Attribution  Attribution BERT-r2e-full-ft: Word Importance, checkpoint 800

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ?0.97, [} -0.42 denn der rechts ##aus ##schuss hat cine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

grofien schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted - Attribution  Attribution BERT-r2e-full-ft: Word Importanee, checkpoint 900

Label  Label Label Score
[CLS] ich habe vers ##tandnis dafur , dass ein breite ##r kon ##sens beim thema umwelt ##haft ##ung nicht immer moglich ist . gerade dar ##um
mochte ich aber heute auch ganz besonders fur die anna ##hme des bericht ##s des aus ##schuss ##es fur recht und binnen ##markt wer ##ben ,
0 ?0.97, [} -0.35 denn der rechts ##aus ##schuss hat cine klare , ma ##B ##volle und pra ##ktik ##able stellung ##nahme ab ##gegeben . der bericht stellt einen

grofien schritt in richtung eines verb ##esse ##rten umwelt ##schutz ##es dar und sollte deshalb auch im pl ##enu ##m morgen bei der abs
##timmung nach ##druck ##lich unterstutzt werden . [SEP]

Figure 5: Layer Integrated Gradient saliency maps of input tokens contributing to the ground truth translationese
label (here: original). BERT pretrained for handcrafted feature prediction, and fine-tuned for translationese
classification. Changes in attribution over the training checkpoints.
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Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted  Attribution  Attribution fromSeratch-BERT: Word Importance, checkpoint 100

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10»5 1 1 -1.06 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##r ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted  Attribution  Attribution fromSeratch-BERT: Word Importance, checkpoint 200

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10»55) 1 0.60 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (J Neutral @ Positive

True - Predicted  Attribution  Attribution fromSeratch-BERT: Word Importance, checkpoint 300

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor f##frang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (00»57) 1 119 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted - Attribution  Atribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 400

Label  Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und dic gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men | wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (00.56) 1 0.81 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted  Attribution _ Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 500

Label  Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und dic gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10.67) 1 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu

lander gefordert werden . [SEP]

d ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted  Attribution  Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 600

Label  Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##z¢l zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10..”) 1 244 auf dic er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und dic er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True  Predicted  Attribution  Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 700

Label ~ Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10_75) 1 3.02 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##ischeiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten
lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative [ Neutral B Positive

True - Predicted ~ Attribution  Attribution fromScratch-BERT: Word Importance, checkpoint 800

Label ~ Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und dic gegenwart ##ige krisc zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor #rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10.82) 1 334 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und dic er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative [J Neutral @ Positive

True - Predicted  Attribution  Attribution fromSeratch-BERT: Word Importance, checkpoint 900

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und dic gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10.81) 1 326 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##1ani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur dic weniger entwickelten
lander gefordert werden . [SEP]

Figure 6: Layer Integrated Gradient saliency maps of input tokens contributing to the ground truth translationese
label (here: translation). BERT trained from scratch for translationese classification. Changes in attribution over the
training checkpoints.
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Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted - Attribution  Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 100

Label  Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10376) 1 111 auf dic cr ##nah ##rung ##ssi ##cher ##hcit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted ~ Aftribution  Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 200

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz Bund mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (D[LSZ) 1 0.98 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted ~ Aftribution  Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 300

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (1033) 1 2.64 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##i
lander gefordert werden . [SEP]

##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted - Attribution  Atribution BERT-r2e-full-ft: Word Importance, checkpoint 400

Label ~ Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 203]) 1 2.69 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso #Huve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten
lander gefordert werden . [SEP]

Legend: Bl Negative (] Neutral @ Positive

True - Predicted - Aftribution ~ Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importanece, checkpoint 500

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 Eo..m) 1 2.84 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted  Attribution  Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 600

Label ~ Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und dic gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 20.75) 1 327 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (] Neutral E Positive

True - Predicted - Attribution — Atribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 700

Label  Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10;71) 1 3.61 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existieren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur die weniger entwickelten

lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (I Neutral E Positive

True  Predicted  Attribution  Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 800

Label  Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10'") 1 3.52 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existicren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##isti ##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur dic weniger entwickelten
lander gefordert werden . [SEP]

Legend: B Negative (I Neutral H Positive

True - Predicted  Atribution ~ Attribution BERT-r2c-full-ft: Word Importance, checkpoint 900

Label Label Label Score
[CLS] das problem an der wur ##zel zu pack ##en und die gegenwart ##ige krise zu uber ##wind ##en bedeutet , der menschlichen entwicklung
vor ##rang ein ##zur ##au ##men . wir mussen in zwei richtung ##en vor ##gehen . kurz - und mittel ##fr ##isti ##g mussen wir den schwerpunkt
1 (10.81) 1 3.59 auf die er ##nah ##rung ##ssi ##cher ##heit und die er ##nah ##rung ##sso ##uve ##rani ##tat lege ##n , zwei ent ##scheiden ##de aspekte , um

den heute existicren ##den hunger zu mild ##ern . langer ##fr ##i
lander gefordert werden . [SEP]

##g muss das nach ##halt ##ige wachst ##um fur dic weniger entwickelten

Figure 7: Layer Integrated Gradient saliency maps of input tokens contributing to the ground truth translationese
label (here: translation). BERT pretrained for handcrafted feature prediction, and fine-tuned for translationese
classification. Changes in attribution over the training checkpoints.
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