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1. Einleitung

Diese Arbeit widmet sich dem Qualititsvergleich der neuronalen maschinellen Ubersetzung
(NMU) und der Humaniibersetzung (HU). In den letzten Jahren ergaben sich rasante
Entwicklungen im Bereich der maschinellen Ubersetzung. Mittels kiinstlicher Intelligenz und
neuronaler Netze kdnnen Maschinen iibersetzen und auch lernen, sich zu verbessern (vgl.
Schmalz 2019: 194ft.). Je nach Kontext erzielen frei verfiigbare und benutzer*innenfreundliche
NMU-Systeme von Google, DeepL etc. in einigen Fillen weniger gute Ergebnisse, wihrend sie
in anderen Situationen sehr gute liefern. AuBBerdem werden sie im Alltag von vielen Menschen
verwendet, da etliche Tools online frei zugénglich sind.

Besonders Lai*innen, im Folgenden immer Personen, die nicht Translation studierten,
verwenden diese tagtéiglich, was bedeutet, dass maschinelle Ubersetzungssysteme wie DeepL,
SYSTRAN und Google Translate ihren Platz in der Gesellschaft gefunden haben. Dabei stellt
sich allerdings die Frage, wie qualitativ hochwertig die ausgegebenen Ubersetzungen dieser
Systeme sind. Die Antwort darauf kann einerseits durch eine Einschitzung von
Translator*innen und andererseits auch von Lai*innen gegeben werden. Bisher wurden zwar
einige Studien zur Qualitdtseinschitzung maschinell iibersetzter Texte durchgefiihrt (vgl.
Lusicky & Heinisch 2019 / Fiederer & O’Brien 2009). Die Teilnehmer*innen dieser Studien
setzten sich allerdings hauptsichlich aus professionellen Translator*innen oder Student*innen
der Translationswissenschaft zusammen. Da jedoch vor allem Lai*innen zu den
Adressat*innen der Texte gehdren, ist es in jedem Fall aufschlussreich, wie sie die Qualitat
maschineller Ubersetzungen einschitzen.

Um dies tun zu konnen, muss zunichst ein fiir die Translationswissenschaft giiltiger
Qualititsbegriff definiert werden, damit spiter auch festgesetzt werden kann, was ein gutes
Translat ausmacht. In Kapitel 2 werden daher Qualititsbegriffe aus der
Translationswissenschaft vorgestellt und verglichen, ebenso wie Ansédtze aus der
Sprachindustrie. Dabei werden die aus der Sprachindustrie stammenden Normen ISO 17100
(Qualitétsstandard ISO 17100: 2020) und ISO 9001 (Qualitdtsmanagement ISO 9001: 2020)
nédher beschrieben.

Im niichsten Kapitel wird die neuronale maschinelle Ubersetzung (NMU) behandelt.
Hier wird ein Uberblick zum aktuellen Stand der Forschung geschaffen und anschlieBend auf

die Verwendung von NMU durch Lai*innen und Translator*innen eingegangen. Dies ist notig,



um die Qualitit der Translate in weiterer Folge zu relativieren, denn je nach Kontext muss nicht
jeder Text perfekt sein (vgl. Way 2018: 41f.).

Weiters werden verschiedene Qualitdtsbewertungsmethoden vorgestellt, die nur fiir
Humaniibersetzungen oder maschinelle Ubersetzungen verwendet werden. Im empirischen Teil
wird eine Umfrage erstellt, die sich auf die Parameter Accuracy, Fluency und Style nach
Hutchins und Somers (1993) stiitzt. Dabei werden die Proband*innen die Qualitdt der
maschinell erstellten Ubersetzungen und der Humaniibersetzungen anhand dieser genannten
Parameter bewerten, ohne dabei zu wissen, um welche Art der Ubersetzung es sich jeweils
handelt. Die Teilnehmer*innen bestehen einerseits aus Lai*innen und andererseits aus
professionellen Translator*innen.

Da Lai*innen, wie bereits erwdhnt, den Grofteil der von professionellen
Translator*innen oder maschinellen Ubersetzungen iibersetzten Texte rezipieren, ist es sehr
aufschlussreich, sie in die Forschung miteinzubeziehen. Einerseits kann so festgestellt werden,
wie gut Lai*innen im Vergleich zu Translator*innen die einzelnen Texte bewerten konnen und
welche Zielgruppe tatséchlich haufiger erkennt, ob es sich um eine maschinelle oder um eine
Humaniibersetzung handelt. Andererseits kann auch herausgefunden werden, auf welche
Parameter Lai*innen im Vergleich zu professionellen Translator*innen besonders achten.
Somit profitieren in weiterer Folge auch professionelle Translator*innen bei ihrer zukiinftigen
Arbeit davon, indem sie sich beim Ubersetzen und der Revision auf die eruierten, den Lai*innen
wichtige Parameter fokussieren.

Ziel der Arbeit ist in diesem Zusammenhang auch die Beantwortung der folgenden
Forschungsfrage: ,,Wie nehmen professionelle Translator*innen und Lai*innen die Qualitét
maschineller Ubersetzungssysteme im Vergleich zu Humaniibersetzungen wahr?* Dabei soll
ein Qualititsvergleich verschiedener Textsorten aufgestellt werden; und durch die
Einschiatzung der professionellen Translator*innen und Lai*innen wird analysiert, welche
Textsorten sich fiir maschinelle Ubersetzungen eignen — und welche eher weniger. Weiters soll
herausgefunden werden, ob Lai*innen die Qualitit der Translate anders bewerten als
professionelle Translator*innen.

Die Ergebnisse sind fiir die Translationswissenschaft relevant, da Lai*innen bisher
wenig Beachtung in der Forschung zu maschineller Ubersetzung geschenkt wurde. Hierbei
kann aufschlussreich sein, ob es einen Unterschied bei der Bewertung von Lai*innen und von

professionellen Translator*innen gibt. der Lai*innen und professionellen Translator*innen



gibt. Wie bereits erwdhnt, konnen auch professionelle Translator*innen von den Ergebnissen
profitieren, da sie ein Bild zur Eignung von bestimmten Textsorten fiir maschinelle
Ubersetzung bekommen und im Gegensatz dazu auch erfahren, welche Textsorten eher einer
Humaniibersetzung bediirfen. Dariiber hinaus ist es fiir sie — wie erwéhnt — ebenso wertvoll zu
wissen, was threm Zielpublikum, also den Lai*innen, an den Translaten beziiglich Qualitit
besonders wichtig ist.

Letztendlich koénnen die Ergebnisse aber auch fiir Lai*innen relevant sein. Einerseits
konnen sie durch die Teilnahme an durchgefiihrten Studien einen wesentlichen Beitrag zur
Verbesserung von Ubersetzungen leisten und andererseits kann es auch fiir sie aufschlussreich
sein, was eine gute Ubersetzung aus Sicht von professionellen Translator*innen ausmacht.

Dabei gilt es herauszufinden, welche Ubersetzungen besser oder schlechter bewertet
werden und ob bzw. welchen Unterschied es fiir Translator*innen und Lai*innen zwischen
Humaniibersetzungen und NMU gibt. Die Hypothese dabei ist, dass Lai*innen seltener
erkennen, wann es sich um eine Humaniibersetzung handelt, und sie die Qualitit von
maschinellen Ubersetzungssystemen aufgrund von fehlendem Vorwissen und Sprachgefiihl

generell hoher einstufen.



2. Qualitatsmessung in der Translationswissenschaft

Das folgende Kapitel umfasst die Qualititsmessung von Humaniibersetzungen und
maschineller Ubersetzung. In den folgenden Kapiteln werden einige wesentliche Theorien zur
Qualitdtsmessung ndher beschrieben, die als Basis fiir die Umfrage im Methodikteil dienen.
Dabei werden sowohl holistische Ansétze als auch Ansétze, die sich auf den Text und dessen
Fehler beziehen, erldutert. Die hier beschriebenen Arten der Qualititsmessung haben keinen
Anspruch auf Vollstindigkeit, da es noch einige weitere Mdglichkeiten gibt, um Qualitdt zu
messen.

Zunichst ist es notwendig, den Begriff Qualitit fiir Ubersetzungsdienstleistungen niher
zu definieren. Eine Ubersetzung kann nach dem Verstindnis von Lai*innen gut oder schlecht
gelungen sein. Fiir eine wissenschaftliche und fachlich kompetente Ubersetzungsbewertung
reicht es allerdings nicht aus, Qualitdit mit gut oder schlecht zu betiteln, da objektive
Bewertungsrichtlinien fehlen. In den folgenden Kapiteln werden also verschiedene
wissenschaftliche Ansédtze vorgestellt, um den Begriff Qualitdt ndher einzugrenzen. Weiters
werden in den Kapiteln 2.6 bis 2.9 Methoden vorgestellt, wie die Qualitdt maschineller

Ubersetzungssysteme gemessen werden kann.

2.1 Skopostheorie in der Translationswissenschaft

Obwohl die Skopostheorie (Reill & Vermeer 1984) auf das Jahr 1984 zuriickgeht, ist sie auch
heute noch von grofer Bedeutung in der Translationswissenschaft. In ihrer Studie iiber die
Qualitiit maschineller Ubersetzung, die in Kapitel 3 vorgestellt wird, stiitzen sich zum Beispiel
Lusicky und Heinisch (2019) auch heute noch auf die Skopostheorie.

ReiB und Vermeer (1984) entwickelten die Skopostheorie als Gegenstromung zur
Aquivalenztheorie von Koller, die besagt, dass der Zieltext die gleichen Inhalte moglichst
wortgetreu wiedergibt wie der Ausgangstext (vgl. Koller 2011: 218-277). Laut Koller (2011)
miissen bei der Ubersetzung bestimmte Forderungen nach Aquivalenz erfiillt werden, damit der
Zieltext korrekt ist. Dabei gilt es, moglichst vielen Forderungen gerecht zu werden (vgl. Koller
2011: 218-277).

ReiB und Vermeer (1984) hingegen richten ihren Fokus auf den Skopos, also den Zweck eines
Zieltextes. Sie vergleichen dabei nicht nur Ausgangstext und Zieltext inhaltlich-wortlich

miteinander, sondern betrachten den Text in einer bestimmten Situation (Reifl & Vermeer 1984:



18ff.). Sie sehen die Translation als Handlung in einem Kontext und nicht nur als blofe,
moglichst wortgetreue Wiederherstellung des Ausgangstextes. Den Text bezeichnen sie dabei
als ein Informationsangebot (Reill & Vermeer 1984: 18-19). Dies bedeutet, dass es mehrere
Moglichkeiten gibt, einen Text zu iibersetzen und dass der/die Translator*in aus diesem
sprachlichen Repertoire schopfen kann (vgl. Reil & Vermeer 1984: 18ft.).

Sie betrachten diese Handlung als in eine Situation eingebunden, weshalb freier als bei
der Aquivalenzforderung iibersetzt werden kann. Allerdings kommt es auch hier zu gewissen
Einschrinkungen bei der Ubersetzung, denn nicht in jeder Situation darf alles gesagt, getan
bzw. geschrieben werden (vgl. Reil & Vermeer 1984: 18ff.).

Weiters gibt es laut Reill und Vermeer nicht den einen Sach- oder Fachtext, sondern der
Text wird in einer bestimmten Situation zu einem gewissen Zweck produziert, wodurch sich
die translatorischen Entscheidungen ergeben (vgl. Reil & Vermeer 1984: 29ff.) Es gibt
demnach nicht die eine richtige Translation, die sich aus der textbezogenen Aquivalenztheorie
ergdbe. Vielmehr kann die Struktur — eines Werbetextes beispielsweise — in der Zielsprache
stark verdndert werden und dennoch erfiillt der Text seine Funktion sehr gut, da er in einer
bestimmten Situation wiedergegeben wird, in der der Inhalt adaptiert wird (vgl. Reil &
Vermeer 1984: 29 ff.). Dabei miissen die Translator*innen feststellen konnen, welchen Zweck
die Translation haben und fiir welche Situation sie angefertigt werden soll. Dies ist in ithrem
Berufsalltag jedoch nicht immer moglich, besonders dann nicht, wenn die Translator*innen
einen Ausgangstext von einer Ubersetzungsagentur erhalten, der kommentarlos — also ohne
Angabe von Zielgruppe, Kontext etc. — verschickt wurde. Als hochstes Mal3 an Qualitét gilt bei
Reill und Vermeer (1984) also die Erfiillung des Skopos. Er hat dabei immer Vorrang vor
anderen Merkmalen (vgl. Reill & Vermeer 1984: 951f.).

Obwohl die Skopostheorie auf das Jahr 1984 zuriickgeht, kann diese auch heute noch
sowohl bei Humaniibersetzungen als auch bei maschinellen Ubersetzungen angewandt werden.
Der Skopos gibt auch an, wie hoch die Qualitit sein soll. Wenn zum Beispiel zwei
Vertragspartner*innen vereinbaren, dass es nur darum geht, den Inhalt eines Vertrags verstehen
zu konnen, dann muss dieser Vertrag nicht publizierfihig und makellos iibersetzt werden. Ein
solcher Zweck, also jener der bloBen Verstindlichkeit in Bezug auf die Qualitit der
maschinellen Ubersetzung, wird im Kapitel Grundlagen der maschinellen Ubersetzung noch

ndher ausgefiihrt.
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2.2 Funktionales Ubersetzen nach Nord

Ein dhnlicher Ansatz wie der von Reifl und Vermeer (1984) wird von Nord (2006) verfolgt, die
eine wesentliche Vertreterin des funktionalen Ubersetzens ist. Sie betrachtet das funktionale
Ubersetzen als ,,eine Anwendung der Skopostheorie (Nord 2006: 15). Um eine qualitativ
hochwertige Ubersetzung zu liefern, benédtigt es laut ihr nicht nur die Ubersetzungskompetenz,
sondern auch Sprach- und Sachkompetenz, also ein Grundwissen iiber das Thema (vgl. Nord
2006: 25 ff.).

Beim funktionalen Ubersetzen ist der Zweck das oberste Ziel. Dieser ergibt sich auch
hier aus der kommunikativen Situation. Der Zweck kann entweder im Ubersetzungsauftrag
beschrieben oder aber nicht explizit kommuniziert sein, beispielsweise wenn er in einer
bestimmten Kultur Konvention ist. Die Funktion ist dabei zieltextorientiert (vgl. Nord 2006:
11-29).

Texte haben dabei jedoch selten nur eine Funktion. Dartiber hinaus gilt zu beachten,
dass bereits der Ausgangstext eine Funktion zu erfiillen hatte und seine Empfanger*innen eine
Funktion erwarten. Der Text erhilt dann erst in der Empfanger*innensituation die Funktion und
die Sender*innen intendieren diese. Es liegt jedoch an den Ubersetzer*innen, die Funktion zu
schaffen (vgl. Nord 2006: 15ft.).

Der Begriff Qualitdt bedeutet bei Nord, wie sehr die angestrebte Intention der Autor*innen
bzw. der Auftraggeber*innen erfiillt worden ist (vgl. Nord. 2006: 16ff.). Ein Translat ist also
dann qualitativ hochwertig, wenn er die Funktion des Ausgangstextes erfiillt. Wichtig ist dabei,
dass diese Funktion nicht erst nach der Ubersetzung festgelegt wird, sondern sie bereits vor der
Ubersetzung existiert hat (vgl. Nord 2006: 11-29).

Nord (2006) wendet sich dabei auch von der Treue zum Ausgangstext ab und fiihrt hingegen
den Begriff Loyalitit ein (vgl. Nord 2006: 16ff.). Dabei sind die Ubersetzer*innen allen
Beteiligten gegeniiber, die mit der Ubersetzung zu tun haben, zur Loyalitit verpflichtet:
dem/der Auftraggeber*in, dem Zielpublikum und dem/der Ausgangstextautor*in. Dabei
verpflichtet sich der/die Ubersetzer*in, den Auftrag gut zu erfiillen und diesen Personen
gegeniiber loyal zu sein (vgl. Nord 2006: 11-29). Ein Ubersetzungsfehler ist bei Nord folglich

nicht auf der sprachlichen Ebene zu finden:

Ein Ubersetzungsfehler ist (aus funktionaler Perspektive) also eine Nicht-Erfiillung des
Ubersetzungsauftrags in bezug [sic] auf bestimmte funktionale Aspekte. Das bedeutet: Jede
Ubersetzungsleistung kann nur in bezug auf ein vorgegebenes (funktionales) Ubersetzungsziel
beurteilt werden. (Nord 2006: 17)
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Dabei ist wesentlich, dass der/die Ubersetzer*in die erwartete Funktion des Zieltextes kennt.
Weiters fiihrt Nord eine Gewichtung der Ubersetzungsfehler an. Pragmatische Fehler, also
Fehler, die die Funktion betreffen, sind dabei am schwerwiegendsten (vgl. Nord 2006: 171f.).
Dartiber hinaus sind Abweichungen von kulturspezifischen Verhaltensnormen als Fehler zu
rechnen. Sprachliche Fehler sind bei ihr keine Ubersetzungsfehler, sondern sogenannte
Performanzfehler, die daraus resultieren, dass die Zielsprache nicht ausreichend beherrscht
wird (vgl. Nord 2006: 17ff.). Die Beherrschung der Zielsprache setzt sie jedoch bei

professionellen Ubersetzerinnen und Ubersetzern voraus (vgl. Nord 2006: 11-29).

2.3 Qualitat nach Fehlerkategorien

Eine andere Méglichkeit, Ubersetzungen zu bewerten, ist der Einsatz von Fehlerkategorien, die
einerseits textbezogen oder andererseits ganzheitlich sein konnen. Diesbeziiglich wurden in den
letzten Jahren bereits etliche unterschiedliche Kategorien erarbeitet (vgl. Mossop 2020, Hansen
2008: 313-327).

Mossop (2020) fiihrt einen praktischen Ansatz fiir Translator*innen ein, um ihre Féhigkeiten
zu verbessern. Sein Ansatz ist jedoch auch fiir Lektor*innen gedacht und enthilt ein
Bezugsraster. Fiir die Revision stellte er 14 Punkte auf, die es bei der Korrektur zu
beriicksichtigen gilt (Mossop 2020: 137ff.). Zu den Oberbegriffen zihlt er Transferprobleme,
inhaltliche Probleme, sprachliche Probleme, Probleme in Bezug auf die Prisentation des Textes
(typographischer Aufbau und Ubersichtlichkeit der Struktur des Textes) und Probleme der
Spezifizierung (in Bezug auf Kund*innenwiinsche) (vgl. Mossop 2020: 137 {f.).

Einen dhnlichen Ansatz bietet Hansen (2008). Sie erstellte ebenso ein Modell, das von
Lektor*innen und Revisor*innen verwendet werden kann. Dabei beziehen sich die
Fehlerkategorien nicht ausschlieBlich auf die sprachliche Ebene (vgl. Hansen 2008: 316ff.)
Hansen fiihrt sowohl sprachliche Fehler, wie z. B. Terminologie, Idiomatik, Stil und
Orthographie, aber auch textexterne Faktoren, wie Situation und Zeit, Sender*in und
Empfinger*in, an. Auch sie verfolgt das Ziel, bei der Optimierung von Translaten zu helfen
und ein Raster fiir Revisor*innen anzubieten (vgl. Hansen 2008: 313-327.).

Delizée  (2011) schldgt Fehlerkategorien fiir die Didaktik in  der
Translationswissenschaft vor. Diese entwarf sie speziell fiir Translationsstudent*innen des
Schwerpunkts Fachiibersetzen. Die Kategorien umfassen unter anderem Sprachkenntnisse des

Ausgangs- und des Zieltexts, Translationskenntnisse und Fachkenntnisse (vgl. Delizée 2011:



12

11ff.). Zusédtzlich zu den Fehlern, die zu Punkteabziigen fiihren, gibt es bei Delizée auch
Pluspunkte fiir besonders gelungene Ubersetzungen in diesen Bereichen. Dabei ist jedoch
darauf zu achten, wie gravierend einzelne Fehler sind (vgl. Delizée 2011: 12ft.).

So kann ein bestimmter Fehler in einer Kategorie viel gravierender sein als zehn Fehler
in einer anderen. Beispielsweise wire es ein fataler Ubersetzungsfehler, wenn in einem
Beipackzettel stehen wiirde, dass ein Medikament zehnmal tdglich anstelle von einmal téglich
eingenommen werden miisse — auch wenn es sich hochstwahrscheinlich um einen Tippfehler

und keinen translatorischen Fehler handeln wiirde (vgl. Delizée 2011: 9-25).

2.4 Bewertung von Fachiibersetzungen nach Ahrend

Ahrend (2006) stellt zur Diskussion, wann eine Ubersetzung als richtig oder falsch bzw. gut
oder schlecht gilt. Akademisch betrachtet ist eine Ubersetzung seiner Ansicht nach richtig,
wenn sie vollstindig und genau ist (vgl. Ahrend 2006: 31ff.). Er unterscheidet hierfiir
allgemeine und praxisorientierte Kriterien. Bei den allgemeinen Kriterien ist wichtig, dass die
Ubersetzer*innen die Ausgangs- und Zielsprache sehr gut beherrschen, eine verstindliche
Ubersetzung liefern, sowie das Thema kennen und auch Mut zur freien Ubersetzung haben (vgl.
Ahrend 2006: 31).

Bei den praxisorientierten Kriterien geht auch er weg von den textuellen Merkmalen.
Fiir ihn ist wichtig, was der/die Autor*in des Ausgangstexts tatsdchlich meinte (vgl. Ahrend
2006: 32 ff.). Dies ist in der Praxis nicht immer moglich, da oft kein direkter Kontakt zum/zur
Autor*in moglich ist. Dies gilt besonders dann, wenn man den zu tibersetzenden Text als
Ubersetzer*in einer Agentur erhilt. Allerdings besteht immer die Mdglichkeit, nachzufragen
bzw. in jedem Fall Kommentare zu vermerken (vgl. Ahrend 2006: 40 ff.).
Ein weiterer Punkt ist, dass sich eine Ubersetzung nicht wie eine Ubersetzung lesen soll. Der
Text soll wie ein Original klingen — sich also fliissig und ohne stilistische, kulturelle oder
sprachliche Stolpersteine lesen (vgl. Ahrend 2006: 33). Als dritten Punkt nennt er, dass es
wesentlich ist, dass es iiberhaupt eine Ubersetzung gibt. Dies bedeutet, dass sich die
Leser*innen des Zieltexts ein Bild davon machen kénnen, worum es im Text geht (vgl. Ahrend
2006: 33ft.). Hierbei ist die oben angefiihrte akademische Qualitét nicht notwendig, sondern es
geht nur um ein erstes Erkennen des Inhalts (vgl. Ahrend 2006: 33ff.). Um dies zu erfiillen, ist

keine professionelle Humaniibersetzung ndotig. Laut Ahrend wére hier die maschinelle
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Ubersetzung ausreichend, um Texte zu erschaffen, die das Qualititsmerkmal gut genug haben
(vgl. Ahrend 2006: 31-42).

Als Beispiel einer besonderen Herausforderung fiir Ubersetzer*innen fiihrt er
Rechtstexte der EU an, denn die Ubersetzungen gelten in den jeweiligen Zielsprachen bzw. -
staaten als eigenes Original. Der Zweck der Ubersetzung ist hier also ein Original anzufertigen
(vgl. Ahrend 2006: 36).

Als letzten Punkt fragt auch er nach dem Ubersetzungszweck (vgl. Ahrend 2006: 34ff.).
Als Ubersetzer*in sollte man moglichst genau dariiber Bescheid wissen, wozu die beauftragte
Ubersetzung genau bendtigt wird. Es konnen sich hier groBe Unterschiede in der Gestaltung
des Textes ergeben, wenn Ubersetzungen verdffentlicht werden und die Namen der
Ubersetzer*innen aufscheinen sollen, oder aber wenn eine Ubersetzung eine vergleichsweise
sehr kurze Lebensdauer haben soll, weil sie in einem Unternehmen nur intern und fiir kurze
Zeit benutzt wird (vgl. Ahrend 2006: 34-37).

Fiir eine sehr kurze Lebensdauer iibersetzte Texte weisen oft die Qualitit gut genug auf,
d. h., sie ist nicht so hoch wie bei einer publizierfihigen Ubersetzung (vgl. Ahrend 2006: 35ft.).
Dennoch hat das im Vergleich zur Fachiibersetzung schlechtere (maschinell) erstellte Translat
seine Berechtigung und erfiillt seinen Zweck vollstindig. Auch dieser Aspekt dient der

Einschitzung der Qualitit von maschinell erstellten Ubersetzungen (vgl. Ahrend 2006: 31-42).

2.5 Verstandlichkeitsmodell nach Gopferich

Zur Bewertung von Qualitdit hat Gopferich (2008: 291ff.) ein Verstdndlichkeitsmodell
entwickelt. Dies ist angelehnt an das von Schulz von Thun (1981) erarbeitete
Verstindlichkeitskonzept der Instruktionspsychologie. Das Modell von Gopferich ist in Abb. 1
dargestellt und riickt nicht nur den Ausgangstext und den Zieltext in den Mittelpunkt, sondern
vor allem auch die Zieltextrezipient*innen, d. h., die Personen, die den Text lesen. Dabei 16st
sich Gopferich vom Ausgangstext und bewegt sich zum Zieltext hin. Fiir sie z&hlt besonders
der Faktor, wie gut eine Information aufgenommen wird (vgl. Gopferich 2008: 298ft.).
Verstindlichkeit liegt im Zieltext also nicht per se vor, sondern wird erst von den
Leserinnen durch deren Vorwissen und mentale Modelle konstruiert (vgl. Gopferich 2008:
298ft.). Es geht vorrangig nicht darum, ob einzelne Sitze im Zieltext grammatikalisch korrekt

sind, sondern um die Frage, inwieweit der Sinn fiir die Leser*innen erfassbar ist (vgl. Gopferich

2008: 300ft.).



14

Autor*innen und Translator*innen sollen sich auf das Vorwissen der
Zieltextrezipient*innen konzentrieren, um einen Text zu produzieren, der inhaltlich gut
verstanden wird. Die Leser*innen wiederum erzeugen beim Rezipieren ein sogenanntes
,mentales Denotationsmodell” (Gopferich 2008: 298). Das bedeutet, dass sie aufgrund ihres
Vorwissens ein bestimmtes Bild vor ihrem inneren Auge abrufen, wenn sie einen Text lesen —
und dieses Bild ist im besten Fall dasselbe, das der/die Autor*in schaffen wollte (vgl. Gopferich
2008: 298ft.). Schulz von Thuns Verstdandlichkeitskonzept (1981) umfasst die vier Bereiche
Gliederung, Prdgnanz, Motivation und Simplizitit, zu denen Gopferich zwei weitere
Dimensionen zur Bewertung von Translaten hinzufiigte, nédmlich Korrektheit und
Perzipierbarkeit (vgl. Gopferich 2008: 296ft.). Gopferich grenzt sich auch von den Termini im
Sinne der Instruktionspsychologie ab, da diese laut ihr sehr vage definiert seien (vgl. Gopferich
2008: 295).

Abb. 1. stellt eine Ubersicht der verschiedenen Verstindlichkeitsebenen dar.

Struktur

Textproduktions-
Eckdaten

Auftrags- ’
daten juristische
und
kommunikative redaktionelle Pgrzr!kpeigr—
Funktion Richtlinien -
Konzep-
Zweck tions-

mentales
Denotats- Konventions-
modell modell

phase

Adressaten

Sender

Prégnanz
Moativation

Abbildung 1: Verstindlichkeitsmodell nach Gopferich (2006: 155)
Unter Prdgnanz versteht Gopferich, dass das mentale Denotationsmodell bei den
Zieltextrezipient*innen erfolgreich ist und die Kodierung im Text stimmt (vgl. Gépferich 2008:
303). Dabei muss der Kommunikationsrahmen stimmen und auch die weiteren fiinf Bereiche
erfiillt sein. Die Prdgnanz ist aulerdem dann erfiillt, wenn der Text mit den am wenigsten

moglichen Wortern auskommt, um das Denotationsmodell gut zu transportieren (vgl. Gopferich

2008: 303).
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Gopferich unterscheidet zudem vier Verstofe gegen die Prdgnanz, ndamlich zu wenig oder
zu viel Information fiir das Denotationsmodell, zu lange oder zu kurze Formulierungen,
Tautologien (doppelte Wiedergabe des Sinns innerhalb einer Phrase) und Redundanzen
(doppelte Sinnwiedergabe an anderer Stelle im Text, die iiberfliissig ist) (vgl. Gopferich 2008:
291-314).

Unter Korrektheit versteht sie die sprachliche Korrektheit, aber auch die Richtigkeit in
Bezug auf die Einschitzung des Vorwissens der Leser*innen. Auch hier muss man also die
Zielgruppe kennen, fiir die man einen Text formuliert (vgl. Gopferich 2008: 304).

Als nichsten Punkt nennt sie die Motivation. Hierunter fallt einerseits die Motivation, einen
Text zu lesen, aber zeitgleich soll eine gewisse Motivation auch vom Text ausgehen. Er weckt
einerseits das Interesse der Empfanger*innen und hilt dieses Interesse wiahrend sie den Text
lesen. Eine Moglichkeit, die Motivation zu wecken, besteht laut Gopferich darin, Beispiele
anzufiihren, die aus dem Alltag der Leser*innen stammen (vgl. Gopferich 2008: 304{f.).

Unter Struktur versteht Gopferich nicht die optische Gliederung, sondern allein die
inhaltliche Strukturierung. Sie unterscheidet dabei in Makro- und Mikrostruktur. Unter
Makrostruktur versteht sie die inhaltliche Gliederung in Absdtzen und grofere Einheiten und
unter Mikroebene versteht sie den Sinn, der nicht liber zwei Sitze hinausgeht (vgl. Gopferich
2008: 305-3006).

Simplizitdt bedeutet, dass die Wortwahl und die Syntax so einfach wie moglich sind. Dabei
ist eine gewisse Konsistenz in Lexik und Syntax wichtig, und es gilt, Fachsprache, Komposita
und Nominalstil zu vermeiden (vgl. Gopferich 2008: 3071f.).

Unter Perzipierbarkeit versteht Gopferich ausschlieflich optische Signale, die die
Leser*innen ansprechen. Dabei nennt sie unter anderem Aufzéhlungszeichen, die in einigen
Féllen zur Leserlichkeit des Textes beitragen (vgl. Gopferich 2008: 308ff.).

Durch den Zusammenhang der angefiihrten Punkte mit dem Denotationsmodell schafft sie
eine Verbindung von textuellen und auBertextuellen Faktoren sowie Denkmodellen Dabei
bleiben Ausgangs- und Zieltext zwar im Fokus, allerdings richtet sich ihr Ansatz auch auf die
situationsbedingten Faktoren, wie etwa das Vorwissen der Leser*innen. Da es hauptsidchlich
darum geht, den Zieltext richtig zu verstehen, wird ihm mehr Bedeutung als dem Ausgangstext
beigemessen. Das Modell kann sowohl bei einsprachigen Texten als auch beim Ubersetzen
angewendet werden und ist auch fiir die Bewertung von maschinellen Ubersetzungen geeignet

(vgl. Gopferich 2008: 296-312).
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2.6 Normen in der Translationspraxis

Im folgenden Kapitel werden die Qualititsnormen ISO 17100 und ISO 9001 und deren

wesentliche Bedeutung fiir die Bewertung der Qualitit von Translaten néher beschrieben.

2.6.1 ISO 17100

In der Translationspraxis findet die ISO 17100: 2015 als jene Norm Anwendung, die von
zahlreichen Ubersetzungsbiiros verwendet wird (vgl. Qualititsstandard ISO 17100: 2015).
Diese Norm umfasst Prozesse, die eingehalten werden miissen, damit die Qualitit einer
Ubersetzung gewihrleistet werden kann. Dabei werden Begriffe wie Ubersetzen (vgl.
Qualitédtsstandard ISO 17100: 2015: 16) klar definiert, die ndtigen Kompetenzen festgelegt und
die Arbeitsschritte, die die Qualitit sicherstellen sollen, vorgegeben. Beim Ubersetzen miissen
Kategorien eingehalten werden, wie zum Beispiel Syntax, Orthographie und semantische
Korrektheit, aber auch die Formatierung. Zusétzlich muss auf die Zielgruppe und den Zweck

der Ubersetzung geachtet werden (vgl. Qualititsstandard ISO 17100: 2015: 16).

2.6.2 ISO 9001

Zusitzlich existiert die Qualititsnorm ISO 9001, anhand derer die Qualitiit einer Ubersetzung
gemessen werden kann. Diese Norm wurde urspriinglich hinsichtlich der
Qualititsanforderungen innerhalb von Unternehmen erstellt. Durch ihre allgemein formulierten
Inhalte kann sie jedoch auch fiir die Ubersetzungspraxis verwendet werden. Bei der Definition
von Qualitdt handelt es sich nicht um eine klar abgegrenzte Definition, die am
Ubersetzungsmarkt zu sehr einschriinken wiirde, sondern die Qualitit wird definiert als ,,Grad,
in dem ein Satz inhdrenter Merkmale eines Objekts [...] Anforderungen [...] erfullt®
(Qualitdtsmanagement ISO 9001:2015: 11). Diese Anforderungen koénnen je nach
Ubersetzungsauftrag mit den Kund*innen vereinbart werden. Aufgrund der schriftlichen
Festlegung dieser Anforderungen ist es spiter leichter festzustellen, ob der Faktor Qualitdt
erflillt worden ist oder nicht. Die nachstehenden Kapitel beziehen sich auf den Qualitétsbegriff
der ISO 9001:2015, wenn iiber Qualitdt geschrieben wird (vgl. Qualititsmanagement ISO
9001).
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2.7 Qualitiatsabziige bei professionellen Translator*innen

Professionelle Ubersetzer*innen sind oft geprigt von Fehlerkategorien, auf die sie beim
Erstellen von Texten in ihrer Ausbildung achten mussten, und legen daher besonderen Wert
darauf, in dieser Hinsicht qualitativ hochwertige Texte zu liefern. Besonders im Unterricht wird
der Qualitdtsstandard ,,gut genug* (Bowker 2020: 462), der bei Texten mit kurzer Lebensdauer
oft ausreichend ist, nicht vergeben. Auch die Berufsverbdande — beispielsweise UNIVERSITAS
in Osterreich — zeichnen sich dadurch aus, dass ihre Mitglieder sehr hochwertige Translate
liefern, also solche Ubersetzungen, die weit iiber ,gut genug® hinausgehen (vgl.
UNIVERSITAS).

Dennoch gibt es Umstdnde, unter denen von Translator*innen erwartet wird, eine
Ubersetzung zu liefern, die qualitativ nicht hochwertig sein und/oder maschinell erstellt werden
soll. In diesem Zusammenhang spiegelt das aus dem Projektmanagement stammende magische

Dreieck die Faktoren Zeit, Kosten und Qualitdt wider, wie nachstehend in Abb. 2. dargestellt.

Zeit Kosten
Erwartungen der

Stakeholder

Inhalt und Umfang (Qualitat)

Quelle: http:/Avww pmas.de

Abbildung 2: Das magische Dreieck PMQS (2022)

Das Dreieck ist so zu verstehen, dass der/die Translator*in dann eine qualitativ hochwertige
Ubersetzung liefern kann, wenn er/sie mehr Zeit zur Verfiigung hat. Diese hat dann allerdings
auch ihren Preis. Falls Kund*innen eine giinstigere Ubersetzung wiinschen, leidet in den
meisten Fillen die Qualitdt darunter (vgl. Bowker 2020: 453ff.). Das bedeutet, wenn die
Ubersetzungspreise von selbstindigen Translator*innen den Kund*innen zu hoch sind, dann
wenden sie sich oft an eine giinstigere Agentur. Doch dabei muss ihnen bewusst sein, dass das

Translat eine niedrigere Qualitdt haben kann. Es besteht dariiber hinaus die Moglichkeit, dass
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Translator*innen entsprechend den Preisanforderungen von Kund*innen selbst Ubersetzungen
anfertigen, die ihrer Meinung nach qualitativ nicht hochwertig sind (vgl. Bowker 2020: 4591t.).

Sollte letzteres mit den Kund*innen explizit vereinbart sein, gilt auch in diesem Fall die
Erfiillung des Pradikats gut genug (vgl. Bowker 2020: 462) und beide Vertragspartner*innen
sind zufrieden. Wenn sehr wenig Zeit zur Verfiigung steht, konnen oder miissen
Translator*innen auf maschinelle Ubersetzungssysteme zuriickgreifen. Dies ist in der Regel
mit ihren Kund*innen vereinbart, ebenso, dass der knappe Liefertermin der beauftragten

Ubersetzung kein qualitativ hochwertiges Translat ermoglicht (vgl. Bowker 2020: 459-463).

3. Maschinelle Ubersetzungen

Durch die sehr hohe Datenmenge, die derzeit verfiligbar ist, ist es praktisch nicht moglich, alle
existierenden Texte von (professionellen) Translator*innen iibersetzen zu lassen. Im Jahr 2012
wurde Google Translate von mehr als 200 Millionen Internetnutzerinnen und -nutzern in
Anspruch genommen, was einer Menge von einer Million Biichern und ca. 75 Milliarden
Wértern pro Tag entspricht (vgl. Way 2018: 3). Die maschinelle Ubersetzung hat somit neben
der Humaniibersetzung ihren fixen Platz in der Ubersetzungsbranche gefunden (vgl. Way 2018:
1-22). Im Folgenden soll ein kurzer Uberblick iiber die Entwicklung der maschinellen

Ubersetzung bis hin zu ihrer Qualititsbewertung gegeben werden.

3.1 Grad der Bearbeitung der maschinellen Ubersetzung

Texte, die mithilfe der maschinellen Ubersetzung iibersetzt werden, werden hiufig einer
zusétzlichen Bearbeitung unterzogen. Way (2013: 2ff.) unterteilt diese Bearbeitungsformen
grundsétzlich in: Rohiibersetzung, leichtes Post-Editing und Full-Post-Editing. Weiters findet
oft auch das Pre-Editing Anwendung, bei dem ein Text vor seiner Ubersetzung bearbeitet wird

(vgl. Way 2013: 2ff)).

3.1.1 Pre-Editing

Unter Pre-Editing wird ein Bearbeitungsschritt verstanden, der noch vor der eigentlichen,
maschinellen Ubersetzung eines Textes erfolgt. Pre-Editing umfasst Veridnderungen des

Ausgangstextes, damit dieser leichter und korrekter {ibersetzt werden kann. Die Vorbereitung
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kann von monolingualen Personen durchgefiihrt werden (vgl. Popovi¢ 2018: 131ff.), wobei es
laut Hutchins (2004: 7ff.) auch sinnvoll sei, fiir diese Aufgabe bilinguale Personen zu
beauftragen, da sie Anderungen (zum Beispiel bei Komposita) bereits mit Hinblick auf den
entsprechenden Zieltext vornehmen und die Ubersetzung damit vorab optimieren kénnen (vgl.
Popovi¢ 2018: 131ff., Hutchins 2004: 71t.).
Pre-Editing kann auf verschiedenen Ebenen erfolgen. Hutchins (2004: 8ff) unterscheidet dabei
zwischen:
- Wortebene: Hier wird bestimmt, um welche Wortart es sich handelt.
- Eigennamen: Bei diesen kann festgelegt werden, ob sie uniibersetzt bleiben.
- Komposita: Auf dieser Ebene wird entschieden, wie ein zusammengesetztes Wort
iibersetzt werden soll.
- Zeichensetzung: Hierbei wird definiert, ob eine bestimmte Zeichensetzung
iibernommen wird oder nicht.
Weiters konnen laut Hutchins (vgl. 2004: 3ff.) Sitze entsprechend gekiirzt werden, damit diese
von der Maschine leichter iibersetzt werden. Zusédtzlich kann auch mit kontrollierten Sprachen
gearbeitet werden. Dabei wird das Vokabular eingegrenzt und die Terminologie vorab
festgelegt, was zu einer verbesserten Leistung der maschinellen Ubersetzung fithrt (vgl.

Hutchins 2004: 3ft.).

3.1.2 Rohiibersetzung

Unter Rohiibersetzung im Zusammenhang mit maschineller Translation wird verstanden, dass
ein maschinell {ibersetzter Zieltext nicht vom Menschen bearbeitet wird (vgl. Way 2018: 4).
Bei der Rohiibersetzung, die fiir manche Zwecke ausreichend ist, kann davon ausgegangen
werden, dass Grammatikfehler enthalten sind und das Translat vor allem stilistische Fehler
aufweist (vgl. Way 2018: 4ff.).

Sie wird unter anderem fiir das sogenannte Gisting verwendet, wobei es darum geht,
lediglich den groben Sinn des Ausgangstextes zu erfassen. Nach dem Gisting kann dann
entschieden werden, ob es sich lohnt, den Ausgangstext professionell iibersetzen zu lassen.
Gisting wird laut Way (2018) auch bei der Polizei und bei Uberwachungsdiensten eingesetzt,
wenn Dokumente nur in einer Fremdsprache vorliegen (vgl. Way 2018: 6). Weiters kann die

Rohiibersetzung laut Way (vgl. 2018: 4{f.) sehr von Nutzen sein, wenn es darum geht, den Sinn
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von kurzen Texten zu erfassen, die zudem keine lange Lebensdauer haben. Way fiihrt hierfiir
unter anderem E-Mails und Inhalte von Online-Chats an (vgl. Way 2018: 4 ff.).

Im Methodikteil werden ebenso Rohiibersetzungen, also Zieltexte, die nicht bearbeitet worden
sind, verwendet. Ein Beispiel fiir Rohiibersetzungen, die unbearbeitet an Kund*innen geliefert
wurden, sind die kanadischen Wetterberichte, die mit dem System METEO MT in den 1990er
Jahren iibersetzt wurden (vgl. Bowker 2020: 454 ff.). Diese Ubersetzungen waren deshalb sehr
erfolgreich, weil sich das Vokabular und die Fachausdriicke bei Wetterberichten auf einen
kleinen Teil einer Sprache beschrianken. Wie das Beispiel der Wetterberichte zeigt, ist es also
sinnvoll, fiir maschinelle Ubersetzungssysteme, die Rohiibersetzungen liefern sollen, eine

Nische zu finden, da hier die Termini begrenzt sind (vgl. Bowker 2020: 454 ft.).

3.1.3 Post-Editing

Unter Post-Editing wird in diesem Zusammenhang die Revision von maschinell iibersetzten
Texten, also Zieltexten, verstanden. Aufgrund des Pre-Editings von Ausgangstexten und der
Verwendung von kontrollierter Sprache wird der Output der maschinellen Ubersetzung
verbessert und somit auch das Post-Editing erleichtert (vgl. Allen 2003: 298). Beim Post-
Editing kann zwischen unterschiedlichen Graden der Bearbeitung unterschieden werden. Diese
reichen vom minimalen Post-Editing bis hin zum Full-Post-Editing (vgl. Allen 2003: 304-306).
Auch hier ist sehr subjektiv, was unter minimal zu verstehen ist, und so wird der Grad des Post-
Editings in der Praxis unterschiedlich realisiert. Dabei gilt, dass (individuelle) Richtlinien
eingehalten werden sollen; dariiber hinaus braucht man fiir diese Art der Revision eine
Lernphase (vgl. Allen 2003: 304), auch weil schwer zu definieren ist, welche Fehler korrigiert
werden sollen.

Professionelle Ubersetzer*innen und Revisor*innen tendieren laut Allen (2003: 305)
dazu, beim minimalen Post-Editing zu viel zu korrigieren. Weiters kann es vorkommen, dass
zu wenig korrigiert wird oder auch zu viele kleine Fehler korrigiert werden, aber grobe Fehler
im Zieltext bestehen bleiben (vgl. Allen 2003: 305ff.). Beim Full-Post-Editing sollen alle
Fehler korrigiert werden, damit ein Dokument vollstindig iiberarbeitet beispielsweise an
Kund*innen gesendet werden kann. Das Full-Post-Editing ist aufgrund der vollstindigen
Bearbeitung umstritten, da diese sehr viel zeitlichen Aufwand beansprucht, der ebenso gut

schon fiir eine Humaniibersetzung verwendet werden konnte. Doch laut Allen ist Full-Post-
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Editing nach wie vor schneller das Ubersetzer*innen, die ohne CAT-Tool arbeiten (vgl. Allen
2003: 306ft.).

Die unterschiedlichen Formen des Post-Editing haben auch verschiedene
Einsatzgebiete. Rohiibersetzungen werden — wie bereits erldutert — fiir Gisting verwendet, bei
dem der iibersetzte Text nur einen ersten Eindruck vom Thema vermitteln muss (vgl. Way
2013: 21f.). Light-Post-Editing wird fiir Online-Hilfen, Tutorials und Wissensforen verwendet
(vgl. Way 2013: 4ft.). Hierbei liegt der Fokus auf der einfachen grammatikalischen Korrektur
(vgl. Way 2013), wihrend das Full-Post-Editing fiir sensible Dokumente und die externe
Kommunikation verwendet wird. In diesem Fall muss neben der Grammatik auch der Stil

verbessert werden (vgl. Way 2013 4ff., Allen 2003: 297-316).

3.2 Arten und Entwicklung der maschinellen Ubersetzung

Was die maschinelle Ubersetzung betrifft, so wird im Allgemeinen zwischen drei Arten
unterschieden, ndmlich der regelbasierten, der statistischen und der neuronalen Ubersetzung,

die im Folgenden vorgestellt werden.

3.2.1 Regelbasierte maschinelle Ubersetzung

Bei der regelbasierten maschinellen Ubersetzung wird der Ausgangstext auf mehreren Ebenen
analysiert und anschlieend der Zieltext unter Einhaltung von lexikalischen Regeln erstellt (vgl.
Ruiz 2018: 948). Das entsprechende Regelwerk muss vorab von Linguist*innen erstellt werden
und sehr ausfiihrlich sein. Dies bedeutet, dass Linguist*innen sehr viel Zeit und Arbeit dafiir
aufwenden (vgl. Ruiz 2018: 948ft.).

Zu den Regeln gehoren: das Aufteilen des Satzes in Worter, das Nachschlagen in
Worterbiichern, die syntaktische Analyse, deren Transfer sowie die richtige Satzstellung und
ebenso Regeln, um den Zieltext zu produzieren (vgl. Melby 2010: 419ff., Dorothy 2020: 434
ff.). Die regelbasierte maschinelle Ubersetzung war in den 1950ern bis 1980ern populir und
wurde von der statistischen maschinellen Ubersetzung abgeldst (vgl. Melby 2010: 419ff.). Sie
existiert allerdings noch immer fiir Sprachenpaare, in denen es wenig Trainingsmaterial gibt
(vgl. Melby 2010: 419-436, Dorothy 2020: 4341f.).

Die regelbasierte maschinelle Ubersetzung kann laut Dorothy in drei Arten

unterschieden werden (vgl. Dorothy 2020: 434-436). Es gibt die direkte Ubersetzung, den
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Transfer und die Ubersetzung mittels Interlingua. Bei der direkten Ubersetzung wird Wort fiir
Wort iibersetzt, was keine idiomatischen Ergebnisse liefert (vgl. Dorothy 2020: 434ft.). Beim
Transfer wird der Ausgangstext zunidchst analysiert und anschlieBend in die Zielsprache
transferiert. Dabei werden Zieltextkandidaten mittels der festgelegten Sprachregeln eruiert und
erzeugt. Was die Ubertragung durch Interlingua betrifft, so wird eine Zwischensprache erzeugt
(vgl. Dorothy 2020: 435). Hier geht es um die Représentation des Inhalts, weshalb der Zieltext
keine Spuren des Ausgangstexts mehr enthdlt. Dieser Ansatz wurde in seinen Anfingen zwar

erforscht, aber nie weiterverfolgt (vgl. Dorothy 2020: 428-445).

3.2.2 Statistische maschinelle Ubersetzung

Bei der statistischen maschinellen Ubersetzung (SMU) werden groe Korpora verwendet und
daraus die Vorschlige, die statistisch am hiufigsten vorkommen, als Ubersetzungsldsung
verwendet (vgl. Schmalz 2019: 198). Das bedeutet, es wird ermittelt, wie hdufig ein Wort bzw.
eine Phrase auf dieselbe Weise iibersetzt wurde. Die statistische maschinelle Ubersetzung
braucht sehr viel Trainingsmaterial in Form von Korpora und Paralleltexten sowohl der
Ausgangs- als auch der Zielsprache, das auf Satzebene aligniert wird (vgl. Schmalz 2019: 198).
Fiir eine korrekte Ubersetzung kommt es dabei vor allem auch auf den Kontext der zur
Verfiigung stehenden Texte an. Das bedeutet, wenn Trainingsmaterial zum Beispiel nur im
Bereich Politik vorliegt, dann kann das System einzelne Phrasen in anderen Bereichen nicht
iibersetzen oder die Kollokationen sind nicht korrekt (vgl. Schmalz 2019: 198ff.). Das System
ist dafiir umso besser und genauer, je mehr Trainingsmaterial beider Sprachen in einem
Fachbereich vorliegt.

Weiters bedarf es monolinguale Texte, damit ein moglichst fliissiger Text in der
Zielsprache erstellt werden kann (vgl. Schmalz 2019: 203ft.). Probleme ergeben sich auch bei
Sprachenpaaren, bei denen sich die Wortreihenfolge unterscheidet (vgl. Ruiz 2018: 956).

Zusammengefasst bedeutet das: Die statistische maschinelle Ubersetzung hat eine
dreiteilige Architektur. Im ersten Schritt wird die maschinelle Ubersetzung mittels
Parallelkorpora trainiert. Was den Zieltext angeht, so werden, wie erldutert, monolinguale
Korpora verwendet, um ein Zieltextmodell zu erschaffen (vgl. Dorothy 2020: 435-436).

Eine zweite Phase wird als Tuning bezeichnet, wobei das Material von Linguist*innen
gedndert wird (vgl. Dorothy 2020: 435-436). In der dritten Phase, dem Decoding, wird daraus

ein Zieltext geschaffen (vgl. Dorothy 2020: 436). Dabei wird nicht nur ein Zieltextsatz fiir einen
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Ausgangstext erstellt, sondern tausende Sdtze. Der Satz, der statistisch am korrektesten ist, wird
dann fiir den Zieltext ausgewahlt.

Die statistische maschinelle Ubersetzung eignet sich eher schlechter fiir Sprachen mit
stark flektierten Verben (vgl. Ruiz 2018: 4, Dorothy 2020: 435ff.). Aullerdem kann es zu
Auslassungen von einzelnen Wértern oder zu inkonsistenten Ubersetzungen (auch innerhalb
eines Satzes) kommen (vgl. Dorothy 2020: 435 ff.). Das heil3t, dass ein Wort innerhalb eines
Satzes oder eines Textes unterschiedlich iibersetzt wird. Besonders bei Fachiibersetzungen, die
eine konsistente Terminologie erfordern, ist die SMU daher eher weniger geeignet, auBer sie
wurde speziell fiir eine bestimmte Doméne trainiert.

Ein weiterer Nachteil ist, dass die Ubersetzungen der SMU im Vergleich zur neuronalen
maschinellen Ubersetzung nicht immer natiirlich klingen (vgl. Schmalz 2019: 188ff). Die
statistische maschinelle Ubersetzung dominierte den Markt bis in die 2010er Jahre und wurde
anschlieBend von der neuronalen maschinellen Ubersetzung als Marktfiihrerin abgeldst (vgl.

Schmalz 2019: 198ft.).

3.2.3 Neuronale maschinelle Ubersetzung

Die neuronale maschinelle Ubersetzung (NMU) basiert auf kiinstlicher Intelligenz (KI). Um zu
lernen, verwendet der Computer neuronale Netze, die nach dem Vorbild des menschlichen
Gehirns modelliert sind. Beim sogenannten Deep Learning, dem Training mit neuronalen
Netzen, handelt es sich um ein Verfahren, bei dem die Neuronen des Computers auf zahlreichen
Ebenen angeordnet sind, damit der Computer auch schwierigere Verbindungen erkennen kann
(vgl. Matthiesen 2017: 27-36). Mittels KI werden tausende Neuronen erstellt, die mit anderen
Neuronen verbunden sind (vgl. Dorothy 2020: 436 ff.). Der gold standard, also die Messlatte,
fiir eine qualitativ hochwertige Ubersetzung, ist dabei die Humaniibersetzung. Diese wird als
Trainingsmaterial verwendet (vgl. Dorothy 2020: 436ff.).

Bei der neuronalen maschinellen Ubersetzung wird immer ein vollstindiger Satz
analysiert und tibersetzt (vgl. Schmalz 2019: 198ff.). Ein Vorteil, der sich dadurch ergibt, ist,
dass die Sédtze natiirlicher klingen als bei der wort- oder phrasenbasierten statistischen
Ubersetzung. Auch kann das System Wortverbindungen, die sehr weit voneinander entfernt
sind, gut erkennen — so zum Beispiel, wenn der zweite Teil eines mehrteiligen Verbs in einer

Sprache erst am Ende des Satzes steht (vgl. Schmalz 2019: 198ft.).
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Damit die neuronale maschinelle Ubersetzung gute Ubersetzungen liefern kann, ist auch hier
sehr wichtig, dass moglichst viel Trainingsmaterial zur Verfiigung steht (vgl. Schmalz 2019:
198ff). Ein Nachteil der neuronalen Ubersetzung ist, dass fiir einen Fachterminus der
Ausgangssprache nicht immer ein und derselbe Zielsprachenterminus verwendet wird. Daher
kommen auch hybride Verfahren zum Einsatz, mit denen man zum Beispiel Datenbanken
einbinden kann, womit fixe Phrasen bzw. bestimmte Worter immer gleich iibersetzt werden
(vgl. Schmalz 2019: 198ft.).

Ein Nachteil der NMU ist, dass das Training linger dauert und das Modell zwar die
gewlinschten fliissigen Passagen liefert, diese allerdings inhaltlich nicht akkurat sind. Weiters
werden teilweise sogenannte non-words gebildet, d. h., das Modell ldsst bestimmte Sitze
einfach aus (vgl. Dorothy 2020: 437). Ein weiteres Problem fiir Anwender*innen ist, dass das
Training der neuronalen maschinellen Ubersetzung nicht sehr transparent ist. Somit werden die
Verbesserung des Workflows und das Vermeiden von Fehlern erschwert (vgl. Dorothy 2020:
438). Auch das Tool, das in der vorliegenden Arbeit fiir die Analyse bzw. die Umfrage
verwendet wird, ldsst im Namen DeepL bereits erkennen, dass es auf Deep Learning beruht

(vgl. DeepL 2022).

3.3 Frei verfiighare benutzer*innenfreundliche maschinelle
Ubersetzungssysteme

3.3.1 SYSTRAN

SYSTRAN (1968) wurde in den 1970ern als hochwertiges Ubersetzungssystem vermarktet.
Dieses Ubersetzungssystem hat als erstes die regelbasierte Ubersetzung angewandt (vgl.
Dorothy 2020: 432). Die Besonderheit bei SYSTRAN war, dass es nicht zwischen zwei
Sprachen {ibersetzen sollte, sondern die Notwendigkeit bestand, dass es zwischen mehreren
Sprachen tibersetzen kann, damit es die Bediirfnisse der européischen Biirger*innen und somit
die der Mehrsprachigkeit erfiillen konnte (vgl. Dorothy 2020: 432ff.) SYSTRAN wurde auch
von der CEC (Kommission der Europdischen Gemeinschaft) fiir die Sprachenkombination
Englisch-Deutsch verwendet. Bis 2010 wurde es ebenso von der Europdischen Kommission

benutzt und anschlieBend von einem internen Programm abgeldst (vgl. Dorothy 2020: 432ff.,

Schmalz 2019: 194 ft.).
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Die Bearbeitung mithilfe von SYSTRAN funktionierte nicht so, dass ein vollstindiger Satz
gelesen und tibersetzt wurde, sondern das Programm zerlegte einen Satz in einzelne Teile und
iibersetzte diese dann mithilfe von Worterbiichern (vgl. Schmalz 2019: 135ff.). Wie bereits
beschrieben basierte SYSTRAN anfangs auf regelbasierter maschineller Ubersetzung. Seine
Software wurde auch durch Subsysteme unterstiitzt, die die eingebundenen Worterbiicher
erschufen und diese auch updateten. Es dauerte etliche Jahre, bis die Software entwickelt
werden konnte, wobei vor allem Mehrdeutigkeiten in der Sprache zu Beginn nicht richtig
iibersetzt wurden (vgl. Schmalz 2019: 195). Mittlerweile bietet SYSTRAN jedoch mit Pure
Neural Machine Translation (PNMT) ein Ubersetzungssystem an, das mit neuronaler
Ubersetzung arbeitet. Das Unternehmen bietet Ubersetzungen in 140 Sprachen an, wobei auf
der frei verfiigbaren Webseite derzeit maximal 200 Zeichen {ibersetzt werden konnen. Bei der
Ubersetzung scheinen zudem zusitzlich zum Ubersetzungsvorschlag ein Wérterbuch und mit
ihm Ubersetzungsalternativen auf, was beispielsweise bei Google Translate nicht der Fall ist

(vgl. SYSTRAN 2022).

3.3.2 Google Translate

Google Translate wurde im Jahr 2007 gegriindet und unterstiitzte zu Beginn nur die Sprachen
Arabisch und Englisch. Mittlerweile werden Ubersetzungen in 103 Sprachen angeboten. Die
am hdufigsten verwendeten Sprachen sind Englisch, Arabisch, Spanisch, Portugiesisch,
Russisch und Indonesisch (vgl. Sen 2016). Die anfangliche Architektur von Google Translate
war eine statistische maschinelle Ubersetzungssoftware, bei der zu Beginn eine Datenbank
automatisch ausgewertet und danach die statistisch am hiufigsten vorkommende Ubersetzung
ausgegeben wurde. In diesem Kontext ist es wichtig zu beachten, in welchem Themengebiet
das Tool trainiert wurde, da es ansonsten besonders bei mehrdeutigen Wortern zu
Fehliibersetzungen kommen konnte (vgl. Schmalz 2019: 198 ff.).

Mittlerweile arbeitet Google Translate mit einem neuronalen Ubersetzungssystem. Das
Unternehmen brachte dieses im Jahr 2016 auf den Markt (vgl. Schmalz 2019: 198 ftf.). Zu
diesem Zeitpunkt waren neuronale maschinelle Ubersetzungssysteme laut Schmalz (2019)

allerdings noch nicht so ausgereift wie gut trainierte statistische Ubersetzungssysteme (vgl.

Schmalz 2019: 198 ft.).
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3.3.3 Microsoft Bing

Das Tool Bing wurde von Microsoft gegriindet und war von Anfang an online verfiigbar. Es
sollte dabei helfen, das Internet zu erkunden. Dabei konzentrierte sich Bing auf vier Bereiche,
namlich das Einkaufen, das Planen eines Urlaubs, das Nachlesen iiber eine Krankheit und die
Unterstiitzung beim Auffinden eines Geschifts (vgl. Microsoft Bing Blogs 2011). Mittlerweile
heiflt das Tool Microsoft Bing (vgl. Microsoft Bing Blogs 2011). Mit ihm kann in 109 Sprachen
maschinell {ibersetzt werden. Bing bietet auch ein Service an, mit dessen Hilfe Benutzer*innen
Fragen stellen konnen und eine Antwort erhalten, die in tiber 100 Sprachen verfiigbar ist (vgl.

Microsoft Bing Blogs 2011).

3.3.4 DeepL

DeepL. GmbH ist ein Unternehmen, das sich auf maschinelle Ubersetzungen durch kiinstliche
Intelligenz spezialisiert hat. Der Korpora des Tools DeepL basiert auf den angezeigten
Ergebnissen von linguee.de. Auf dieser Webseite werden den Besucher*innen der Webseite
mit Hilfe von Webcrawling an einem Ort gesammelte Paralleltexte von verschiedenen
Webseiten angezeigt (vgl. DeepL 2022). Das Ergebnis der gesuchten Ubersetzung fiir den

Begriff Masterarbeit ist nachstehend in Abb. 3 zu sehen:

[...] Unterrichtsfdchern, wobei eines der Praktika ein
Forschungspraktikum sein kann, 6 C fir das Mastermodul und 20

C fur die Masterarbeit. » uni-goettingen.de

Die Masterarbeit Ist eine Arbeit, die dem Nachweis der
Befahigung dient, wissenschaftliche Themen selbststidndig sowie

inhaltlich [...] Jjointdegree eu

(6) Die Masterarbeit kann durch einen gesonderten Antrag auch
in Form einer Gruppen- oder Projektarbeit ausgegeben werden,

il

Bei der Abgabe der Masterarbeit hat die Kandidatin oder der
Kandidat schriftlich zu versichern, dass sie bzw. er die Arbeit [...]

mastersprogram.de

[...] whereby one of the internships may be a research
internship, 6 C for the master's module, and 20 C for the

master's thesis. uni-goettingen.de

The Master's thesis serves to prove that the student is qualified
to work independently on academic topics in a methodologically

L]

Jjointdegree eu

(6) Upon request, the Master's thesis may be assigned as a
group thesis or a group project if the candidate's individual [...]

mastersprogram.de

In submitting the Master's thesis, the candidate must certify in
writing that he or she has independently composed the thesis

mastersprogram de

[ mastersprogram de
Abbildung 3: DeepL Screenshot vom 8.2.2021

Gibt man in der Suchleiste den gewiinschten Begriff, in unserem Fall das Wort Masterarbeit

ein, so wird das Wort auf der linken Seite in allen gefundenen deutschsprachigen Texten gelb

angezeigt, wihrend auf der rechten Seite die englischen Pendants dargestellt und ebenso

hervorgehoben werden. Linguee hat zum Zeitpunkt der vorliegenden Recherche bereits zehn

Milliarden Anfragen beantwortet (vgl. DeepL 2022).
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Dadurch verfiigt DeepL mittlerweile iiber eine sehr hohe Datenmenge, die fiir das
weitere Training der maschinellen Ubersetzung eingesetzt werden kann und Ubersetzungen
immer besser macht. Der DeepL-Ubersetzer wurde 2007 vorgestellt und ist kostenlos verfiigbar
(vgl. DeepL 2022). Er bietet nicht nur bei der Ubersetzung von einzelnen Wértern oder
Wortverbindungen Hilfestellung, sondern man kann bei der kostenpflichtigen Version Deep
Pro ganze Dokumente hochladen und mit nur einem Mausklick libersetzen lassen. Seit Beginn

arbeitet das Ubersetzungsprogramm DeepL mit neuronaler Ubersetzung (vgl. DeepL 2022).
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4. Qualititsbewertung maschineller Ubersetzung

Hinsichtlich der maschinellen Ubersetzung wurden bisher einige Ansitze erforscht, um den
Zieltext qualitativ bewerten zu konnen. Einige von ihnen werden im folgenden Unterkapitel
vorgestellt. Beim Einsatz von maschineller Ubersetzung gibt es sowohl holistische Ansitze als
auch Ansidtze, die mit Fehlerkategorien arbeiten. Bei der Bewertung maschineller
Ubersetzungen kann zusétzlich zwischen rein maschineller Evaluierung und Humanauswertung

unterschieden werden.

4.1 Maschinelle Evaluierung nach Metriken

Im folgenden Kapitel werden jene Ansitze vorgestellt, die maschinelle Ubersetzungen anhand

von Metriken bewerten: der ALPAC-Report, BLEU, METEOR und die Qualititsmetrik MQM.

4.1.1 ALPAC-Report

Ein erster Ansatz zur Bewertung von maschineller Ubersetzung war der ALPAC-Report
(ALPAC 1966). Das Akronym setzt sich aus den Anfangsbuchstaben des Automatic Language
Processing Advisory Committee zusammen. Beim ALPAC-Report wurden die Parameter
fidelity und intelligibility eingesetzt (vgl. Way 2013: 6ft.). Mit fidelity ist gemeint, dass der
Zieltext die gleiche Information wie der Ausgangstext beinhaltet. Unter intelligibility wird
verstanden, dass der Zieltext der Zielsprache entspricht, also idiomatisch und versténdlich ist
(vgl. Way 2013: 6ft.). Der ALPAC-Report fiihrte seinerseits zur Unterbrechung der Forschung
in den USA, da die maschinelle Ubersetzungsqualitiit als nicht gut genug eingestuft wurde (vgl.
Way 2013: 6ff.).

4.1.2 BLEU

Eine weitere Metrik ist die Bilingual Evaluation Study (BLEU)-Metrik, die bei jedem
Sprachenpaar die Qualitit des Zieltextes bewerten soll (vgl. Papineni et al. 2002: 311ff.). Der
gold standard ist dabei immer die menschliche Ubersetzung (vgl. Way 2018: 7-8). Dies
bedeutet, je niher eine maschinelle Ubersetzung einer Humaniibersetzung ist, desto besser wird
sie bewertet. Bei BLEU handelt es sich um eine Metrik, bei der diese Nidhe gemessen wird.

Dafiir werden Korpora mit Referenztexten von Ubersetzungen guter Qualitit herangezogen
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(vgl. Papineni et al. 2022: 311ff). Es gilt, dass gute maschinelle Ubersetzungen mehr
Ubereinstimmungen mit den Referenztexten enthalten als schlechtere Ubersetzungen.

Diese Ubereinstimmungen werden in Form von n-grams gemessen (vgl. Jurafsky &
Martin 2021: 2ff.). Die Variable n gibt dabei die Anzahl der Worter mit Ubereinstimmungen
aus dem Referenztext an. So handelt es sich zum Beispiel bei ,,please turn® um ein 2-gram, da
dies aus zwei Wortern besteht (vgl. Jurafsky & Martin 2021: 2ff.).

Bei der Evaluierung nach dem gold standard der menschlichen Ubersetzung wird
jedoch der Faktor ausgelassen, dass auch Humaniibersetzungen Fehler enthalten konnen. Da es
heutzutage bessere Evaluierungsformen gibt, wird BLEU kaum noch eingesetzt (vgl.

Chatzikoumi 2020: 140ft.).

4.1.3 METEOR

Die Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (METEOR) (vgl. Lavie &
Denkowski 2009) wurde 2004 entwickelt, um die Schwichen von BLEU auszugleichen.
Anders als bei BLEU bewertet METEOR die Ubersetzung nicht mithilfe von n-grams, sondern
es wird Wort fiir Wort verglichen (vgl. Lavie & Denkowski 2009: 105ff.). Zudem analysiert
METEOR nicht wie BLEU mehrere Sitze gleichzeitig, sondern eine Referenz-Ubersetzung des
Ausgangstextes. Die Metrik analysiert gleiche Worter (exakte Ubereinstimmungen), gleiche
Wortstimme, aber auch Synonyme (vgl. Lavie & Denkowski 2009: 106ft.). Um die Synonyme
analysieren zu konnen bedarf es allerdings einer Datenbank. METEOR wurde urspriinglich fiir
das Sprachenpaar Arabisch-Englisch und die Sprachen Spanisch, Franzosisch und Englisch
entwickelt (vgl. Lavie & Denkowski 2009: 106ff.). Ein Training in anderen Sprachen ist laut
den Entwickler*innen allerdings ebenso moglich. Die Parameter, die bei METEOR gemessen
werden, sind Accuracy und Fluency, die beispielsweise auch bei der MQM-Metrik vorkommen,

die im ndchsten Kapitel vorgestellt wird (vgl. Lavie & Denkowski 2009: 105-115).

4.1.4 Die Qualititsmetrik MQM

Die Multidimensional Quality Metric (MQM) (vgl. Lommel et al. 2014: 455ff.) gilt als eine
Metrik, die nicht prozess- oder projektorientiert ist, sondern die sich rein auf die Bewertung

von Translaten fokussiert (vgl. Lommel et al. 2014: 455ff) und aus mehreren
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Qualitatsparametern besteht, die Ausgangstext und Zieltext getrennt und auch in Verbindung

miteinander bewerten. Dabei handelt es sich um folgende Punkte:

- Accuracy (dt. Prazision): Hierbei wird Bezug darauf genommen, wie prizise die
Beziehung zwischen Ausgangstext (AT) und Zieltext (ZT) ist.

- Verity (dt. Wahrheit): Fehler bestehen hier darin, dass der Zieltext nicht an die
entsprechenden kulturellen Gegebenheiten angepasst worden ist.

- Fluency (dt. Flissigkeit): Der Text ist sprachlich nicht idiomatisch gestaltet. Diese
Fehler konnen von Personen bemerkt werden, die nur Zugang zum Zieltext haben.

- Style (dt. Stil): Es treten stilistische Fehler auf.

- Terminology (dt. Terminologie): Termini wurden falsch iibersetzt! (vgl. Lommel et al.
2014:4551t.).

- Design (dt. Gestaltung): Dieser Parameter richtet sich nicht auf die Sprache, sondern

auf die richtige Darstellung von Tabellen und die Formatierung.

Weitere Parameter gelten fiir die Lokalisierungsbranche. Diese sind Locale Conventions (dt.
Konventionen der Gebietsschema) und Internationalization (dt. Internationalisierung).

Die Metrik ist dabei nicht statisch, sondern bietet eine Liste von Fehlerkategorien (s. o0.), die
individuell an die Ubersetzung oder das maschinelle Ubersetzungssystem angepasst werden
konnen. Dabei haben die Fehlerkategorien noch Unterkategorien, die verwendet oder
ausgelassen werden konnen. Der Punkt Design hat beispielsweise 33 Unterpunkte, die fiir die
Bewertung verwendet werden konnen (vgl. Lommel 2018: 120f1f.).

Dabei ldsst sich die Metrik fiir die Bewertung von Humaniibersetzungen und
maschinellen Ubersetzungen gleichermaBen verwenden. Laut Lommel (2018) geht es nicht
bloB darum, Fehler zu sammeln und dann festzustellen, dass eine Ubersetzung mit vielen
Fehlerpunkten schlecht und eine Ubersetzung mit nur einem Fehler gut sein muss, sondern es
ist auch von Bedeutung, wie schwerwiegend diese Fehler sind (vgl. Lommel 2018: 1201f.).
Daher wurde zusétzlich zur MQM-Metrik eine Liste von Fehlerkategorien eingefiihrt. Es gibt
kritische Fehler (critical), schwere Fehler (major), kleine Fehler (minor) und Anderungen, die
keine Fehler sind (null). Die kritischen Fehler sind so schwerwiegend, dass eine Ubersetzung

thren Zweck nicht erfiillt. Dabei reicht oft ein einziger Fehler in einer Anleitung, durch den die

'Die Definitionen wurden direkt vom Deutschen Forschungszentrum fiir Kiinstliche Intelligenz (2015)
iibernommen und iibersetzt.
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Ubersetzung nicht mehr brauchbar ist (vgl. Lommel 2018: 120ff.) Lommel (2018) fiihrt dabei
das Beispiel der Gewichtsobergrenze in einer Zentrifuge von ,,2 pounds* an, das mit ,,2 kg*
anstelle von 0,9 kg iibersetzt wurde. Besonders schlimm sind solche nur scheinbar kleinen
Fehler, weil sie vorerst nicht auffallen. Wie bereits in Kapitel 1.3 erwihnt, konnen sie allerdings
verheerende Folgen haben, wenn beispielsweise ein Medikament eingenommen werden muss
und die Mengenangabe falsch angegeben ist (vgl. Lommel 2018: 120ft.).
Unter schweren Fehlern (major mistakes) versteht man bei der MQM-Metrik, dass die
Bedeutung des Textes negativ verdndert worden ist und zwar so stark, dass der Zieltext an
dieser Stelle keinen Sinn ergibt. Das heif3t, der/die Leser*in versteht einzelne Passagen gar nicht
oder falsch (vgl. Lommel 2018: 120ff.). Kleine Fehler (minor mistakes) (vgl. Lommel 2018:
120) sind Fehler, die den Text nicht gdnzlich unbrauchbar machen. Dabei kann es sich um
vereinzelte Grammatik- oder Rechtschreibfehler handeln. Solche kleinen Fehler miissen vor
der Auslieferung nicht zwangslaufig korrigiert werden. Fehler, die keine Fehler darstellen (null)
(vgl. Lommel 2018: 120) sind zum Beispiel nachtrigliche Anderungen in der Terminologie,
die mit Kund*innen ausgemacht wurden und vom System dennoch als Fehler markiert werden
(vgl. Lommel 2018: 120ff.).

Die MQM-Metrik verfolgt somit einen holistischen Ansatz und kann dariiber hinaus
von den Benutzer*innen individuell angepasst werden, da nicht alle Unterkategorien verwendet
werden miissen. Dabei kann der/die Benutzer*in ebenso anpassen, wie wichtig ihm/ihr

bestimmte Fehler sind (vgl. Lommel 2018: 180).

4.2 Humanauswertung maschineller Ubersetzungen

Eine groBe Herausforderung, die sich bei der Bewertung durch Menschen prasentiert, ist
zunichst das Profil der Annotator*innen, also jener Personen, die die Qualitit der Ubersetzung
bewerten und den Text korrigieren. Ein wesentlicher Nachteil bei der Einschitzung von guten
Ubersetzungen ist die Subjektivitit. Das heiBt, wenn die zustindigen Personen zwei Sitze fiir
das Training miteinander vergleichen, wird nicht immer gleich deutlich, warum ein Satz die
bessere und der andere die schlechtere Ubersetzung darstellt (vgl. Popovié 2018: 129 ff.). White
(2003) fiihrt dabei Faktoren an, die die Auswertung beeinflussen konnen. Ein Problem kann
hierbei sein, dass nicht bekannt ist, auf welchem Ausgangstext die Ubersetzung basiert, denn

meist haben die Annotator*innen nur den Zieltext vorliegen. Dies kann besonders dann
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problematisch sein, wenn die Ausgangstexte bereits Fehler enthalten haben und diese dann
iibernommen werden (White 2003: 211ff., Popovi¢ 2018: 1291f.).

Weiters sollten auch Faktoren beachtet werden, die das Umfeld der Person betreffen,
die aber meist ausgelassen werden, wie der mentale Zustand der Person (zum Beispiel nach
einem langen Tag) und die Motivation (vgl. Popovi¢ 2018: 1291f.). Meist ist die Person beim
ersten Satz noch konzentrierter als beim letzten Satz, der bewertet werden soll. Bei der Auswahl
der Annotator*innen werden zusétzlich entweder Erstsprachler*innen oder bilinguale Personen
eingesetzt (vgl. Popovi¢ 2018: 130). Erstsprachler*innen analysieren dabei die Qualitdt des
Zieltexts und bilinguale Personen werden eingesetzt, um Ausgangs- und Zieltext zu bewerten
(vgl. White 2003: 1291f., Popovi¢ 2018: 1291f.).

Zudem kann unterschieden werden, ob professionelle Annotator*innen, wie
Linguist*innen, oder Lai*innen eingesetzt werden. Dabei sind in der Forschung der
maschinellen Ubersetzung Lai*innen eher die Ausnahme. Es existieren allerdings einige
wenige Studien, bei denen Lai*innen und Student*innen eingesetzt werden (vgl. Castilho et al.
2018: 9-39). Ein Nachteil hiervon ist, dass Lai*innen nicht immer sprachlich ausreichend
gebildet sind, um alle Fehler zu erkennen. Auch die Menge der Annotator*innen kann stark
voneinander abweichen (vgl. Castilho et al. 2018: 9-39, Chatzikoumi 2020: 137-158).

Wenn Lai*innen eingesetzt werden, konnen mit dem sogenannten Crowdsourcing
tausende Personen Ubersetzungen bewerten. Crowdsourcing bedeutet, dass Personen im
Internet dazu aufgerufen werden, an einem Projekt mitzuwirken, und anschlieend eine Crowd
(die Menge) eine Aufgabe iibernimmt (vgl. Chatzikoumi 2020: 146). Wie auch bei der
Humaniibersetzung kann die maschinelle Ubersetzung von der ganzheitlichen Analyse bis hin

zur Bewertung von Fehlerkategorien ausgewertet werden.

4.2.1 Auswertung nach Fehlerkategorien

Popovi¢ (2018) schldgt fiir die Bewertung maschineller Ubersetzungen einen Katalog an
Fehlerkategorien vor. Das Ziel dabei ist es, ein Fehlerprofil fiir den Zieltext zu erhalten. Die
Fehlerkategorien konnen manuell bestimmt werden. Weiters ist es auch wesentlich, eine
Entscheidung beziiglich der Menge der Fehlerkategorien zu treffen. Dabei zéhlt nicht nur die
Anzahl an Kategorien, sondern auch, wie genau diese formuliert sind (vgl. Popovi¢ 2018: 129

£.).
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Dabei sollen laut Popovi¢ (2018) nicht nur linguistische Aspekte, sondern auch
Kategorien, die die Ubersetzungsstrategie betreffen, miteinbezogen werden. Manche
Fehlerkategorien sind auch nur fiir eine Sprache wichtig, zum Beispiel was die Grammatik
betrifft, und sollten daher nicht bei der Ubersetzung angewandt werden (vgl. Popovi¢ 2018:
139ff). Je nach Tool und Aufgabe bzw. Genauigkeit der Ubersetzung kann deshalb mit
unterschiedlich genauen Fehlerkategorien gearbeitet werden (vgl. Popovic¢ 2018: 1391f.).

Kirchhoff et al. (2012) verwenden zum  Beispiel folgende Kategorien:

- Untranslated Word: Hier wurde ein Wort nicht iibersetzt, sondern in der
Ausgangssprache gelassen.

- Missing Word: Ein Wort des AT wurde ausgelassen.

- Word sense error: Der Sinn eines Wortes wurde nicht richtig wiedergegeben.

- Morphologie: Die morphologischen Eigenschaften sind falsch.

- Word order error: Die Satzstellung ist falsch.

- Spelling: Die Rechtschreibung ist inkorrekt.

- Superfluous Word: Ein Wort ist redundant oder iiberfliissig.

- Diacritics: Die diakritischen Zeichen wie Umlaute oder Accents sind falsch gesetzt oder
nicht iibernommen worden.

- Punctuation: Die Satzzeichen sind fehlerhaft oder iiberfliissig.

- Capitalization: Die GroB3-/Kleinschreibung stimmt nicht.

- Pragmatic/Cultural Error: Die Ubersetzung ist fiir die Zielkultur nicht angebracht.

- Other: Hierzu gehort alles, was noch nicht genannt wurde (vgl. Kirchhoff et al, 122).

Weiters ist es sinnvoll, darauf zu achten, wie schwerwiegend Fehler fiir die Zielgruppe sind. So
stufen Lai*innen kleine Grammatikfehler als weniger schlimm ein als Fehler den Sinn eines
Satzes betreffend (vgl. Kirchhoff et al. 2012: 120). Was beim Post-Editing noch zu beachten
ist, ist die Tatsache, dass fiir diesen Bearbeitungsschritt nicht zwingend ein Ausgangstext
bendtigt wird. Dieser ist laut Popovi¢ allerdings sehr wohl bei der Bewertung von
Ubersetzungen von Bedeutung (vgl. Popovié 2018: 129-158).

Eine Herausforderung fiir die menschliche Bewertung maschineller Ubersetzungen
kann laut Popovi¢ (2018) das Profil der Evaluator*innen sein (vgl. Popovi¢ 2018: 139). Letztere

konnen bilingual oder einsprachig arbeiten. Zudem kann die von zwei geschulten Personen
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durchgefiihrte Bewertung eines Textes ein Problem die Konsistenz betreffend herbeifiihren, da
beide nicht zwangsliufig dieselbe Ansicht zu einer guten/schlechten Ubersetzung teilen (vgl.
Popovi¢ 2018: 139).

Weiters ist es schwierig, festzustellen, wie viele Fehlerkategorien verwendet werden
sollten und wie genau die Kategorie ist. Hierbei gilt: Je genauer die Fehlerkategorie festgelegt
ist, desto besser werden die Ergebnisse der Auswertung sein (vgl. Popovi¢ 2018: 139). Ein
letzter Aspekt, der laut Popovi¢ (2018) zu beachten ist, ist die Definition der Fehlerklassen. Die
Fehlerklasse Terminologie ist zum Beispiel bei Fachtexten wichtig und kann bei
allgemeinsprachlichen Texten ausgelassen werden (vgl. Popovi¢ 2018: 139 ff.).

Weiters ist bei der Fehlerkategorie auch zu beachten, was fiir die Benutzer*innen ein leichter
oder schwerer Fehler ist. Dariiber hinaus ist von Bedeutung, wie gut das Tool ist und nicht nur
die Ubersetzung ist. Laut White (2003) kann ein Tool auch zufillig gute Ergebnisse generieren.
Deshalb schldgt er vor, auch das Tool zu analysieren. Er unterscheidet dabei in Black-Box- und
Glass-Box-Analyse. Bei der viel hdufiger vorkommenden Black-Box-Evaluierung wird nur der
Zieltext bewertet. Hingegen ist bei der Glass-Box-Evaluierung auch ein Einblick in das System
moglich und eine Evaluierung der Griinde und der Art der Ubersetzung des Systems (vgl. White
2003: 217ft.). Dies kann sehr sinnvoll sein, allerdings ist es die Umsetzung nicht immer
moglich, besonders wenn fiir die Forschung mit frei zugédnglichen Tools gearbeitet wird und

zwar der translatorische Hintergrund gegeben ist, der technische Hintergrund jedoch fehlt.

4.2.2 Bewertung nach dem Zweck (Skopos) der maschinellen Ubersetzung

Die in Kapitel 1.1. erwihnte Skopostheorie kann auch bei maschinellen Ubersetzungen
angewandt werden. Der Zweck von Ubersetzungen allgemein reicht vom Attribut
publizierfdhig bis hin zum ersten Erfassen des Sinnes. Ebenso kann die Lebensdauer eines
Translats sehr unterschiedlich aussehen. Texte konnen weniger als eine Minute online oder
jahrelang als Publikation verfiligbar sein.

Maschinelle Ubersetzungen lassen sich nicht immer 1:1 mit Humaniibersetzungen
vergleichen bzw. kann die Qualitit einer maschinellen Ubersetzung im klassischen Sinn viel
schlechter sein (mit Grammatikfehlern, Auslassungen, stilistischen Fehler) und dennoch erfiillt
die Ubersetzung ihren Zweck (z. B. Erfassen des Sinns) gemif Reil und Vermeer (1984). Eine

Ubersetzung kann 20 Grammatikfehler enthalten, deshalb bei einem System mit
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Fehlerkategorien durchfallen und dennoch fiir die Leser*innen brauchbar sein, da sich der
Inhalt trotzdem erschlieBen ldsst (vgl. Way 2013: 4ft.).

Oft ist, wie bereits in Kapitel 2.1. erwidhnt, der Zweck der maschinellen
(Roh)Ubersetzung ein erstes Erfassen des Sinnes. Danach kann zum Beispiel entschieden
werden, ob es sich lohnt, den Ausgangstext professionell iibersetzen zu lassen. Way (2013)
bezeichnet die unterschiedlichen Ubersetzungsqualitiiten als , fitness for purpose* (Way 2013:
2) und er geht weg vom ,,one size fits it all (Way 2013: 9). Dabei ist es auch notwendig, fitness
for purpose zu definieren, da auch dies eine sehr subjektive Bedeutung haben kann (vgl. Way
2013:9).

Laut Bowker gilt fitness for purpose als das, was mit den Kund*innen vereinbart wurde,
damit der Text seinen Zweck erfiillt, der sehr individuell sein kann (vgl. Bowker 2020: 461).
Von der anfinglichen Erwartung an die maschinelle Ubersetzung hochwertige Translate zu
generieren (fully-automatic high-quality translation, auch FAHQT), was das Ziel der ersten
Entwickler*innen maschineller Ubersetzung (MU) war, ist man bereits abgewichen (vgl.
Bowker 2020: 4531f.).

Die Skopostheorie kann auch im Speziellen beim Qualititsbegriff von maschinellen
Ubersetzungen angewandt werden. Diese Texte haben ihre Daseinsberechtigung und kénnen
als qualitativ gut genug eingestuft werden.

Jedoch ist auch die Lebensdauer eines Translats ausschlaggebend fiir dessen Qualitét.
Hierbei ist es sehr wichtig zu wissen, ob ein Text publiziert werden soll und wie lange fiir das
Internet iibersetzte Texte online sind (vgl. Lusicky & Heinisch 2019: 421f.). Viele Online-Shops
verwenden rein maschinelle Ubersetzungen, da die Texte offensichtlich ihren Zweck erfiillen
und nicht allzu lange online sind (vgl. Way 2013: 11t.).

Auch das funktionale Ubersetzen nach Nord (2006) kann hier angewandt werden. Dabei
wird der Zweck beim Gisting von allen Akteur*innen erfiillt, wenn dies die Erwartung (die
Funktion) des Textes war. Die vereinbarte Qualitdt ist hierbei gut genug und alle Beteiligten
sind damit zufrieden. In diesem Fall handelt es sich bei den Beteiligten um die Produzent*innen
der maschinellen Ubersetzung und die Leser*innen.

Bei der Gisting-Ubersetzung konnen die im ersten Kapitel erwihnten Ansétze gut eingebracht
werden. Wenn man allerdings zum Beispiel nur die Fehlerkategorien nach Delizée (2011)

ibernimmt, und das Ergebnis von Fachiibersetzer*innen mit dem einer Rohiibersetzung
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vergleicht, so schneidet die maschinelle Ubersetzung jedenfalls schlechter ab, als wenn man

den Zweck beider Ubersetzungen beriicksichtigt.
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5. Aktueller Stand der Forschung

Wie in den Grundlagenkapiteln erwidhnt, existieren bereits etliche Studien, in denen die Qualitit
der maschinellen Ubersetzung alleine oder im Vergleich zur Humaniibersetzung bewertet
wurde. In diesen Studien haben Translator*innen bzw. Translationswissenschaftler*innen die
Ubersetzungen bewertet (vgl. Jia et al. 2019: 60-86, Koehn et al. 2008: 139-142, Lusicky &
Heinisch 2019: 42-48, Fiederer & O‘Brien 2009: 52-74, Koponen 2010: 1-12). Allerdings
wurde bislang noch nicht verglichen, wie Lai*innen und Ubersetzer*innen die Qualitiit der
maschinellen Ubersetzung und der Humaniibersetzung bewerten. Dennoch existieren einige
Studien, die dem Forschungsziel der vorliegenden Masterarbeit dhnlich sind und an dieser
Stelle ndher ausgefiihrt werden (vgl. Fiederer & O’Brien 2009: 52-74, Lusicky & Heinisch
2019: 42-48).

Fiederer und O’Brien (2009) verglichen die Qualitdt maschineller Ubersetzung mit
post-editierten Texten und Humaniibersetzungen. Dabei verwendeten sie Englisch als
Ausgangssprache und Deutsch als Zielsprache. Als MU-Tool verwendeten sie IBM WebSphere
(vgl. IBM 2020). Die Proband*innen waren Masterstudent*innen an der Dublin City
University, deren Bildungs- oder Erstsprache Deutsch war. Unter den Texten waren 30
Ausgangstexte, drei humaniibersetzte Texte und drei post-editierte Versionen.

Fiir die Bewertung der Qualitdt verwendeten sie basierend auf Hutchins und Somers (1993:
163) die angepassten Parameter Accuracy, Clarity und Style, die wie folgt definiert werden:
- Accuracy (dt. Prizision) bedeutet, wie genau Informationen aus dem Original in den

Zieltext iibersetzt werden.

- Clarity (dt. Klarheit) bezieht sich auf die leichte/schwere Verstidndlichkeit einer

Ubersetzung.

- Style (dt. Stil) bedeutet, dass die sprachlichen — stilistischen — Feinheiten zum Inhalt und

zur Intention passen.

Fiir den Parameter Style entschieden sie sich, da dieser bisher kaum in Bezug auf maschinelle
Ubersetzung bewertet wurde (vgl. Fiederer & O’Brien 2009: 57). Weiters verwiesen sie auf die
Diskussionen in der Translationswissenschaft und Sprachindustrie zur Frage, welche Parameter
die besten fiir eine Evaluierung seien (vgl. Fiederer & O’Brien 2009: 56). Dies zeigt auf, dass

bestimmte Parameter je nach Kontext anders anzuwenden sind.
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Um zu eruieren, ob die Humaniibersetzung immer die bessere Wahl ist, wurden die
Proband*innen neben der Bewertung der Ubersetzungen auch gefragt, welche die beste
Ubersetzung sei, um feststellen zu kénnen, ob sie die Humaniibersetzung immer bevorzugen
wiirden (vgl. Fiederer & O’Brien 2009: 54).

Die Ergebnisse der Studie waren, dass die Humaniibersetzungen besser bei Clarity und
Style abschnitten, wihrend die maschinelle Ubersetzung besser beim Parameter Accuracy
bewertet wurde (vgl. Fiederer & O’Brien 2009: 64). Weiters bieten die Autor*innen einen
Uberblick iiber die diversen Qualititsparameter, die fiir Studien eingesetzt werden konnen (vgl.
Fiederer & O’Brien: 63ff.).

Eine dhnliche Studie wurde von Lusicky und Heinisch (2019) durchgefiihrt. Dabei
haben 47 Teilnehmer*innen des Masterstudiums Translation der Universitit Wien Texte auf
ihre Qualitdt hin bewertet. Zur Bewertung wurde die MQM-Metrik (vgl. Lommel et al. 2014:
4551ftf.) und der TAUS Dynamic Quality Framework (DQF) (vgl. TAUS 2020) herangezogen,
die beide aus der Sprachindustrie stammen. Die Student*innen mussten zuerst angeben, welche
Fehlerkategorien sie am ehesten erwarten wiirden und anschlieend mussten sie die Kategorien
bewerten.

Die haufigsten Fehlerkategorien waren dabei in den Parametern Accuracy und Fluency
sowohl bei den Erwartungen als auch beim tatsdchlichen Resultat zu finden. Weiters waren die
anfinglichen Einschitzungen zur MU héher als das ausgegebene Resultat. Neben der zu
bewertenden Qualitit wurden die Studienteilnehmer*innen zusitzlich befragt, welche
Erwartungen sie generell an die maschinelle Ubersetzung hatten. Dabei ging der GroBteil der
Teilnehmer*innen davon aus, dass die MU eine Gisting-Translation (siehe Kapitel 3.1.2)
produzieren wiirde, wahrend nur 11 % der Teilnehmer*innen ein publizierfdhiges Translat
erwarteten.

Auch wenn in den beiden Studien der Fokus nicht zusétzlich auf Lai*innen lag, bieten
sie eine gute Basis fiir weitere Arbeiten in diesem Bereich. Bei Fiederer und O’Brien (2019)
wurden die Fehlerkategorien genauestens erarbeitet und bei Lusicky und Heinisch (2019)
wurde der Fokus zusitzlich zur Bewertung von MU auch auf die Erwartungen gelegt, was
aufzeigt, dass die gleichzeitige Existenz von MU und Humaniibersetzung fiir unterschiedliche
Zwecke durchaus sinnvoll ist.

Eine weitere Studie zum Vergleich von maschineller und Humaniibersetzung wurde von

Koponen (2010) durchgefiihrt. Dabei wurden drei verschiedene Ausgangstexte zu
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verschiedenen Themen mittels regelbasierter maschineller Ubersetzung, statistischer
maschineller Ubersetzung und Ubersetzung durch Translator*innen durchgefiihrt und danach
evaluiert. Koponen (2010) verwendete dabei keine Metrik, sondern fiihrte fiinf
Fehlerkategorien ein:

- Omitted concept (dt. ausgelassener Begriff),

- Added concept (dt. hinzugefiigter Begriff),

- Untranslated concept (dt. nicht iibersetzter Begrift),

- Mistranslated concept (dt. falsch iibersetzter Begriff) und

- Substituted concept (dt. ersetzter Begriff; d. h., Begriff wurde im Zieltext durch anderen

ersetzt) (Koponen 2010:4).

Um die Ergebnisse auszuwerten, fiihrte sie Punkte ein und eine hohere Summe bedeutete mehr
Fehler. Was die Fehlerkategorien der einzelnen Begriffe betrifft, so stellte sich heraus, dass die
statistische maschinelle Ubersetzung die meisten Fehler aufwies. Sie schnitt auch bei den
Fehlern zur Beziehung der einzelnen Begriffe am schlechtesten ab. Weiters wurde bei der
Untersuchung die Fehlerkategorie substituted concept tabellarisch dargestellt. Hierbei lie sich
feststellen, dass die Humaniibersetzung die meisten Fehler ergab: 215 Punkte, im Vergleich zu
60 Punkten fiir SMU und 12 Punkten fiir RBMU. Diese hohe Punkteanzahl ergab sich deshalb,
weil der/die Translator*in Ergdnzungen und Erkldrungen hinzufiigte (vgl. Koponen 2010: 1-
12).

Dies bedeutet, dass textuelle — inhaltliche — Verdnderungen, die vermeintliche Fehler
gemal einem Schema darstellen, nicht immer tatsdchliche Fehler sind, die die Qualitét eines
Translates vermindern. Im Gegenteil, ein solcher Eingriff in den Text erhdht sie. Denn durch
hinzugefiigte Erklarungen werden den Rezipient*innen des Zieltextes ausgangssprachliche
Inhalte erklart, die in der Zielkultur so nicht vorkommen, was schlieBBlich zu einem besseren

Textverstandnis fuhrt.
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6. Methodik

Im folgenden Kapitel wird die Forschungsmethode, einschlieBlich der Bewertungsbasis, der
Zielgruppen und der Erstellung und Auswertung des Fragebogens, vorgestellt. Um die
Forschungsfrage, ob professionelle Translator*innen die Qualitit maschineller Ubersetzung im
Vergleich zur Humaniibersetzung anders einschitzen als Lai*innen, beantworten zu kdnnen,
wurde eine quantitative Untersuchungsmethode anhand eines Online-Fragebogens gewéhlt.
Mit dieser Methode konnen moglichst viele Proband*innen aus verschiedenen Fachbereichen
erreicht werden. Ausgehend von fritheren Forschungen von Lusicky und Heinisch (2019) und
Fiederer und O‘Brien (2019) zum Thema Qualititsbewertung maschineller Ubersetzungen, in
denen Student*innen zur Qualitdt von maschinell iibersetzten Texten befragt wurden, ist das
Ziel der vorliegende Masterarbeit, herauszufinden, ob und wie sich die Bewertung der Qualitét
maschineller Ubersetzung bei Lai*innen und professionellen Translator*innen unterscheidet.
Dabei wird von der Hypothese ausgegangen, dass Lai*innen die Qualitit der maschinellen
Ubersetzung héher als professionelle Translator*innen einstufen und aufgrund fehlender
translatorischer Kenntnisse seltener erkennen, wann es sich um eine maschinelle Ubersetzung
handelt.

Um dies beantworten zu konnen, wurden den Proband*innen zehn englische
Ausgangstexte und zehn deutsche Zieltexte gleichzeitig in einer Tabelle zur Bewertung
vorgelegt. Dabei galt es also nicht nur, das zielsprachige Translat auf seine Qualitét hin zu
bewerten, sondern auch anzugeben, wie gut die Ubersetzung des ausgangssprachlichen Textes
gelungen war. Weiters wurden die Proband*innen bei jedem Text gefragt, ob es sich ihrer
Ansicht nach um eine maschinelle Ubersetzung handelt. So sollte herausgefunden werden, wie
hiufig die Proband*innen maschinelle Ubersetzungen tatsichlich erkennen. In der
vorliegenden Studie wurden den Proband*innen Texte aus verschiedenen Themengebieten
vorgelegt, um auch hier eruieren zu konnen, ob Unterschiede in der Einschédtzung der
Ubersetzungsqualitit bestehen. Diese umfassten wirtschaftliche Texte, literarische Texte sowie
einen Sportartikel.

Durch die Online-Umfrage lieBen sich in sehr kurzer Zeit viele Ergebnisse generieren.
Ein nicht zu unterschitzender Nachteil bestand jedoch darin, dass Riickfragen nicht méglich
waren. Dies ist bei Unklarheiten oder gar Fehlern bei der Erstellung des Fragebogens

kontraproduktiv. Es ldsst sich deshalb nur eingeschrinkt beurteilen, ob die Texte beispielsweise
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schwer verstidndlich waren oder Unklarheiten enthielten. Um diesen Faktor abzumildern,
konnten die Proband*innen in einem Kommentarfeld — zusitzlich zur Bewertung —
Anmerkungen zu den Texten und ihren Anliegen machen und ebenso wurde vor Aussendung
des Fragebogens eine Pilotstudie durchgefiihrt. Dafiir wurde eine kleine Anzahl an Personen
vor der finalen Freigabe gebeten, an der Umfrage teilzunehmen und anschlieend Feedback zur
Klarheit der Aufgabenstellung und der Antwortmdglichkeiten zu geben.

Zunichst kamen fiir die Erstellung des Fragebogens unter anderem die Tools Lamapoll
(vgl. Lamapoll 2020) und Soscisurvey (vgl. Soscisurvey 2020) in Frage, da man bei diesen
Tools auch Textfelder einfiigen kann. Letztendlich wurde jedoch LimeSurvey ausgewihlt, da
man mit diesem Tool die Felder frei bearbeiten kann und auch Bedingungen gesetzt werden
konnten. Zum Beispiel verlangte eine positive Antwort auf die Frage ,,Sind Sie als
professionelle*r Translator*in tdtig?* eine Bedingung, damit die Frage ,,In welcher Branche
sind Sie tdtig?*“ nicht mehr angezeigt wurde. Dies ermdglichte die Erstellung von einem
einzigen Fragebogen fiir alle Befragten — also Lai*innen und gleichzeitig professionelle
Translator*innen.

Neben der Ubersetzungsbewertung wurden weitere aufschlussreiche Punkte in die
Online-Umfrage mit aufgenommen, ndmlich das Alter, der Beruf und die Sprachkenntnisse der
jeweiligen Person. Zudem wurde das Level der Sprachkenntnisse der Proband*innen abgefragt,
um dessen Einfluss auf ihre Revisionskenntnisse abschitzen zu konnen.

Ziel war es, mithilfe der Parameter numerisch darstellen zu konnen, ob es einerseits
einen Unterschied zwischen maschineller Ubersetzung und Humaniibersetzung gibt und
andererseits, wie gut diese Zieltexte von Lai*innen und Translator*innen eingestuft werden.
Um die Ergebnisse priasentieren zu konnen, wurde mit dem Tabellenkalkulationsprogramm
Microsoft Excel gearbeitet, worauf im Kapitel Auswertung noch ndher eingegangen wird. Die
Proband*innen bewerteten die Ubersetzungen auf einer Skala von 1-5. Somit konnte auch
sichergestellt werden, dass es einerseits keine Mittelwerte gibt, die in groBBer Anzahl nicht
aussagekriftig gewesen wéren und andererseits die Ergebnisse iibersichtlich dargestellt werden

konnten.

6.1 Bewertungsbasis Accuracy, Fluency und Style

Um die Ubersetzungen bewerten zu kdnnen, werden als Basis die Parameter Accuracy, Fluency

und Style nach Hutchins und Somers (1993) verwendet. Als Forschungsgrundlage gelten die
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bereits erwdhnten Studien von Lusicky und Heinisch (2019) und Fiederer und O’Brien (2009).
Lusicky und Heinisch (2019) wéhlten Bewertungen auf Basis der MQM-Metrik und Fiederer
und O’Brien (2009) wéhlten die Parameter Clarity, Style und Accuracy.

Zundchst war fir den Vergleich von Humaniibersetzungen mit maschinellen
Ubersetzungen wichtig, Parameter zu finden, die fiir beide Arten der Ubersetzungen
angewendet werden konnen. Die Wahl fiel auf die Qualitdtsparameter Accuracy, Fluency und
Style. Mithilfe dieser Parameter kann ein ganzheitliches Bild der Qualitit sowohl fiir
Humaniibersetzungen als auch fiir die maschinellen Ubersetzungen geschaffen werden. Da
maschinelle Ubersetzungen und Humaniibersetzungen meist einen unterschiedlichen Skopos
haben, wiére eine Einteilung in Fehlerkategorien (vgl. Mossop 2020, Hansen 2008) nicht
sinnvoll gewesen, da anzunehmen war, dass maschinelle Ubersetzungen im Vergleich zu
Humaniibersetzungen schlechter abschneiden wiirden, wodurch ein holistischer Vergleich nicht
moglich gewesen wire.

Zunidchst kam auch die Qualitits-Metrik MQM in Frage, die allerdings fir die
Auswertung zu viele Parameter beinhaltet hétte. AuBlerdem hitte mittels einer Metrik
ausgewertet werden miissen, was den Rahmen der vorliegenden Masterarbeit gesprengt hétte.
Die gewdhlten Parameter Accuracy, Fluency und Style konnten hingegen mithilfe des
Tabellenkalkulationsprogramms Microsoft Excel ausgewertet werden.

Fiir die Bewertung wurde eine Notenskala von 1-5 erstellt, womit die Ergebnisse in den
genannten drei Qualititsbereichen numerisch dargestellt werden konnten. Dies ermoglichte
sowohl, dass die drei Parameter fiir maschinelle Ubersetzungen und Humaniibersetzungen
unabhdngig voneinander analysiert werden konnten, als auch, dass ihr Gesamtdurchschnitt der
einzelnen Texte berechnet werden konnte, um ihre Ergebnisse zu préisentieren.

Wie bereits erwéhnt, ergab die Studie von Fiederer und O‘Brien (vgl. 2009), dass
Humaniibersetzungen in den Bereichen Style und Clarity besser abgeschnitten hatten,
maschinelle Ubersetzungen jedoch im Bereich Accuracy. In der vorliegenden Arbeit galt es
herauszufinden, ob es einen &hnlichen Unterschied hinsichtlich der Parameter bei den

jeweiligen Ubersetzungen und den unterschiedlichen Proband*innengruppen gibt.

6.2 Zielgruppe der Umfrage

Wie erwéhnt, umfasst die Zielgruppe der Umfrage einerseits Lai*innen und andererseits auch

professionelle Translator*innen. Die Gruppe der Lai*innen bezieht sich anders als bei
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bisherigen Studien nicht ausschlieBlich auf Studierende, sondern auf eine mdglichst breite
Gruppe und umfasst grundsétzlich alle, die nicht als professionelle Translator*innen tétig sind.

Die Gruppe der Lai*innen wurde einerseits aus Personen zusammengestellt, die dem
Aufruf in den folgenden drei Umfragegruppen auf Facebook nachkamen: UMFRAGEN! —
Studienarbeiten — Meinungsforschung, Umfragen & Umfrageteilnehmer finden und Umfragen
fiir Studienarbeiten. Andererseits wurde die Gruppe der Lai*innen durch das Teilen der
Umfrage via WhatsApp und auf LinkedIn mithilfe einiger Kontakte erweitert.

Die Gruppe der professionellen Translator*innen ist ebenso breit aufgestellt und
umfasst Dolmetscher*innen, literarische Ubersetzer*innen, Fachiibersetzer*innen und andere
Sprachdienstleister*innen. Um professionelle Translator*innen zu erreichen, wurde ein Mail
an den Berufsverband UNIVERSITAS mit der Bitte um Weiterleitung an diese geschrieben und

ein Posting in der Facebook-Gruppe Master Dolmetschen und Ubersetzen verdffentlicht.

6.3 Auswahl des Ubersetzungstools

Fiir die maschinellen Ubersetzungen wurde das Ubersetzungstool DeepL verwendet. DeepL ist
seit 2017 online verfiigbar und wird von der gleichnamigen Firma DeepL GmbH betrieben
(siche Kapitel 3.3.4.). Das Tool DeepL entstand aus dem Unternechmen Linguee GmbH.
Linguee GmbH bietet als eines der ersten Unternehmen im deutschsprachigen Raum die Suche
nach Ubersetzungsvorschligen an. Dabei werden Ausgangstext und Zieltext einander
gegeniibergestellt und die entsprechenden Stellen markiert.

Bei DeepL wurde mittels Webcrawling bereits eine sehr hohe Datenmenge gesammelt,
da diese fiir Linguee generiert wurden. Webcrawling bedeutet, dass wie im Falle von Linguee,
zweisprachige Paralleltexte von Webseiten gesammelt und automatisch aligniert werden (vgl.
DeepL 2020, Big Data Insider 2020). DeepL verfiigte fiir das Training iiber die Daten von
Linguee. Die Entscheidung fiir DeepL im Gegensatz zu anderen frei verfligbaren
Ubersetzungsprogrammen fult priméir darauf, dass es momentan sehr populir ist und fiir die
gute Qualitit von Ubersetzungen sowohl von Lai*innen im privaten Umfeld der Autorin als
auch von einigen ihrer Professor*innen gelobt wird. Weiters wurde im Rahmen des
Masterstudiums Fachiibersetzen in mehreren Lehrveranstaltungen Post-Editing von mit DeepL
iibersetzten Texten gelehrt. Ein zu beriicksichtigender Nachteil von Linguee ist jedoch, dass die
Ergebnisse nicht intern im Unternehmen gepriift werden. So muss angemerkt werden, dass es

hiufig zu unterschiedlichen Ubersetzungsvorschligen kommt und diese kritisch betrachtet
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werden miissen. Das liegt daran, dass auch von Lai*innen oder Maschinen {iibersetzte

Webseiten als Ubersetzungsvorschlige zur Basis des Webcrawling dienen.

6.4 Der Fragebogen

Fir die Befragung der Proband*innen wurde der Online-Fragebogen (siehe Anhang)

ausgewdhlt, damit eine moglichst grofe Zielgruppe erreicht werden konnte.

6.4.1 Demographische Daten

Im demographischen Teil des Fragebogens wurden die Teilnehmer*innen zunichst zu ihrem
Alter und Geschlecht befragt. Weiters wurden sie gebeten, ithren hochsten Bildungsabschluss
und ihre Arbeitsstelle anzugeben.

Letzteres wurde in die Branchen Hotel- und Gastgewerbe, Handel, Lehr- und
Kulturbereich und Technik und Sozialberufe unterteilt, um die hdufigsten Berufsarten
abzudecken. Eine weitere Frage sollte Aufschluss dariiber geben, ob die Teilnehmer*innen zum
Zeitpunkt der Umfrage als professionelle Translator*innen tdtig waren, um die beiden Gruppen
der Lai*innen und Translator*innen einander gegeniiberzustellen.

Weiters wurden die Teilnehmer*innen nach ihrer hochsten abgeschlossenen Ausbildung
gefragt. Zu den Auswahlmoglichkeiten zdhlten Lehre, berufsbildende héhere Schule, Studium
und Doktorat.

Um die Textbewertung besser einschitzen zu kénnen, wurden die Teilnehmer*innen
auch nach ihrer Erstsprache und ihrem Sprachniveau befragt. Die erste Frage lautete ,,Ist
Deutsch Ihre Erstsprache?*; die zweite lautete ,,Wie hoch schétzen Sie Ihr Sprachniveau auf
Deutsch ein?*“ — sofern die erste verneint wurde. Die gleichen Fragen wurden auch fiir gestellt.
Damit das Sprachniveau einheitlich angegeben werden konnte, wurden die Niveaustufen des
europdische Referenzrahmens im Fragebogen kurz erkldrt. So konnten die Befragten
anschlieend zwischen den Niveaus A1, A2, B1, B2, C1 und C2 auswéhlen. Um die Erfahrung
der Teilnehmer*innen mit Ubersetzungsprogrammen einschitzen zu kénnen, wurden sie auch
gefragt, ob sie frei verfiigbare Ubersetzungstools nutzen. Fiir deren Verstindnis wurde
hinzugefiigt, dass es sich bei diesen Tools um Programme wie DeepL, Google Translate oder

SYSTRAN handelt.
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6.4.2 Textbewertung

Im zweiten Teil der Umfrage wurden den Proband*innen neun englische Ausgangstexte und
Zieltexte vorgelegt, wobei sie die Translate auf einer Notenskala von 1-5 bewerteten. Fiir diese
Bewertung standen drei Fragen zur Verfiigung: Wurde der Inhalt korrekt {ibersetzt? (1-5), Wie
flissig wurde der Text iibersetzt? (1-5) und Wie gut ist der Stil des Zieltextes? (1-5). Im
néchsten Schritt wurden die Teilnehmer*innen gefragt, ob es sich ihrer Einschétzung nach beim

vorliegenden Text um eine maschinelle Ubersetzung handelt.

6.4.3 Abschlielende Fragen

Zum Abschluss des Fragebogens wurden die Teilnehmer*innen gebeten, offene Fragen zu
beantworten. Die erste Frage lautete: ,,Wie leicht ist es Ihnen nach Threm Gefiihl gegangen,
menschliche Ubersetzungen von maschineller Ubersetzung zu unterscheiden®. Weiters
wurden sie auch noch gefragt, wie wichtig Thnen die Aspekte Inhalt, Korrektheit und Stil bei
Ubersetzungen generell sind. Am Ende konnten sie noch Anmerkungen zur Qualitit und dem

Einsatz maschineller Ubersetzungen machen.

6.5 Textauswahl und Begriindung

Fiir die Humaniibersetzungen wurden Texte aus verschiedenen Themengebieten ausgewéhlt,
um eruieren zu konnen, ob es einen Qualitdtsunterschied hinsichtlich verschiedener Themen
gibt. Dabei wurden verschiedene Themengebiete, von Politik bis Literatur, abgedeckt, womit
fiir die Humaniibersetzungen ein breites Spektrum an Texten zur Verfligung stand. Fiir die
maschinell iibersetzten Texte wurden verschiedene Webseiten zu unterschiedlichen Themen
ausgewdhlt, um auch hier mehrere Dominen abzudecken und feststellen zu kénnen, wie hoch
die Qualitdt der Texte von DeepL geméil der Parameter Accuracy, Fluency und Style ist (siche
Anhang Textauswahl). Zudem wurde ein Text der Modulpriifung Fachiibersetzen des Wiener
Zentrums fiir Translationswissenschaft miteinbezogen, der maschinell iibersetzt wurde (siche

Anhang Textauswahl, Text 3).



46

6.5.1 Text 1: Humaniibersetzung

Beim ersten Text der Umfrage handelte es sich um einen Auszug aus einem alltagssprachlichen
Zeitungsbericht iiber einen festgenommenen Privatdetektiv. Aus Sicht der Autorin wurde der
Inhalt korrekt {ibersetzt, es wurde lediglich in der deutschen Ubersetzung des Satzes ,,he left
her loud voicemails* das Wort ,laut® weggelassen. Da es sich um einen sehr
standardsprachlichen Text ohne Eingriffe in den Zieltext handelt, konnte auch angenommen
werden, dass die Ubersetzung maschinell erstellt wurde. Tatséchlich wurde die Ubersetzung

aber von einem Menschen angefertigt.

6.5.2 Text 2: Maschinelle Ubersetzung

Um mehrere Themengebiete abzudecken und am Ende feststellen zu konnen, wie gut die
unterschiedlichen Textsorten (maschinell) iibersetzt wurden, wurde ein an Lai*innen
gerichteter informativer Text aus dem Fachbereich Medizin ausgewahlt. Text 2 stammt aus der
Online-Enzyklopédie Britannica (vgl. Britannica 2022) und beschreibt den Begriff ,,in vitro
fertilization (IVF)*, also kiinstliche Befruchtung.
Text 2 wurde deswegen gewihlt, da er sehr wortlich tibertragen wurde, so zum Beispiel
der Begriff ,,medical procedure* im folgenden Satz:
“In vitro fertilization (IVF), also called test-tube conception, medical procedure in which
mature egg cells are removed from a woman”
Das ,,medical procedure* wurde ins Deutsche anhand von einer Einschiebung {ibernommen:
,, ...Reagenzglasbefruchtung genannt, medizinisches Verfahren, bei dem... "
Weiters wurde ,.fertilized eggs (ova)“ mit ,,befruchtete Eizellen (Eizellen)* {ibersetzt, da
fertilized egg und ova im Englischen synonym verwendet werden kénnen. Auch Lai*innen
sollte hier auffallen, dass beide Begriffe mit ,,befruchtete Eizellen (Eizellen)* gleich iibersetzt
worden sind. Daher ist bei dieser Ubersetzung anzunehmen, dass die Mehrheit der befragten

Personen von einer maschinell gefertigten ausgeht.

6.5.3 Text 3: Maschinelle Ubersetzung

Bei Text 3 handelte es sich um einen Priifungstext der Modulpriifung ,,Technik und
Naturwissenschaft, die am Zentrum fiir Translationswissenschaft der Universitdt Wien als eine

der schriftlichen Abschlusspriifungen fiir den Schwerpunkt ,,Fachiibersetzen gilt”. Der Text
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stammt aus der medizinischen Fachzeitschrift Research Reports in Clinical Cardiology und
beschreibt, wie sich die westliche Erndhrung auf unsere Gesundheit auswirkt (vgl. Carrera et
al. 2011).

Text 3 wurde ausgewdhlt, da er eine Art Qualititspriifung flir angehende
Ubersetzer*innen darstellt und somit fiir dieses Experiment auch als Priifung fiir ein
maschinelles Ubersetzungssystem herangezogen wird. Aus Sicht der Autorin hat DeepL alle
Termini korrekt iibersetzt, weshalb man darauf schlieBBen konnte, dass es sich bei diesem Text
um eine Humaniibersetzung handelt. Der Text wurde sehr ausgangstextnahe iibersetzt, was fiir
diese Textsorte durchaus angemessen ist; ebenso wurde inhaltlich alles korrekt iibertragen.
Somit ist auch deshalb anzunehmen, dass sowohl Lai*innen als auch professionelle

Translator*innen den Text als vom Menschen tibersetzt einstufen werden.

6.5.4 Text 4: Humaniibersetzung

Bei Text 4 (vgl. Twain) handelt es sich um einen Auszug aus dem Vorwort der Ubersetzung
des Literaturklassikers Die Abenteuer des Tom Sawyers von Mark Twain, die 1900 auf Deutsch
erschienen ist und von H. Hellwag iibersetzt wurde (vgl. Twain 1876, Twain/Hellwag, 1900).

Dieser Text wurde ausgewdhlt, da an einigen Stellen die Struktur des Ausgangstextes
nicht iibernommen wurde. So wurde ,,men and women* nicht mit ,,Méanner und Frauen®,
sondern im Kontext ebenfalls korrekt mit ,,Erwachsene® tbersetzt. Weiters wurde bei der
Textstelle ,,what queer enterprises they engaged in“ abgewichen von einer wortwdrtlichen
Ubersetzung des Inhalts, sondern der Ubersetzer entschied sich fiir ,,welcher Art ihr Ehrgeiz
und ihre Unternehmungen waren®. Dies ist aus Sicht der Autorin korrekt iibersetzt.

An anderen Stellen wurde allerdings die Satzstruktur einschlieBlich der Satzzeichen
iibernommen. So wurde der Satz ,,(...) [ hope it will not be shunned by men and women on that
account; for part of my plan has been to try to pleasantly remind adults” iibersetzt mit ,,so darf
ich doch wohl hoffen, dass es auch von Erwachsenen nicht ganz unbeachtet gelassen werde,
habe ich doch darin versucht, ihnen auf angenehme Weise zu zeigen (...)".

Aufgrund der nicht wortwortlichen Ubersetzung ist anzunehmen, dass die
Umfrageteilnehmer*innen den Text als eine Humaniibersetzung einstufen, wobei die sehr

ausgangsnahe Satzstruktur auch auf eine maschinelle Ubersetzung schlieBen lassen konnte.
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6.5.5 Text S: Humaniibersetzung

Bei Text 5 handelt es sich um einen wirtschaftlichen Text, der die Folgen der globalen
Finanzkrise zwischen 2007 und 2009 behandelt (sieche Anhang, Text 5). Im englischen
Ausgangstext sind Akronyme wie ZIRP enthalten, die von der/dem Humaniibersetzer*in
mithilfe von Klammerausdriicken erklart werden, wie etwa bei ,,ZIRP (Nullzinspolitik)*.
Aufgrund dieser zusitzlichen Erkldrungen von Akronymen in Klammern, die von einem
maschinellen Ubersetzungssystem nicht zu erwarten sind, sollte fiir die Lai*innen und
Ubersetzer*innen leicht zu erkennen sein, dass es sich hierbei nicht um eine maschinelle
Ubersetzung von DeepL handelt. Auch das folgende Beispiel macht deutlich, dass der Text
nicht maschinell libersetzt wurde. Englischer Ausgangstext:

,INo central bank had considered any of these measures (zero interest rate policy, quantitative
easing, credit easing, forward guidance, negative deposit rate, and unlimited foreign exchange
intervention, respectively) before 2008. *

Deutsche Ubersetzung: ,Vor 2008 hitte keine Zentralbank irgendeine dieser
MaBnahmen in Erwédgung gezogen. [...].“ Der urspriingliche Satz wurde im Deutschen mit
zwei Sitzen gelost und die Jahreszahl im ersten Satz an den Anfang gestellt. Diese Anpassung
der Satzstruktur, also der neue Satzbau lassen eine Humaniibersetzung gut erkennen.

Die Erkldrung der Abkiirzungen durch Klammerausdriicke, die Umstellung der
Jahreszahl und die Trennung {iber Satzgrenzen hinweg sind von einer maschinellen
Ubersetzung nicht zu erwarten, weshalb angenommen wird, dass hier vor allem die

professionellen Translator*innen erkennen, dass es sich um eine Humaniibersetzung handelt.

6.5.6 Text 6: Maschinelle Ubersetzung

Bei diesem Text handelt es sich um die maschinelle Ubersetzung eines Sportberichts zum
Thema Football (vgl. Miller, Kerry 2021). Darin wird beschrieben, wie das Basketballteam
Houston Cougars ein Spiel gewonnen hat.

Diese Textsorte wurde ausgesucht, da, wie flir einen Sportbericht iiblich, bestimmte
Kollokationen enthalten sind, wie etwa ,,claw all the way back to tie the game*, was mit ,,den
ganzen Weg zurlickkam* {ibersetzt wurde und idiomatisch nicht einwandfrei klingt. Hierbei

handelt es sich allerdings eher um einen Stilfehler als um einen inhaltlichen Fehler. Es ist
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anzunehmen, dass professionelle Translator*innen den Text als maschinell iibersetzt

einschitzen und Lai*innen gegebenenfalls als Humaniibersetzung.

6.5.7 Text 7: Humaniibersetzung

Der Text stammt aus dem Themenbereich Politik und wurde sehr idiomatisch von einem
Menschen iibersetzt (vgl. Annan, Kofi 2015). Er wurde 2015 verfasst und beschreibt die
damalige Krise Syriens, Iraks und der Ukraine und die Tatsache, dass sie eine Bedrohung fiir
die Charta der Vereinten Nationen und eine Gefahr fiir die Demokratie darstellt.

Der Text wurde gewdhlt, da er sehr idiomatisch iibersetzt wurde, wie beispielsweise die
Ausgangs- und Zieltextstellen ,,that have embraced democratic ideals* und ,,die sich zu
demokratischen Idealen bekennen* zeigen. Daher ist anzunehmen, dass die Proband*innen
korrekterweise erkennen, dass es sich um eine Humaniibersetzung handelt. Weiters wurde zu
Beginn des Textes in der Ubersetzung eine kleine Anderung vorgenommen, die sinngemiB nur
minimal vom Ausgangstext abweicht. Es wurde ndmlich ,,as 2015 begins“ auf ,,Das
Jahresende 2014 gedindert. Da diese Anderung sofort ins Auge sticht, ist anzunehmen, dass
professionelle Translator*innen und auch Lai*innen diese Abweichung erkennen und den Text

daher als Humaniibersetzung einstufen.

6.5.8 Text 8: Maschinelle Ubersetzung

Bei Text 8 handelt es sich um eine Textstelle aus dem Klassiker ,,Eine Weihnachtsgeschichte*
von Charles Dickens und seine Ubersetzung von Leo Feld aus dem Jahr 1917 (vgl. Charles
Dickens 1917).

Der Text wurde viel zu wortlich {ibersetzt — so wurde zu Beginn beispielsweise ,,he was
dead: to begin with* mit ,,Marley war tot: zu Beginn” {ibertragen. Ein interessanter und wohl
auch fiir Lai*innen auffilliger Fehler ist, dass DeepL den Namen Scrooge an einer einzigen
Textstelle auf Dagobert abdnderte. Dabei ist anzunehmen, dass dies daher riihrt, dass Onkel
Dagobert aus der Disney-Reihe in der englischen Originalversion den Namen Scrooge Mc
Duck tréagt (vgl. Dolle-Weinkauff 2012). Dieser kommt im Korpus von DeepL. wohl héufiger
vor. Da DeepL den Namen nur an einer Stelle dnderte, was sehr auffillig ist, kann davon

ausgegangen werden, dass beide Gruppen die maschinell {ibersetzte Version erkennen.
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6.5.9 Text 9: Maschinelle Ubersetzung

Fiir Text 9 wurde eine zweite Textpassage von Mark Twains Die Abenteuer des Tom Sawyers
ausgewdihlt, um sie mit der Humaniibersetzung zu vergleichen (vgl. Twain 1876). In der kurzen
Textpassage geht es um die alltdglichen Sorgen, die sich Tom macht, und darum, dass diese
zwischenzeitlich weniger geworden waren.

Hervorzuheben ist der Teil ,,his troubles were one whit less heavy”, wobei “whit” mit
“keinen Deut™ und somit eher wortlich iibersetzt wurde. Da der Inhalt an den anderen Stellen
korrekt und auch idiomatisch iibertragen wurde, wird bei diesem Text davon ausgegangen, dass

Lai*innen nicht erkennen, dass es sich um eine maschinelle Ubersetzung handel.

6.6 Auswertung

Um die in LimeSurvey generierten Ergebnisse der Umfrage auszuwerten, wurden die
Umfrageergebnisse zunéchst als Excel-Datei heruntergeladen. Die restliche Auswertung
erfolgte ausschlieBlich in Excel, wobei Tabellen der einzelnen Ergebnisse generiert werden. In
einem ersten Schritt wurden alle Ergebnisse jener Teilnehmer*innen, die die Umfrage nicht
vollstindig ausgefiillt hatten, aussortiert.

AnschlieBend wurde die Spalte der professionellen Translator*innen griin markiert, um mit
dem Filter ,,nach Farbe filtern arbeiten zu konnen. Somit lieBen sich in einem néchsten Schritt
die beiden Hauptgruppen der professionellen Translator*innen und der Lai*innen einander gut
gegeniiberstellen. Danach wurde eine Gesamttabelle mithilfe der Summenfunktion von Excel
ein Gesamtergebnis der Parameter Acurracy, Fluency und Style in einem neuen Excel-
Arbeitsblatt generiert, um aufzuzeigen, wie gut die Texte im Durchschnitt von Lai*innen und
professionellen Translator*innen bewertet wurden.

Schlussendlich wurde ausgewertet, ob die Texte von Lai*innen und/oder professionellen
Translator*innen korrekt als maschinelle Ubersetzung ermittelt worden waren. Hierzu wurden
in der obersten Zeile Filter gesetzt und in Prozent berechnet, wie viele Lai*innen und
anschlieBend Translator*innen bei den Texten eine richtige Einschdtzung getroffen hatten.
Weiters galt es herauszufinden, wie bestimmte Altersgruppen die Qualitit wahrgenommen
hatten und ob es Unterschiede in den Berufsgruppen gab. Durch die numerische Auswertung

in Excel konnte {iibersichtlich dargestellt werden, wie Lai*innen und professionelle
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Translator*innen gesamt und gesondert und in verschiedenen Alters- und Berufsgruppen die

Texte bewertet hatten.

7. Ergebnisse

Wie erwédhnt, wurden fiir die Generierung der Ergebnisse die beiden Gruppen der
professionellen Translator*innen und Lai*innen gebeten, den in LimeSurvey erstellten Online-
Fragebogen auszufiillen. Alle Teilnehmer*innen erhielten denselben Fragebogen. Es war zur
Unterscheidung anzugeben, ob man als professionelle*r Ubersetzer*in arbeitet. Bei ,,Ja* wurde
mittels der Funktion Bedingung die weitere Frage nach der Branche der Befragten nicht mehr
angezeigt. Neben der Unterscheidung in Lai*innen und professionelle Translator*innen wurde
auch bei englischen und deutschen Erstsprachler*innen mit dieser Funktion gearbeitet.

Bei dieser Frage ging es darum, welche Erstsprache die Teilnehmer*innen haben.
Wurde ,,Ist Deutsch Thre Erstsprache? mit ,,Ja* beantwortet, so wurde die Frage nach dem
Sprachenlevel gar nicht erst angezeigt. Dadurch war es moglich, mehrere Personengruppen mit
nur einem Fragebogen zu erreichen. Insgesamt nahmen 118 Personen an der Umfrage teil,
wobei der Fragebogen von 44 Personen vollstindig ausgefiillt wurde. Die Hauptgruppen der
Lai*innen und professionellen Translator*innen wurden beide in dhnlicher Proportion erreicht,

ndmlich 21 Lai*innen und 23 professionelle Translator*innen.

7.1 Demographische Daten

Der Grofiteil der Teilnehmer*innen war weiblich. Es nahmen 34 weibliche Personen (77 %)
und 10 ménnliche Personen (23 %) an der Umfrage teil. Die Auswahl eines dritten Geschlechts
wurde dementsprechend 0-mal (0 %) ausgewaihlt.

Was das Alter betrifft, so umfasste die Gruppe der 19 bis 25-Jahrigen 14 Personen (31,8
%) und die Gruppe der 26 bis 35-Jdhrigen 12 Personen (27 %). Weiters war die Gruppe der 36
bis 55-Jahrigen mit nur sechs Personen (also 13,6 %) vertreten; und nur zwei Personen (4,55
%) waren in einem Alter zwischen 56 und 70 Jahren. Eine Person (2,27 %) der
Gesamtteilnehmer*innen war tliber 70 Jahre alt. Somit war die jlingste Altersgruppe zwischen
19 und 25 Jahre am grofBten.
Bezogen auf die Ausbildung hat keine*r der Teilnehmer*innen, die die Umfrage vollstindig

ausfiillten, angegeben, eine Lehre als hochsten Bildungsabschluss absolviert zu haben. Fiinf
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Personen (11,36 %) beendeten eine hohere berufliche Ausbildung. Mit 86,36 % hatte der
Grofteil der Teilnehmer*innen (38 Personen) ein Studium absolviert; und zwei Personen hatten
dariiber hinaus ein Doktoratsstudium abgeschlossen.

Der Anteil der professionellen Translator*innen und Lai*innen war — wie bereits
erldutert — beinahe gleich hoch: 23 Teilnehmer*innen (52,27 %) waren als professionelle
Translator*innen tétig, wahrend 21 Teilnehmer*innen (47,73 %) angaben, in einer anderen
Berufsgruppe zu arbeiten. Somit konnten die beiden Gruppen gut miteinander verglichen
werden.

Was die Branche der Lai*innen betrifft, so waren drei Teilnehmer*innen (6,82 %) in
der Wissenschaft titig und weitere drei (6,82 %) arbeiteten in der Administration oder fithrten
eine Biiroarbeit aus, wie in Abb. 4 dargestellt. In den weiteren Berufssparten, wie Handel, Lehr-
und Kulturbereich, Metall- und Elektrobereich, Sozialberufe und Technik war jeweils eine
Person tétig (2,27 % pro Sparte). Der GroBteil, ndmlich neun Personen, arbeiteten in sonstigen

Berufsgruppen (43 %).

In welcher Branche sind Sie tatig?
14%

43%

5%

14% 5%
= Administration/Bliro = Gesundheitsberufe
Handel Lehr- und Kulturbereich

= Metall- und Elektrobereich = Sozialberufe
= Technik = \Wissenschaft

= Sonstige

Abbildung 4: In welcher Branche sind Sie tatig?
Was die Erstsprache betrifft, haben 42 Personen (95,46 %) angegeben, die Sprache Deutsch als

Erstsprache zu sprechen, wie in Abb. 5 ersichtlich. Die zwei Personen (4,55 %) mit Deutsch als
Zweitsprache gaben an, dass sie Deutsch auf C2-Niveau beherrschen. Drei Personen (6,82 %)
gaben zusétzlich an, dass neben Deutsch auch Englisch ihre Erstsprache ist; diese Funktion

bzw. Angabemoglichkeit liel der Fragebogen zu und ist in Abb. 6 dargestellt.
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Bei der Frage nach der Sprachkompetenz haben zwei Teilnehmer*innen (4,55 %) angegeben,
dass sie Englisch auf dem Niveau A2 beherrschen. Drei Proband*innen (6,82 %) gaben an,
Englisch auf B1-Niveau zu beherrschen und weitere sieben Personen (15,90 %) gaben das
Niveau B2 an. Weitere neun Personen (20,45 %) gaben an, dass sie Englisch auf C1-Niveau
beherrschen. Der Grofteil der Teilnehmer*innen, ndmlich 23 Personen (52,27 %), gab an,
Englisch auf C2-Niveau zu beherrschen. Die zwei Teilnehmer*innen (5 %), deren Erstsprache
nicht Deutsch war, gaben an, dass sie Deutsch auf C2-Niveau sprechen.

Bei der Frage nach der Verwendung von frei verfiigbaren maschinellen Ubersetzungssystemen
wie DeepL, SYSTRAN und Google Translate gaben lediglich fiinf Personen (11,36 %) an, dass

sie noch nie ein maschinelles Ubersetzungssystems genutzt hatten.

Deutsch als Englisch als
Erstsprache Erstsprache
5% 7%

/

93%

= Ja =Nein = Ja = Nein
Abbildung 5: Deutsch als Erstsprache Abbildung 6: Englisch als Erstsprache

Hierbei ist aufschlussreich, wie viele professionelle Translator*innen und Lai*innen
maschinelle Ubersetzungssysteme nutzten. In der Gruppe der Translator*innen nutzten 21
Personen (91,30 %) maschinelle Ubersetzungssysteme, wohingegen nur zwei Personen (8,70
%) die Systeme nicht nutzten. Die Frage, ob maschinelle Ubersetzungssystem auch zu
beruflichen Zwecken genutzt werden, wurde nicht gestellt und bleibt somit offen. Auch der
GroBteil der Lai*innen gab an, bereits mit maschinellen Ubersetzungssystemen gearbeitet zu
haben, ndmlich insgesamt 18 Personen (85,71 %) Lediglich drei Personen (14,29 %) der

Lai*innen hatten noch nicht damit gearbeitet.

7.2 Bewertung der Texte

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Textbewertung vorgestellt. Zunichst wird eine
Gesamtbewertung der Texte abgegeben und anschlieBend werden die Unterschiede zwischen

Lai*innen und professionellen Translator*innen prisentiert. Um eruieren zu kénnen, wie gut
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die maschinellen Texte im Gegensatz zu den Humaniibersetzungen eingestuft worden sind,
wurde zunidchst eine Gesamtauswertung der Texte erstellt, bei der in Excel mit der Funktion
Metrik alle Bewertungen (in den Bereichen Accuracy, Fluency und Style) zusammengezihlt

und dividiert.

7.2.1 Gesamtbewertung der Texte

Gesamtauswertung | Accuracy Fluency Style

aller

Proband*innen
Text 1 (HU) 2,65 2,60 2,50 2,90
Text 2 (MU) 2,11 1,80 2,20 2,40
Text 3 (MU) 1,96 1,80 1,90 2,20
Text 4 (HU) 2,53 2,40 2,40 2,70
Text 5 (HU) 1,88 1,80 1,90 1,90
Text 6 (MU) 2,21 2,00 2,20 2,40
Text 7 (HU) 1,95 2,00 1,80 2,10
Text 8 (MU) 3,50 3,60 3,40 3,70
Text 9 (MU) 2,35 2,30 2,40 2,50

Tabelle 1: Gesamtbewertung der Texte als Durchschnittswert auf Basis der drei Kategorien Accuracy, Fluency
und Style und einer Skalenbewertung von 1-5

Wie in Tabelle 1 ersichtlich, erhielt keine der Ubersetzungen von den Proband*innen (44
Personen, 100 %) eine schlechtere Durchschnittsnote als 3,50 (bei Text 8, einer maschinellen
Ubersetzung) auf einem Spektrum von der Bestnote 1 bis zur schlechtesten Bewertung mit
der Note 5. Die Proband*innen bewerteten Text 5, eine Humaniibersetzung, mit der Note 1,88
am besten. Die maschinellen Ubersetzungen erhielten im Durchschnitt die Note 2,42 und die
Humaniibersetzungen die Note 2,30. Im Bereich Accuracy wurden sowohl zwei maschinelle
Ubersetzungen als auch eine Humaniibersetzung mit der Bestnote 1,80 bewertet. Am
schlechtesten wurde Text 8, eine maschinelle Ubersetzung, bewertet. Diese erhielt die Note
3,60. Was den Parameter Fluency betrifft, so erhielt eine Humaniibersetzung die Note 1,80.
Am schlechtesten wurde auch hier eine maschinelle Ubersetzung mit 3,40 bewertet. Im
Bereich Style wurde Text 5, eine Humaniibersetzung, mit 1,90 am besten bewertet; die

schlechteste Note erhielt wiederum Text 8, der maschinell tibersetzt wurde.
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Gesamtbewertung Accuracy Fluency Style
Humaniibersetzungen
Text 1 2,65 2,60 2,50 2,90
Text 4 2,53 2,40 2,40 2,70
Text 5 1,88 1,80 1,90 1,90
Text 7 1,95 2,00 1,80 2,10
Gesamtdurchschnitt | 2,25 2,20 2,15 2,40

Tabelle 2: Durchschnittliche Gesamtbewertung der Humaniibersetzungen
Wie in Tabelle 2 ersichtlich, erhielten die Humaniibersetzungen von den 44 Proband*innen
(100 %) Noten zwischen 1,88 und 2,65. Am besten wurde der Parameter Fluency
gesamtdurchschnittlich mit der Note 2,15 bewertet, gefolgt von Accuracy mit der Note 2,20.

Der Bereich Style schnitt im Durschnitt mit der Note 2,20 ab.

Gesamtbewertung Accuracy Fluency Style

Maschinelle US
Text 2 2,11 1,80 2,20 2,40
Text 3 1,96 1,80 1,90 2,20
Text 6 2,21 2,00 2,20 2,40
Text 8 3,50 3,60 3,40 3,70
Text 9 2,55 2,30 2,40 2,50
Gesamtdurchschnitt | 2,47 2,30 2,42 2,64

Tabelle 3: Durchschnittliche Gesamtbewertung der maschinellen Ubersetzungen
Im Gegensatz dazu erhielten die maschinellen Ubersetzungen eine minimal schlechtere
Gesamtdurchschnittsnote von 2,47, wie in Tabelle 3 ersichtlich. Am besten wurden die
maschinellen Ubersetzungen im Bereich Accuracy bewertet: Hier wurde die Note 2,30
vergeben. Der Parameter Fluency wurde mit 2,42 bewertet und im Bereich Style erhielten die

maschinellen Ubersetzungen eine Durchschnittsnote von 2,64.
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Die maschinellen Ubersetzungen wurden somit etwas schlechter bewertet als die
Humaniibersetzungen. Die Bestnote der maschinellen Ubersetzungen lag bei 1,96 (Text 3) im
Vergleich zur Bestnote der Humaniibersetzungen bei 1,88 (Text 5). Beim am schlechtesten
bewerteten Text handelt es sich um eine maschinelle Ubersetzung mit der Note 3,5, wobei die

schlechteste Humaniibersetzung mit 2,65 benotet wurde.

7.2.2 Korrekte Erkennung der maschinellen Ubersetzung

Im folgenden Kapitel werden die Antworten zur Frage dargestellt, ob die Texte maschinell
iibersetzt wurden oder nicht. Zunéchst wird die Gesamtauswertung aller Teilnehmer*innen
prasentiert und anschliefend werden die Unterschiede in den Gruppen der Lai*innen und der

professionellen Translator*innen dargestellt.

MU: Wurde der | Gesamte

Text maschinell | Teilnehmer*innenanzahl
erstellt? (44 P., 100 %)
Text 2 Ja Nein

(26 P./59,09 %) | (18 P./40,91 %)

Text 3 Ja Nein
(16 P./36,36 %) | (28 P./63,64 %)

Text 6 Ja Nein
(23 P./52,27 %) | (21 P./47,43 %)

Text 8 Ja Nein
(41 P./93,18 %) | (3 P./6,82 %)

Text 9 Ja Nein
(23 P./52,27 %) | (21 P./47,73 %)

Tabelle 4: Hiufigkeit der erkannten maschinellen Ubersetzungen
Wie in Tabelle 4 dargestellt, erkannten die Proband*innen viermal mehrheitlich (>50 %)
richtig, dass es sich bei einem der Texte um eine maschinelle Ubersetzung handelte. Bei Text

8, dem Ausschnitt aus der Weihnachtsgeschichte von Charles Dickens, waren die Ergebnisse
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sehr aussagekréftig, denn 93,18 % erkannten korrekt, dass es sich hierbei um eine maschinelle
Ubersetzung handelte. Dies liegt vermutlich daran, dass, wie bereits erwiihnt, die Syntax nicht
idiomatisch tibertragen wurde und der Name Scrooge in diesem Kontext falsch mit Dagobert
iibersetzt worden war.

Bei den anderen Texten waren die Antworten jedoch nicht eindeutig, sondern beinahe
ausgeglichen, wie etwa bei Text 6, wo 52,27 % fiir eine maschinelle Ubersetzung stimmten und
47,43 % dagegen. Bei Text 3 schitzte die Mehrheit der Proband*innen (63,64 %) die
Ubersetzung sogar als eine Humaniibersetzung ein. Dabei handelte es sich hierbei um das
maschinell iibersetzte Modulpriifungsbeispiel. Es ist anzunehmen, dass der Text mehrheitlich
als Humantibersetzung eingestuft wurde, da die Termini korrekt iibertragen wurden und die

Satzstruktur beibehalten wurde.

HU: Wurde der|Gesamte

Text maschinell | Teilnehmer*innenanzahl
erstellt? (44 P.), 100 %
Text 1 Ja Nein

(38 P./86,36 %) | (6 P./13,64 %)

Text 4 Ja Nein
(12 P./50 %) (12 P./50 %)

Text 5 Ja Nein
(8 P./18,18 %) | (36 P./81,82 %)

Text 7 Ja Nein
(3P./13,64 %) |(41P./93,18 %)

Tabelle 5: Haufigkeit der erkannten Humaniibersetzungen
Was die Humantibersetzungen betrifft, so stimmte die Einschitzung der Proband*innen
dreimal mehrheitlich, wie in Tabelle 5 dargestellt. Im Gegensatz zu den maschinellen
Ubersetzungen waren die Ergebnisse hierbei sogar aussagekriftiger, wie anhand der Texte 1,
5 und 7 ersichtlich ist. Bei Text 1, der mit 86,36% mehrheitlich als maschinelle Ubersetzung
eingestuft wurde, handelt es sich um einen Zeitungsbericht und Text 5, der von 81,82% der

Proband*innen als Humaniibersetzung bewertet wurde, ist ein Zeitungsartikel zu einem
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wirtschaftlichen Thema. Da in Text 5 Abkiirzungen fiir das Zielpublikum erkléart wurden, ist

anzunehmen, dass dieser deshalb als Humaniibersetzung eingestuft worden ist.

Gesamtergebnis Der Text ist eine | Der Text ist eine

Humaniibersetzung maschinelle Ubersetzung
Gesamtiibersicht 105 Antworten/59,66 % 71 Antworten/40,34 %
Humaniibersetzungen

Gesamtiibersicht maschinelle
Ubersetzungen

91 Antworten/41,36 %

129 Antworten/58,64 %

Tabelle 6: Gesamtergebnis MU und HU

In Tabelle 6 ist das prozentuelle Ergebnis aller Teilnehmer*innen fiir die Humaniibersetzungen

und maschinellen Ubersetzungen dargestellt. Es wurden die Gesamtergebnisse addiert und

davon wurde das prozentuelle Ergebnis der Gesamtantworten berechnet.

Wie in Tabelle 6 auch ersichtlich, stuften 60,91

% der Teilnehmer*innen die

Humaniibersetzungen korrekt als solche ein. Was die maschinellen Ubersetzungen betrifft, so

stuften sie 58,64 % der Proband*innen korrekt als solche ein. Dies zeigt, dass das

Gesamtergebnis der Proband*innen bei beiden Arten der Ubersetzung sehr nahe beieinander

liegt.

In den folgenden Tabellen 7 und 8 wird dargestellt, wie hdufig Lai*innen erkannten, ob es sich

um eine maschinelle Ubersetzung handelt oder nicht.

Maschinelle Ubersetzung: Handelt es sich
um eine maschinelle Ubersetzung?

(Lai*innen, 21 P., 100 %)

Humaniibersetzungen: Handelt es sich
um eine maschinelle Ubersetzung?

(Lai*innen, 21 P., 100 %)

Tabelle 7: Gesamtergebnis Lai*innen (MU)

Text Ja Nein Text Ja Nein

Text 2 7P./33% 14 P./ 66,66 % Text1 | 17P./80,95% | 4P./19,07 %
Text 3 9 P./42,86 % 12 P./57,14 % Text4 | 12P./57,14% | 9 P./42,86 %
Text 6 13 P./61,90% | 8 P./38,10 % Text5 | 4P./19,05 % 17 P./80,95 %
Text 8 20P./95,24% | 1 P./4,76 % Text7 | 3P./14,29 % 18 P./85,71 %
Text 9 10 P./47,62% | 11 P./52,38 %

Tabelle 8: Gesamtiibersicht Lai*innen (HU)
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Wie aus Tabelle 7 und 8 ersichtlich ist, schitzte die Mehrheit der Lai*innen (>50 %) insgesamt
nur bei drei Texten richtig ein, ob es sich um eine maschinelle Ubersetzung oder eine
Humaniibersetzung handelt.

Die Prozentzahl der Ergebnisse der Gruppe waren nicht immer eindeutig. Diese waren
teilweise sehr knapp, wie aus den Texten 4 (Zeitungsbericht), 5 (Zeitungsbericht) und 9
(Literaturiibersetzung) hervorgeht. Bei Text 3 (Priifungstext) lagen neun Personen (42,86 %)
richtig und 12 Personen (57,14 %) falsch. Auch bei Text 4 (Literaturiibersetzung) lagen 12
Personen (57,14 %) richtig und neun Personen (42,86 %) falsch. Ebenso bei Text 9
(Literaturiibersetzung) waren die Anteile der richtigen und falschen Antworten beinahe gleich
hoch. Der Text wurde von elf Personen (52,38 %) falsch als Humaniibersetzung eingestuft und
von zehn Personen (47,62 %) richtig als maschinelle Ubersetzung. Insgesamt lagen die
Lai*innen bei den maschinellen Ubersetzungen viermal richtig und viermal falsch; bei den
Humaniibersetzungen erkannten sie zweimal korrekt, dass es sich um eine Humaniibersetzung

handelt; dreimal lagen sie falsch.

Maschinelle Ubersetzung: Handelt es sich Humaniibersetzungen: Handelt es sich
um eine maschinelle Ubersetzung? um eine maschinelle Ubersetzung?

(prof. T., 21 P., 100 %) (prof. T., 21 P., 100 %)

Text Ja Nein Text Ja Nein

Text 2 19 P./82,61 % | 4P./17,39 % Text 1 18 P./78,26 % | 5P./21,74 %
Text 3 7 P./30,43 % 16 P./69,57 % Text 4 10 P./43,48 % | 13 P./56,52 %
Text 6 10 P./43,48 % | 13 P./56,52 % Text 5 4P./17,39 % 19 P./82,61 %
Text8 |21P./91,30% | 2P./8,70% Text 7 3P./13,04 % 20 P./86,96 %
Text 9 13 P./56,52 % | 10 P./43,48 %

Tabelle 10: Handelt es sich bei HU um HU
(prof. Translator*innen)?

Tabelle 9: Handelt es sich bei MU um HU?
(prof. Translator*innen)?

Wie in Tabelle 9 und 10 ersichtlich, erkannte die Gruppe der professionellen Translator*innen
hiufiger, ob es sich um eine maschinelle Ubersetzung handelt oder nicht. Insgesamt lag die
Mehrheit der Gruppe (>50 %) sechsmal richtig und nur dreimal falsch.

Was die maschinellen Ubersetzungen betrifft, so erkannten die professionellen
Translator*innen bei drei Texten korrekt, dass es sich dabei um eine solche Ubersetzung

handelt. Bei den Humantibersetzungen lagen sie ebenso dreimal als Mehrheit (> 50 %) richtig.
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Im Vergleich zu den Lai*innen waren die Ergebnisse meist eindeutiger und prozentual
nicht knapp beieinander, wie etwa bei Text 8, wo 21 Personen (91,30 %) mit ,,Ja* und nur zwei
Personen (8,70 %) mit ,,Nein“ abstimmten. Lediglich bei Text 4, Text 6 und Text 9 waren die
Ergebnisse denen der Lai*innen dhnlich. Bei Text 4 und Text 6 stimmten zehn Personen fiir
,Ja* (43,48 %) und 13 Personen (56,52 %) fiir ,,Nein‘; bei Text 9 stimmten 13 Personen (56,52

%) fiir ,,Ja*, wihrend zehn Personen (43,48 %) fiir ,,Nein‘ stimmten.

7.2.3 Gesamtiibersicht iiber die Einschitzung von Lai*innen und
professionellen Translator*innen

Wie in Tabelle 11 dargestellt, erkannte die Mehrheit der professionellen Translator*innen (iiber
50 %) hiufiger, um welche Art der Ubersetzung es sich bei den Texten handelt. Die Gruppe
der Lai*innen erkannte bei vier von neun Texten korrekt, ob es sich um eine maschinelle oder
eine Humaniibersetzung handelt, wohingegen die Gruppe der professionelle Translator*innen
bei sechs von neun Texten korrekt angegeben hat, ob der Text maschinell oder von einem
Menschen iibersetzt wurde. Wie bereits zu den vorherigen Tabellen erwdhnt und auch in der
Tabelle 11 angefiihrt, liegen die Ergebnisse jedoch hdufig sehr nahe beieinander, wie etwa bei
Text 4, wo 57,14 % der Lai*innen falsch und 56,52 % der professionellen Translator*innen

richtig erkannten, um welche Art der Ubersetzung es sich handelt.

Gesamtiibersicht der Einschitzung von
Lai*innen und professionellen
Translator*innen iiber die Art der
Ubersetzung
Text | Lai*innen Professionelle
gesamt Translator*inne
mehrheitlich n gesamt
richtig mehrheitlich
gestimmt richtig gestimmt
Text | Nein Nein
1 (80,95 % (78,26 %
(HU) | stimmten falsch) | stimmten falsch)




61

Text | Nein Ja

2 (66,66 % (82,61 %

(MU) | stimmten falsch) | stimmten richtig)
Text | Nein Nein

3 (57,14 % (69,57 %

(MU) | stimmten falsch) | stimmten falsch)
Text | Nein Ja

4 (57,14% (56,52%

(HU) | stimmten falsch) | stimmten richtig)
Text |Ja Ja

5 (80,95 % (82,61 %

(HU) | stimmten richtig) | stimmten richtig)
Text |Ja Nein

6 (61,90 % (56,52 %

(MU) | stimmten richtig) | stimmten falsch)
Text |Ja Ja

7 (85,71 % (86,96 %

(MU) | stimmten richtig) | stimmten richtig)
Text |Ja Ja

8 (95,24 % (91,30 %

(MU) | stimmten richtig) | stimmten richtig)
Text | Nein Ja

9 (52,38% (56,52%

(MU) | stimmten falsch) | stimmten falsch)

Tabelle 11: Gesamtiibersicht Lai*innen
und prof. Translator*innen

7.2.4 Schwierigkeitsgrad fiir die Proband*innen bei der Bewertung der
Texte

Nachdem sie die Texte vorgelegt bekamen, wurden die Proband*innen befragt, wie leicht es
ihnen gefallen war, maschinelle Ubersetzungen zu erkennen (Abb. 8 und 9). Mit 22 Personen

(50 %) gab die Hilfte der Proband*innen zum Thema Erkennen der MU ,,mittelschwer
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gefallen® an. Nur neun Personen (20,45 %) gaben an, dass es ihnen leichtgefallen war, dies zu
erkennen. Eine MU zu erkennen ist sechs Personen schwergefallen (13,63 %) und eine Person
(4,76 %) fand die Bewertung sehr schwer. Fiir lediglich zwei Personen (4,54 %) war es sehr
leicht, die Bewertung durchzufiihren.

Ahnlich zu den Ergebnissen der Lai*innen (Abb. 7) empfand auch der GroBteil der
professionellen Translator*innen (13 Personen, 59 %) als mittelschwer, die Texte richtig als
MU oder HU einzustufen. Dies ist aus Abb. 8 ersichtlich. In dieser Gruppe anzumerken ist
jedoch, dass die Zuordnung nur eine Person schwer fand (4,35 %), wohingegen fiinf
Lai*innen (25,80 %) sie schwer fanden. Sechs Translator*innen fiel die Aufgabe (27,08 %)
leicht; im Vergleich zu drei Lai*innen (15,29 %). Eine Person in der Gruppe der Lai*innen

(4,76 %) empfand es als sehr leicht; ebenso zwei professionelle Translator*innen (8,70 %).

Lai*innen Professionelle
5% Translator*innen
5% 9o
26%
27%
53% 59%
= sehr leicht leicht
= sehr leicht leicht mittel mittel schwer
= sehr schwer
schwer = sehr schwer
Abbildung 7: Schwierigkeitsgrad Texterkennung Abbildung 8: Schwierigkeit Texterkennung
Lai*innen professionelle Translator*innen

7.2.5 Wichtigkeit der Aspekte Inhalt, Korrektheit und Stil fiir die
Teilnehmer*innen

Um zu erfahren, wie wichtig den Teilnehmer*innen die Bereiche Inhalt, Korrektheit und Stil
sind, wurden sie gebeten, diese auf einer Notenskala von 1 bis 5 zu bewerten, wie in der

folgenden Tabelle 12 présentiert.

Inhalt Korrektheit Stil
(Skala von 1-5) | (Skala von 1-5) (Skala von 1-5)

Lai*innen 1,61 1,61 2,04
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Professionelle 1,21 1,13 1,70
Translator*innen
Gesamtdurchschnitt | 1,41 1,37 1,87

Tabelle 12: Einschitzung Inhalt, Korrektheit und Stil

Wie aus Tabelle 12 hervorgeht, ist fiir den GroBteil der Lai*innen der Inhalt sehr wichtig: 61,90
% vergaben die Note 1. Weitere vier Personen (19,05 %) vergaben die Note 2 im Bereich Inhalt.
Lediglich drei Personen (14,29 %) vergaben die Note 3 und nur eine Person (4,76 %) vergab
die Note 4.

Was die Korrektheit betrifft, so hat auch hier die Mehrheit die Note 1 vergeben, ndmlich
12 Personen (57,14 %); weitere sieben Personen (33,33 %) vergaben die Note 2. Die Note 3
wurde von einer Person (4,76 %) vergeben; ebenso die Note 5 (4,76 %). Die Note 4 wurde im
Bereich Korrektheit nicht vergeben. Was den Stil betrifft, so vergaben vier Personen (19,05 %)
die Note 1 und 12 Personen (57,14 %) die Note 2. Weitere fiinf Personen (23,81 %) vergaben
die Note 3. Die Noten 4 und 5 wurden in diesem Bereich nicht vergeben.

Auch die Mehrheit der professionellen Translator*innen (18 Personen, 78,26 %)
bewertete den Inhalt mit der Note 1 als besonders wichtig. Weitere fiinf Personen (21,74 %)
vergaben die Note 2. Die Noten 3-5 wurden von den professionellen Translator*innen nicht
vergeben. Was die Korrektheit der Texte betrifft, so vergaben 20 Personen (86,96 %) die Note
1 und zwei Personen (8,70 %) die Note 3. Die Noten 2, 4 und 5 wurden nicht vergeben. Was
den Stil betrifft, so vergaben neun Personen (39,13 %) die Note 1. Die Mehrheit vergab beim
Stil die Note 2, ndmlich 12 Personen (52,17 %). Weitere zwei Personen (8,70 %) vergaben in

diesem Bereich die Note 3.

7.3 Nutzung der maschinellen Ubersetzungssysteme

Der GroBteil der Teilnehmer*innen gab an, bereits mit einem maschinellen Ubersetzungstool
wie DeepL, SYSTRAN oder Google Translate gearbeitet zu haben (insgesamt 39 Personen,
88,64 %). Nur fiinf Personen (11,36 %) gaben hingegen an, noch nicht mit einem der Tools
gearbeitet zu haben. In der Gruppe der Lai*innen gaben drei Personen (14,28 %) an, bislang

nicht mit Ubersetzungstools gearbeitet zu haben; in der Gruppe der professionellen
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Translator*innen waren es zwei Personen (8,70 %). Die Personen, die noch nicht mit
Ubersetzungstools gearbeitet hatten, waren — im Gegensatz zur Erwartungshaltung der
Autorin — nicht dlter als 26-35 Jahre. Eine Person (2,27 %) war im Alter von 19-25 Jahren

und drei Personen (6,82 %) waren zwischen 26-35 Jahren.

7.4 Detailergebnisse nach Alter und Sprachkompetenz

Im folgenden Kapitel werden die Unterschiede nach Altersgruppen und Sprachkompetenz

dargestellt.

7.4.1 Unterschiede in den Altersgruppen

Wie bereits in Kapitel 6.6.1 erwédhnt, war die Gruppe der 26 bis 35-Jdhrigen (21 Personen,
47,73 %) am haufigsten vertreten. Nachstehend wird dargestellt, welchen Einfluss das Alter auf

die Bewertung hatte.

Alter (Profis und | Gesamt MU HU
Lai*innen, 44 P., 100 %)

19-25 Jahre (14 P., 31,82 %) | 2,88 2,87 2,89
26-35 Jahre (21 P., 47,73 %) | 2,06 2,12 2,00
36-55 Jahre (6 P., 13,64 %) |2,28 2,53 2,02
56-70 Jahre (2 P., 4,55 %) |2,28 2,60 1,96
Uber 70 Jahre (1 P., 2,27 %) | 1,69 1,87 1,50

Tabelle 13: Unterschiede Altersgruppen

Am besten wurden die Translate, wie in Tabelle 13 ersichtlich, von der Gruppe der {iber 70-
Jahrigen bewertet (eine Person, 2,27 %). Diese vergab eine Gesamtdurchschnittsnote von 1,50

und bewertete die maschinellen Ubersetzungen und Humaniibersetzungen insgesamt am
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besten. Sie zihlte zur Gruppe der Lai*innen. Die maschinellen Ubersetzungen wurden mit 1,87
bewertet und die Humaniibersetzungen mit 1,50. Da es sich um eine einzige Bewertung handelt,
ist diese jedoch fiir diese Altersgruppe nicht repréasentativ.

Nach der Gruppe der 70-Jahrigen vergab die Gruppe der 26 bis 35-Jéhrigen (21 Personen, 47,73
%) mit einer Gesamtdurchschnittsnote von 2,00 die besten Noten insgesamt. Die Gruppe der
36 bis 55-Jihrigen (13,64 %) bewertete die Ubersetzungen am drittbesten mit einem
Gesamtdurchschnitt von 2,02. Diese Gruppe vergab fiir die Humaniibersetzungen in allen drei
Bereichen bessere Noten. Die Gruppe der 56 bis 70-Jihrigen (4,55 %) vergab mit einem
Gesamtdurchschnitt von 2,28 dhnliche Noten. Sie bewertete die maschinellen Ubersetzungen
mit 2,60 und die Humaniibersetzungen mit 1,96. Die Gruppe der 19 bis 25-Jéhrigen (31,82 %)
bewertete die Texte mit einem Gesamtdurchschnitt von 2,88 in allen Bereichen am
schlechtesten. Die maschinellen Ubersetzungen erhielten einen Gesamtdurchschnitt von 2,87
und die Humaniibersetzungen eine Note von 2,89. Interessant ist, dass die jiingste Gruppe auch
die kritischste Bewertung abgegeben hat, wohingegen die zweitjiingste Gruppe die beste
Bewertung abgegeben hat. Beide Gruppen zusammen stellen die Mehrheit der

Teilnehmer*innen dar.

7.4.2 Alter der professionellen Translator*innen

Fir die Studie ebenso aufschlussreich war die Beantwortung der Frage, ob dltere
Translator*innen die maschinellen Ubersetzungen aufgrund ihrer Berufserfahrung strenger
bewerten als jlingere Kolleg*innen. Dies konnte nicht bestitigt werden, wie in Tabelle 14
ersichtlich ist. Am strengsten wurden die Translate von der Gruppe der 19 bis 25-Jéhrigen
Translator*innen mit einem Gesamtdurchschnitt von 2,66 bewertet. Sie bewerteten die
maschinellen Ubersetzungen mit 2,75 und die Humaniibersetzungen mit 2,60.

Die Gruppe der 26 bis 35-Jahrigen (43,48 %) der professionellen Translator*innen
hingegen vergab die besten Noten — ein Ergebnis, das deckungsgleich mit der Gruppe der

Lai*innen ist (Durchschnitt von 2,04). Sie bewerteten die MU mit 2,24 und die HU mit 1,91.

Alter professionelle | Gesamtdurchschnitt | MU HU
Translator*innen

(23 P./100 %)
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(1 P./4,35 %)

19-25 Jahre 2,66 2,75 2,60
(5 P./21,74 %)

26-35 Jahre 2,04 2,24 1,91
(10 P./43,48 %)

36-55 Jahre 2,36 2,57 2,02
(5 P./21,74 %)

56-70 Jahre 2,45 2,60 1,96
(2 P./8,70 %)

Uber 70 Jahre 1,69 1,87 1,50

Tabelle 14: Altersanteil professionelle Translator*innen

7.4.3 Alter der Lai*innen

In Tabelle 15 wird dargestellt, wie die Proband*innen die Texte nach Altersgruppe bewertet

haben. Auch hier bewertete die Gruppe der 19 bis 25-Jihrigen die Ubersetzungen

gesamtdurchschnittlich am strengsten mit einer Note von 2,76. Im Gegensatz dazu wurden die

Translate von der Gruppe der 26 bis 35-Jahrigen am besten mit einer Gesamtdurchschnittsnote

von 1,68 bewertet. Diese Gruppe bewertete gemeinsam mit der Gruppe der 36 bis 55-Jdhrigen

die maschinellen Ubersetzungen am besten. Beide vergaben eine Durchschnittsnote von 2,00.

Die Humaniibersetzungen wurden von den Lai*innen generell strenger bewertet als die

maschinellen Ubersetzungen. Die Gruppe der 26 bis 35-Jihrigen vergab die beste

Durchschnittsnote mit 2,12, gefolgt von der Gruppe der 19 bis 25-Jdhrigen, die eine

Durchschnittsnote von 2,87 vergab. Die Gruppe der 36 bis 55-Jahrigen hat in diesem Bereich

die schlechteste Durchschnittsnote von 2,92 vergeben.

Alter der Lai*innen

(21 P./100 %)

Gesamtdurchschnitt

MU

HU




67

19-25 Jahre 2,76 2,67 2,87
(9 P./42,86 %)

26-35 Jahre 1,68 2,00 2,12
(11 P./52,38 %)

36-55 Jahre 2,19 2,00 2,92
(1 P./4,35 %)

Tabelle 15: Altersanteil Lai*innen

7.4.4 Unterschiede in der Sprachkompetenz

Wie im Kapitel zu den demographischen Angaben der Umfrageteilnehmer*innen ersichtlich,
gaben drei Personen an, dass auch Englisch ihre Erstsprache sei. Im folgenden Kapitel wird
dargestellt, wie sich die Sprachkompetenz auf die Bewertung der Translate auswirkt und wie
hdufig Personen mit deutscher und englischer Sprachkompetenz erkennen, ob es sich um eine

maschinelle Ubersetzung handel.

Sprachlevel Englisch | Gesamtdurchschnitt | MU HU
(Erstsprache

Deutsch)

Niveau A2 2,09 1,87 2,30

(2 P./4,88 %)

Niveau B1 2,18 2,38 1,98
(3 P./14,29 %)

Niveau B2 2,64 2,58 2,69
(7 P./33,33 %)

Niveau C1 2,56 2,50 2,62
(9 P./42,86 %)
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Niveau C2 2,18 2,34 2,02
(15 P./71,43 %)

Tabelle 16: Unterschiede Sprachkompetenz Gesamtteilnehmer*innen

Entgegen der Erwartung, dass die Strenge der Bewertungen von — insbesondere maschinellen
— Ubersetzungen mit hdéherem Sprachniveau steigen wiirde, lieferten die diesbeziiglichen
Antworten der Umfrage ein anderes Ergebnis (siche Tabelle 16). Am besten wurden die
Translate zwar von den Personen mit Sprachniveau A2 mit einem Gesamtdurchschnitt von 2,09
bewertet. Sie bewerteten auch die maschinellen Ubersetzungen am besten mit einem
Durchschnitt von 1,87. Dennoch vergaben aber auch jene Personen mit Sprachniveau C2 — fiinf
Lai*innen und zehn professionelle Translator*innen — eine gute Gesamtdurchschnittsnote von
2,18 fiir alle Translate. Sie bewerteten die maschinellen Ubersetzungen mit 2,34 und die
Humaniibersetzungen mit 2,02.

Ganz knapp dahinter liegt die gesamtdurchschnittliche Bewertung der Ubersetzungen
der Personen mit dem Sprachniveau B1. Sie vergaben dieselbe Gesamtdurchschnittsnote von
2,18 und unterscheiden sich sowohl bei den Humaniibersetzungen als auch bei den
maschinellen Ubersetzungen nur minimalst von der Sprachniveau-Gruppe C2.

Die Teilnehmer*innen mit dem Niveau C1 (vier Lai*innen und fiinf professionelle
Ubersetzer*innen)  bewerteten die  Ubersetzungen etwas  strenger mit  einer
Gesamtdurchschnittsnote von 2,56.

Am strengsten bewerteten jedoch die Teilnehmer*innen mit dem Sprachniveau B2 die
Translate. Anzumerken hierbei ist, dass diese sieben Personen alle La*innen waren. Sie
vergaben eine Gesamtdurchschnittsnote von 2,64 und bewerteten die maschinellen

Ubersetzungen mit der Note 2,58 und die Humaniibersetzungen mit 2,69.

Richtige Einschiitzung der | Maschinelle Ubersetzungen | Humaniibersetzungen

I"Jbersetzungen nach | korrekt erkannt korrekt erkannt
Sprachkompetenz
Niveau A2 50 % 87,7 %

Niveau Bl 53,53 % 75 %
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Niveau B2 42,86 % 65 %
Niveau C1 57,78 % 58,33 %
Niveau C2 61 % 56,25 %

Tabelle 17: Erkennung der MU nach Sprachkompetenz
Obwohl bei der Bewertung der maschinellen und Humaniibersetzungen keine eindeutigen
Ergebnisse beziiglich der Sprachkompetenz ermittelt werden konnten, waren die Unterschiede
bei der korrekten Einstufung von maschineller und Humaniibersetzung sehr wohl ersichtlich,
wie in Tabelle 17 dargestellt. Die Teilnehmer*innen mit Sprachniveau C2 erkannten am
hiufigsten, ob es sich beim jeweiligen zu bewertenden Text um eine maschinelle Ubersetzung
handelt oder nicht. Sie erkannten weiters zu 56,25 % korrekt, ob es sich um eine
Humaniibersetzung handelt. Die Teilnehmer*innen mit dem Sprachniveau Al erkannten mit
87,7 % am héufigsten richtigerweise die Humaniibersetzungen, gefolgt von B1 und B2, was
bemerkenswert ist. Die A1-Gruppe bestand jedoch nur aus zwei Personen und gilt daher als

nicht reprasentativ flir Personen fiir dieses Sprachniveau.

7.5 Anmerkungen zur Qualitit maschineller Ubersetzungen

Am Ende der Bewertungsfragen wurden die Teilnehmer*innen noch gebeten, Anmerkungen
zur Qualitit und zum Einsatz der maschinellen Ubersetzungen zu machen. Zwdlf Personen

fiigten einen Kommentar ein, wie beispielsweise:

Die Qualitit von maschineller Ubersetzung ist in den letzten Jahren unglaublich
gestiegen. Besonders stilistisch wissen maschinelle Ubersetzungen oft
iberraschenderweise zu iiberzeugen.

In den Kommentaren wurde von einigen auch erklidrt, wie sie bei den Bewertungen
vorgegangen waren. So gab eine Person an, sie habe zunichst analysiert, ob zu wortlich
iibersetzt worden war, und anschlieBend die Kollokationen und Redewendungen kontrolliert.
Weiters wurde angemerkt, dass die maschinelle Ubersetzung nur fiir bestimmte
Textsorten passe und generell fiir eine gute Ubersetzung bereits der Ausgangstext ,,gut* sein
misse. Ein*e professionelle*r Translator*in gab zudem auch an, dass DeepL erstaunlich gut

sei:
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MT wie DeepL erstaunlich gut, meist korrekte U die wenig Nachbearbeitung erfordern
— nicht bei allen Textsorten! Kommerziell im normalen Leben eigentlich durchaus
ausreichend.

Wie im Theorieteil der Masterarbeit ausgefiihrt, kommentierte eine Person hinsichtlich der
Skopostheorie und schlug vor, Qualitit anhand dieser zu bewerten. Sie verglich dariiber hinaus
die maschinellen Rohiibersetzungen mit publizierten Humaniibersetzungen und schlug vor,
dass letztere, wenn sie maschinell libersetzt seien, von einem Menschen post-editiert werden
sollten. Eine weitere Teilnehmerin gab an, dass schon der Ausgangstext ,,gut” sein und die
Ubersetzung an das Zielpublikum angepasst werden muss, um eine ,,gute* Ubersetzung zu
erhalten. Daher sollte im Idealfall ein*e professionelle*r Humaniibersetzer*in dafiir beauftragt
werden, der/die angemessen bezahlt wird, um eine qualitativ hochwertige Ubersetzung zu
erhalten. Eine weitere Probandin gab an, dass DeepL fiir standardisierte Fachsprache brauchbar

sei, bei literarischen Texten allerdings noch scheitere.
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8. Diskussion

Lusicky und Heinisch (2019) fiihrten eine Studie durch, bei der sie die Parameter der MQM-
Metrik verwendeten. Wie bereits erwdhnt, beschriankten sich die Studienteilnehmer*innen
dabei auf Studierende des ZTW — keine Lai*innen wurden befragt. Basierend auf den MQM-
Parametern Accuracy, Fluency und Style ergab die Studie von Lusicky und Heinisch (2019),
dass die hiufigsten Fehlerkategorien der maschinellen Ubersetzungen in den Bereichen
Accuracy und Fluency zu finden waren.

Auch Fiederer und O’Brien (2009) fiihrten eine dhnliche Studie zum Vergleich von
maschineller Ubersetzung und Humaniibersetzung durch, in der sich die Proband*innen auf
Masterstudierende  beschriankten. Sie verwendeten nach Hutchins (2004) die
Qualitatsparameter Accuracy, Fluency und Style. Dabei ging hervor, dass die maschinelle
Ubersetzung beim Punkt Accuracy bessere Ergebnisse lieferte als die Humaniibersetzung.
Hingegen schnitt die Humaniibersetzung bei den Punkten Fluency und Style besser ab. In der
Umfrage der vorliegenden Masterarbeit wurden ebenso die Qualitdtsparameter Accuracy,
Fluency und Style nach Hutchins (2004) fiir die Bewertung der Translate verwendet. Die
Zielgruppe der vorliegenden Masterarbeit beschrénkte sich jedoch nicht nur auf professionelle
Translator*innen bzw. Student*innen, sondern auch auf Lai*innen.

Neben der Bewertung der Texte und deren Einstufung in Humaniibersetzung oder
maschinelle Ubersetzung wurden diese auch nach den Kriterien Accuracy, Fluency und Style
bewertet. Die Umfrage ergab in diesen Bereichen, dass die Lai*innen die maschinelle
Ubersetzungen im Bereich Accuracy besser bewerteten als die Humaniibersetzungen. Ein
dhnliches Ergebnis zeigte sich, wie bereits angefiihrt, bei Fiederer und O'Brien (2009), denn
auch in dieser Studie lieferte die maschinelle Ubersetzung in dieser Kategorie die besten
Ergebnisse. In den Bereichen Fluency und Style bewerteten die Lai*innen die maschinellen
Ubersetzungen etwas besser als die Humaniibersetzungen. Hingegen bewerteten die
professionellen Translator*innen die Humaniibersetzungen in allen Bereichen besser als die
maschinellen Ubersetzungen. Dies ergibt ein anderes Ergebnis als bei Fiederer und O‘Brien
(2009), wo die maschinellen Ubersetzungen von allen Proband*innen im Bereich Accuracy am
besten bewertet wurden. Auch unterscheidet sich diese Bewertung von der Studie von Lusicky

und Heinisch (2019), in der der Bereich Accuracy neben Fluency die meisten Fehler enthielt.
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Weiters wurden die Proband*innen auch gefragt, wie wichtig ihnen die Parameter Inhalt,
Korrektheit und Stil generell fiir Ubersetzungen sind. So zeichnete sich das Bild ab, dass
professionellen Translator*innen Korrektheit am wichtigsten ist und Lai*innen Korrektheit und
Inhalt am wichtigsten sind. Beide Gruppen gaben auBerdem an, dass der Stil einer Ubersetzung
von Bedeutung ist. Bei der Ubersetzung soll also besonders auf eine korrekte Ubertragung des
Inhalts und auf Genauigkeit geachtet werden. Weiters erkannten die professionellen
Translator*innen hiufiger, um welche Art der Ubersetzung es sich handelt.

Ziel der Masterarbeit war es, herauszufinden, ob Lai*innen die Qualitdt der
maschinellen Ubersetzungen in den Bereichen Accuracy, Fluency und Style hoher einstufen als
professionelle Translator*innen und welcher Unterschied sich in diesen Bereichen zwischen
Humaniibersetzungen und maschinellen Ubersetzungen feststellen lassen. Das Ergebnis der
Fragen zeigte, wie bereits angenommen, dass Lai*innen die Qualitit der maschinellen
Ubersetzungen besser einstufen als professionelle Translator*innen. Mittels eines Online-
Fragebogens im Tool LimeSurvey wurde den Teilnehmer*innen gleichzeitig der englische
Ausgangstext und der deutsche Zieltext vorgelegt. Die Teilnehmer*innen wurden gebeten, fiinf
maschinelle Ubersetzungen und vier Humaniibersetzungen auf Ihre Qualitit hin zu bewerten.

Insgesamt nahmen 44 Personen an der Umfrage teil, wobei der Anteil an professionellen
Translator*innen und Lai*innen sehr ausgewogen war und die beiden Gruppen daher gut
miteinander verglichen werden konnten. Obwohl Deutsch als Erstsprache keine Voraussetzung
fiir die Umfrage war, gab dennoch der Grofteil der Befragten an, Deutsch als Erstsprache zu
haben. Dies ergibt sich daraus, dass die Umfrage im deutschsprachigen Raum (online)
verdffentlicht wurde.

Fir die Auswertung wurde zunéchst eine Gesamtbewertung aller Teilnehmer*innen
vorgenommen, um darstellen zu kdnnen, wie gut die maschinellen Ubersetzungen und
Humaniibersetzungen von den Proband*innen bewertet werden. Diese ergab, dass die
Humaniibersetzungen etwas besser bewertet worden sind als die maschinellen Ubersetzungen.
Die Werte sind jedoch nicht sehr aussagekriftig, da die Ergebnisse sehr knapp beieinander
liegen. Insgesamt schétzte die Gruppe der Lai*innen weniger oft richtig ein, um welche Art der
Ubersetzung es sich handelt.

Was die Textsorten betrifft, so ergab sich aus der Umfrage, dass der am besten bewertete Text
eine literarische Humaniibersetzung war und der am schlechtesten bewertete Text eine

maschinelle Ubersetzung. Auch die MU war eine Ubersetzung eines literarischen Textes. Aus
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der besten Bewertung ldsst sich ableiten, dass Literaturiibersetzungen Kreativitét erfordern und
dabei iiber Satzgrenzen hinweg libersetzt werden sollte. Bei der maschinell {ibersetzten
Literaturiibersetzung wurde der Text von DeepL hingegen sehr wortlich tibersetzt, woraus man
schlieBen kann, dass die Maschine fiir diese Art von Texten nach heutigem Stand noch nicht
geeignet ist. Bei jener maschinellen Ubersetzung, die am hiufigsten als Humaniibersetzung
eingestuft wurde, handelte es sich um einen verstdndlichen Fachtext, der sich auch an Lai*innen
richtet. Da Fachtexte per se keine kreativen Sprachelemente, Metaphern oder andere rhetorische
Stilmittel enthalten, mit denen Ubersetzungssysteme Schwierigkeiten hitten, eignete sich
DeepL fiir diese Art von Text gut — weshalb das System bei der Bewertung so gut abschnitt.

Die Annahme, dass professionelle Translator*innen maschinelle Ubersetzungen
hdufiger erkennen, wurde bestétigt. Das bedeutet, es ist wahrscheinlich, dass professionelle
Translator*innen aufgrund ihrer Ausbildung, Sprachkompetenz und Ubersetzungserfahrung
(mit und ohne Ubersetzungstools) hiufiger erkennen, um welche Art von Ubersetzung es sich
handelt. Weiter gibt dies die Bestdtigung dafiir, dass Translator*innen wissen, worauf es bei
einer Humaniibersetzung ankommt, um ein qualitativ hochwertiges Ergebnis zu erzielen;
namlich darauf, den Inhalt nicht Wort fiir Wort zu iibersetzen, sondern ihn an das Zielpublikum
und die Zielsprache anzupassen. Ebenso ist dabei die idiomatische Ubersetzung iiber
Satzgrenzen hinweg wichtig. Aus diesen Griinden werden maschinelle Ubersetzungen von
professionellen Translator*innen héaufiger als solche erkannt.

Allerdings konnte jene Annahme, dass es den professionellen Translator*innen leichter
fallen wiirde, zu erkennen, ob es sich um eine maschinelle Ubersetzung handelt, nicht besttigt
werden. Bei der Einstufung des Schwierigkeitsgrades gaben in beiden Gruppen ndmlich mehr
als die Hilfte der Teilnehmer*innen an, dass das Erkennen der maschinellen Ubersetzung
mittelschwer fiir sie gewesen sei. Dabei ist anzunehmen, dass professionelle Ubersetzer*innen
von Grund auf kritischer bewerten, auch etwaige Humaniibersetzungen — und die Einstufung in
maschinell oder nicht ihnen deshalb schwerer fiel.

Auch in den Altersgruppen konnten Unterschiede festgestellt werden. Hier war ersichtlich, dass
die Gruppe der 19 bis 25-Jdhrigen die Texte am strengsten bewertete, was sowohl auf die
Lai*innen als auch auf die professionellen Translator*innen zutrifft.

Die anfangliche Erwartung, dass die Teilnehmer*innen mit besseren Englischkenntnissen eher
erkennen wiirden, um welche Art der Ubersetzung es sich handelt, konnte nicht bestitigt

werden. Die Teilnehmer*innen mit Sprachkenntnissen C2 erkannten die maschinellen
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Ubersetzungen am hiufigsten, allerdings erkannten die Teilnehmer*innen mit Sprachniveau B1
die Humaniibersetzungen am hiufigsten korrekt. Hierbei ldsst sich vermuten, dass Personen
mit C2-Niveau vor allem (von der Maschine) nicht idiomatische Kollokationen und
Wendungen héufiger erkennen als Personen mit weniger guten Sprachkenntnissen, die zwar
den Inhalt verstehen, aber weniger mit der Idiomatik vertraut sind. Weiters kann auch
angenommen werden, dass generell Personen mit sehr guten Sprachkenntnissen (nicht nur
Translator*innen) auch Humaniibersetzungen strenger auf Fehler hin bewerten; vor allem,
wenn diese bei einer Bewertungsaufgabe gesucht werden sollen. So kann es dazu kommen, dass
auch Humaniibersetzungen als maschinell {ibersetzte Texte eingestuft werden.

Die Teilnehmer*innen hatten abschlieBend die Moglichkeit, Feedback zur Umfrage zu geben.
Dabei hat sich unter anderem herausgestellt, dass fiir eine aussagekréftigere Bewertung mehr
Kontext nétig wiére. Fiir den Zweck der Studie wurde auf die Angabe des Kontexts und den
Zweck der Ubersetzungen jedoch absichtlich verzichtet, da die Proband*innen beispielsweise
bei der Angabe , fiir Gisting-Zwecke verwendet* dann eher erkannt hétten, woher die Texte
stammen bzw. ob es sich um eine maschinelle Ubersetzung handelt. Um diese Vorab-
Beeinflussung zu verhindern, sollte sich die Bewertung rein auf sprachlich-idiomatischer Ebene
der Texte abspielen.

Fir die Ausweitung der Umfrage hédtte die Frage nach der Revision der
Humaniibersetzungen anhand von professionellen Translator*innen miteinbezogen werden
konnen. Da die humaniibersetzten Texte zum Zeitpunkt der Erstellung des Fragebogens frei zur
Verfiigung standen, wurde jedoch nicht gepriift, ob es sich bei ihnen bereits um redigierte
Version handelte. Speziell bei der Literaturiibersetzung kann mit groBer Wahrscheinlichkeit
davon ausgegangen werden, dass diese, wie iiblich, schon lektoriert wurde.

Bei den maschinell tibersetzten Texten handelte sich um Rohfassungen, die mit DeepL
erstellt wurden. Durch die Umfrage hat sich herauskristallisiert, dass sich die Qualitit von nicht-
posteditierten maschinellen Ubersetzungen fiir die Ubertragung bestimmter Textsorten
geeignet ist, nimlich dann, wenn eine wortliche Formulierung von einfachen, kurzen Sétzen im
Ausgangstext gewihrleistet ist und keine Fachterminologie enthalten ist. Denn diese wiirde
Recherche und Uberpriifung professioneller Translator*innen bendtigen. Weiterhin ist auch auf
den Zweck der Texte zu achten. Maschinell erstellte Texte werden von der Zielgruppe der
Lai*innen bereits tagtiglich zumeist online genutzt, was bedeutet, dass der Zweck dieser

Ubersetzungen ein anderer ist als jener einer anspruchsvollen literarischen Ubersetzung, die in
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zigfacher Ausfithrung gedruckt und publiziert wird. Da Lai*innen dariiber hinaus meist auch
die Zielgruppe humaniibersetzter Texte darstellen, war es der Autorin und den

Forschungsfortschritt wichtig, sie in die Umfrage miteinzubeziehen.

9. Fazit

Die vorliegende Masterarbeit widmete sich der Wahrnehmung von Qualitdit maschineller
Ubersetzungen und  Humaniibersetzungen durch  Lai*innen und  professionelle
Translator*innen. Um Qualitdt zu definieren, wurden der Begriff aus Sicht der
Translationswissenschaft sowie der maschinellen Ubersetzung im Grundlagenkapitel erldutert
und auch der unterschiedliche Einsatz von maschineller Ubersetzung und Humaniibersetzung
beschrieben. Fiir die vorliegende Masterarbeit wurde damit zusammenhdngend eine Studie zur
Qualititserfassung von maschineller Ubersetzung und Humaniibersetzung durchgefiihrt, an der
neben professionellen Translator*innen auch Lai*innen teilgenommen haben. Ziel der Arbeit
war es also, die folgende Forschungsfrage zu beantworten: Stufen professionelle
Translator*innen die Qualitit von maschinellen Ubersetzungen im Vergleich zu
Humaniibersetzungen anders ein als Lai*innen?

Die Online-Umfrage zur Beantwortung der Forschungsfrage ergab, dass Lai*innen die
maschinellen Ubersetzungen in den Bereichen Accuracy, Fluency und Style besser als die
Humaniibersetzungen einstuften und die professionellen Translator*innen bei den
Humaniibersetzungen bessere Noten vergaben. Zwar konnte bei der Gesamtbewertung der
Texte aller Proband*innen kein wesentlicher Unterschied zwischen Humantibersetzungen und
maschinellen Ubersetzungen gezeigt werden; und der Unterschied zwischen richtig erkannten
maschinellen Ubersetzungen und Humaniibersetzungen war nicht aussagekriftig.

Allerdings konnte ebenso erforscht werden, dass professionelle Translator*innen hdufiger
als Lai*innen erkennen, um welche Art der Ubersetzung es sich handelt, womit die
Forschungsfrage bestitigt werden konnte.

Zundachst wurde zudem angenommen, dass Teilnehmer*innen mit besseren
Sprachkenntnissen hiufiger erkennen wiirden, ob es sich um eine maschinelle Ubersetzung
handelt oder nicht, was nicht bestitigt werden konnte. Daraus ldsst sich schlieBen, dass
Personen mit hoheren Sprachkenntnissen alle Arten der Translate strenger bewerten und

dadurch Humaniibersetzungen auch hiufiger als maschinelle Ubersetzung einstufen.
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Da die Translate meist fiir Lai*innen angefertigt werden, ist es sinnvoll, diese Zielgruppe
auch in Zukunft bei der Qualitidtsbewertung von (maschinell erstellten) Translaten einzubinden.
Dies ist wichtig, um feststellen zu kdnnen, wie gut sie Texte bewerten, wie hdufig sie Translate
als maschinell libersetzt und als Humaniibersetzung einstufen und jedenfalls auch in Erfahrung
zu bringen, was sie sich von (maschinell) iibersetzten Texten erwarten. Die Studie hat gezeigt,
dass auch Lai*innen die Qualitit von sowohl maschinell iibersetzten Texten als auch
Humaniibersetzungen bewerten und hilfreiche Kommentare und Anmerkungen zur Qualitét
von Ubersetzung liefern kénnen.

In der vorliegenden Umfrage lieB sich zudem feststellen, dass bei der Qualitdtsbewertung
von Ubersetzungen der Unterschied von einer Textsorte zur nichsten im Zusammenhang mit
der maschinellen Ubersetzung beachtet werden sollte. So erhielt ein maschinell iibersetzter
literarischer Text die schlechtesten Noten und ein maschinell iibersetzter wissenschaftlicher
Fachtext die Bestnoten. Da dies anhand von zwei Textpassagen wissenschaftlich weniger
aussagekriftig ist, miissen in diesem Bereich noch weiterfiihrende, umfangreichere Studien
durchgefiihrt werden — vor allem, wenn in Zukunft auch literarischer Texte und &hnliche
Textsorten erfolgreich maschinell iibersetzt werden sollen. Da die Qualitdt der neuronalen
maschinellen Ubersetzungssysteme in den letzten Jahren immer besser wurde, bleibt offen,
inwieweit sich die Qualitiit von maschinellen Ubersetzungen in den niichsten Jahren verbessert.
Eine Wiederholung der Umfrage in erweitertem Ausmall wéire demnach sinnvoll, um den

Forschungsstand zur Qualitiit der Ubersetzungen in ein paar Jahren erdrtern zu konnen.
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11. Anhang

Textauswahl

Text 1: Humaniibersetzung

The newspaper hired private detective Glenn
Mulcaire to hack and monitor Pawlby’s
voicemails, but Coulson also called the court
and left her loud voicemails. According to
research, the cabin experience also depends
on more than just the seat width.

‘The city definitely forms part of the comedy
DNA of all of Larry’s work’, Steinberg said.

Die Zeitung beauftragte den Privatdetektiv
Glenn Mulcaire, Pawlbys Voicemails zu
hacken und sie zu iiberwachen, aber Coulson
rief laut dem Gericht auch an und hinterlief3
thr Voicemails. Untersuchungen zufolge
hiangt die Kabinenerfahrung auch von mehr
als der Sitzbreite ab. ,,Die Stadt ist definitiv in
der Comedy-DNA aller Arbeiten von Larry

enthalten®, sagte Steinberg.

Quelle Ausgangstext: Facebook Research (2014).
https://github.com/facebookresearch/evaluation-of-nmt-bt/blob/main/data/newstest2014-
ende.rl.rl.en (Stand 15.11.22).

Quelle Zieltext: Sergey Edunov. Ott, Myle. Ranzota, Marc Aurelio. Auli, Michael. (2020) On
the evaluation of machine translation systems trained with back-translations. Proceedings of

the 58" Annual Meeting of the Association for Computational Linguists, 2836-2846.
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Text 2: Maschinelle Ubersetzung (DeepL)

In vitro fertilization (IVF), also called test-
tube conception, medical procedure in which
mature egg cells are removed from a woman,
fertilized with male sperm outside the body,
and inserted into the uterus of the same or
normal

another woman for

Although

gestation.

IVF  with reimplantation of
fertilized eggs (ova) has long been widely
used in animal breeding, the first successful
birth of a human child from IVF, carried out
by British gynecologist Patrick Steptoe and
British medical researcher Robert Edwards,

did not take place until 1978.

In-vitro-Fertilisation (IVF), auch

Reagenzglasbefruchtung genannt,
medizinisches Verfahren, bei dem einer Frau
reife Eizellen entnommen, mit ménnlichen
Spermien auflerhalb des Korpers befruchtet
und in die Gebarmutter derselben oder einer
anderen Frau zur normalen Schwangerschaft
eingesetzt werden. Obwohl die IVF mit
Reimplantation der befruchteten Eizellen
(Eizellen) in der Tierzucht schon lange
angewendet wird, fand die erste erfolgreiche
Geburt eines menschlichen Kindes durch
IVF, durchgefiihrt vom britischen
Gynékologen Patrick Steptoe und dem
britischen Medizinforscher Robert Edwards,

erst 1978 statt.

Quelle Ausgangstext: Britannica (2022) in vitro fertilization.

https://www .britannica.com/science/in-vitro-fertilization (Stand 15.11.2022).
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Text 3: Maschinelle Ubersetzung (DeepL)

This mismatch between our ancient Diese Diskrepanz zwischen unserer alten

physiology and the Western diet and lifestyle | Physiologie und der westlichen Ernédhrung

underlies many so-called diseases of und Lebensweise liegt vielen sogenannten
civilization, including coronary heart Zivilisationskrankheiten zugrunde, darunter
disease, obesity, hypertension, type 2 koronare Herzkrankheit, Fettleibigkeit,

diabetes, epithelial cell cancers, autoimmune | Bluthochdruck, Typ-2-Diabetes,

disease, and osteoporosis, which are rare or | Epithelzellkrebs, Autoimmunerkrankungen
virtually absent in hunter—gatherers and other | und Osteoporose, die bei Jigern und
non-westernized populations. Sammlern und anderen nicht verwestlichten
Populationen selten oder praktisch nicht

vorhanden sind.

Quelle Ausgangstext: Carrera-Bastos, Pedro, Fontes-Villalba, Maelan. O’Keefe, James H.
Lindeberg, Staffan. Cordain, Loren (2011). The Western diet and lifestyle and diseases of
civilization. Research Reports in Clinical Cadiology 2 (2), 2-15.
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Text 4: Humaniibersetzung

Although my book is intended mainly for the
entertainment of boys and girls, I hope it will
not be shunned by men and women on that
account; for part of my plan has been to try
to pleasantly remind adults of what they once
were themselves, and of how they felt and
thought and talked, and what queer

enterprises they sometimes engaged in.

Obwohl dies Buch vor allem zur
Unterhaltung der kleinen Welt geschrieben
wurde, so darf ich doch wohl hoffen, dass es
auch von Erwachsenen nicht ganz unbeachtet
gelassen werde, habe ich doch darin
versucht, ihnen auf angenehme Weise zu
zeigen, was sie einst selbst waren, wie sie
fiihlten, dachten, sprachen, und welcher Art

ihr Ehrgeiz und ihre Unternehmungen waren.

Quelle Ausgangstext: Twain, Mark (1876). The Adventures of Tom Sawyer. Hartford:

American Publishing Company.

Quelle Zieltext: Twain, Mark/Hellwag, H (1900). Die Abenteuer des Tom Sawyers. Halle a.

d. Saale: Otto Hendel.




85

Text 5: Humaniibersetzung

NEW YORK — Who would have thought
that six years after the global financial crisis,
most advanced economies would still be
swimming in an alphabet soup — ZIRP, QE,
CE, FG, NDR, and U-FX Int — of
unconventional monetary policies? No
central bank had considered any of these
measures (zero interest rate policy,
quantitative easing, credit easing, forward
guidance, negative deposit rate, and
unlimited foreign exchange intervention,

respectively) before 2008.

NEW YORK — Wer hitte gedacht, dass die
meisten entwickelten Okonomien sechs
Jahre nach der globalen Finanzkrise immer
noch in einer Buchstabensuppe
unkonventioneller geldpolitischer Strategien
— ZIRP (Nullzinspolitik), QE (quantitative
Lockerung), CE (Kreditlockerung), FG
(Forward Guidance), NDR (negativer
Einlagenzins) und U-FX Int (unbeschrénkte
Deviseninterventionen) — schwimmen
wiirden? Vor 2008 hitte keine Zentralbank
irgendeine dieser MaBBnahmen in Erwagung

gezogen.

Quelle Ausgangstext:

Roubine, Nouriel (2015) https://www.stern.nyu.edu/experience-

stern/faculty-research/roubini-unconventional-truth (Stand: 15.11.2022)

Quelle Zieltext: Capital (2015).

https://www.capital.de/wirtschaft-politik/eine-

unkonventionelle-wahrheit-3912 (Stand: 15.11.2022)
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Text 6: Maschinelle Ubersetzung (DeepL)

The Houston Cougars are headed to the Final
Four for the first time since 1984 following
their 67-61 Monday night victory over the
Oregon State Beavers. After leading 34-17 at
halftime, Houston allowed Oregon State to
claw all the way back to tie the game at 55-
55, but the Cougars’ prowess both on
defense and on the offensive glass was just
too much in the end. Houston also made too
many threes against an Oregon State team
that had excelled on the defensive perimeter
for the past few weeks. Marcus Sasser led all

scorers with 20 points and five made triples.

Die Houston Cougars stehen nach ihrem
67:61-Sieg am Montagabend gegen die
Oregon State Beavers zum ersten Mal seit
1984 wieder im Final Four. Nach einer
34:17-Flihrung zur Halbzeit liel Houston zu,
dass Oregon State den ganzen Weg
zuriickkam und das Spiel mit 55:55 ausglich,
aber die Fahigkeiten der Cougars in der
Defensive und in der Offensive waren am
Ende einfach zu viel. Houston traf auch zu
viele Dreier gegen ein Team von Oregon
State, das in den letzten Wochen vor allem in
der Defensive brilliert hatte. Marcus Sasser
fiihrte alle Scorer mit 20 Punkten und fiinf

getroffenen Dreiern an.

Quelle Ausgangstext: Miller, Kerry (2021). Bleacher Report.

https://bleacherreport.com/articles/2938784-houston-will-finally-face-challenges-after-

historically-easy-final-four-path (Stand 15.11.2022)
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Text 7: Humaniibersetzung

GENEVA — As 2015 begins, the values
enshrined in the Charter of the United
Nations and the Universal Declaration of
Human Rights are under threat. Around the
world, personal liberty, human rights, and
democracy are at risk — even in countries that
have embraced democratic ideals. The
international community is deeply divided,
blocking progress on a host of global
challenges, ranging from the crises in Syria,
Iraq, and Ukraine to climate change and

international trade.

GENF — Das Jahresende 2014 ist durch eine
Bedrohung der in der Charta der Vereinten
Nationen und der Allgemeinen Erkldrung der
Menschenrechte verkdrperten Werte
gekennzeichnet. Weltweit sind die
personliche Freiheit, die Menschenrechte
und die Demokratie in Gefahr — selbst in
Landern, die sich zu demokratischen Idealen
bekennen. Die internationale Gemeinschaft
ist zutiefst zerstritten, was Fortschritte bei
einer Vielzahl globaler Herausforderungen
blockiert — von den Krisen in Syrien, dem
Irak und der Ukraine bis hin zum

Klimawandel und zum Welthandel.

Quelle Ausgangstext: Annan, Kofi (2015). World Economic Forum. Three trends destabilising
the 2015.
order#:~:text=As%202015%20begins%2C%20the%20values%20enshrined%20in%20the,eve
(Stand:

world in https://www.weforum.org/agenda/2015/01/how-to-save-global-
n%20in%20countries%20that%20have%20embraced%20democratic%20ideals
15.11.2022)

Quelle Zieltext: Annan, Kofi/ Doolan, Jan (2015). Die Rettung der Weltordnung.

https://www.project-syndicate.org/onpoint/saving-global-order-and-international-system-by-

kofi-a-annan-2015-01/german (Stand: 15.11.2022).
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Text 8: Maschinelle Ubersetzung

Marley was dead: to begin with.

There is no doubt whatever about that.

The register of his burial was signed by the
clergyman, the clerk, the undertaker, and the
chief mourner. Scrooge signed it. And
Scrooge ‘s name was good upon ‘Change,
for anything he chose to put his hand to. Old
Marley was as dead as a door-nail. Mind! I
don’t mean to say that I know, of my own
knowledge, what there is particularly dead
about a door-nail.

I might have been inclined, myself, to regard
a coffin-nail as the deadest piece of

ironmongery in the trade.

Marley war tot: zu Beginn.

Daran gibt es liberhaupt keinen Zweifel.
Das Register seiner Beerdigung wurde von
dem Geistlichen, dem Schreiber, dem
Bestatter und dem Haupttrauernden
unterschrieben.

Dagobert hat es unterschrieben. Und
Scrooge‘s Name war gut auf dndern, fiir
alles, was er wihlte, um seine Hand zu
setzen. Der alte Marley war so tot wie ein
Tiirnagel.

Achtung! Ich will nicht sagen, daB3 ich aus
eigener Kenntnis weil}, was an einem
Tirnagel besonders tot ist. Ich selbst wire
geneigt gewesen, einen Sargnagel als das
toteste Stiick Eisenwaren zu betrachten, das

es gibt.

Quelle Ausgangstext: Dickens, Charles (1843). A Christmas Carol. London: Chapman & Hall.
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Text 9: Maschinelle Ubersetzung (DeepL)

Not because his troubles were one whit less
heavy and bitter to him than a man ‘s are to a
man but because a new and powerful interest
bore them down and drove them out of his
mind for the time — just as men ‘s
misfortunes are forgotten in the excitement

of new enterprises.

Nicht, weil seine Sorgen fiir ihn einen Deut
weniger schwer und bitter waren als fiir
einen Mann, sondern weil ein neues und
méchtiges Interesse sie niederdriickte und sie
fiir die Zeit aus seinem Gedéichtnis vertrieb —
so wie das Ungliick eines Menschen in der
Aufregung eines neuen Unternehmens

vergessen wird.

Quelle Ausgangstext: Twain, Mark (1876). Tom Sawyer. Hartford: American Publishing

Company.
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Fragebogen

Demographische Daten:
Wie alt sind Sie?

o unter 18

o 19-25

o 26-35

o 36-55

o 56-70

o Tlber 70 Jahre

Was ist Thr Geschlecht?

o maéinnlich
o weiblich

o Sonstiges:

Was ist Ihre hochste abgeschlossene Schule bzw. Ausbildung?

o Lehre
o Berufsbildende héhere Schule (Matura)
o Studium

o Doktorat

Sind Sie als professionelle*r Translator*in tétig?
o Ja

o Nein

In welcher Branche sind Sie titig?
o Hotel- und Gastgewerbe
o Administration/Biiro
o Handel
o Metall- und Elektroberufe
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o Lehr- und Kulturbereich
o Gesundheitsberufe

o Technik

o Wissenschaft

o Sozialberufe

Ist Deutsch Thre Erstsprache?
o Ja

o Nein

Wie hoch schitzen Sie Thr Sprachniveau auf Deutsch ein?
o Al
o A2
o Bl
o B2
o Cl
o C2

Wie hoch schitzen Sie Thr Sprachniveau auf Englisch ein?
o Al
o A2
o BI
o B2
o Cl
o C2

Nutzen Sie (frei verfiigbare) maschinelle Ubersetzungssysteme? *
o Ja
o Nein

*Zu den frei verfiigbaren maschinellen Ubersetzungssystemen zihlen unter anderem Google
Translate, DeepL. und SYSTRAN.
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Textbewertung:

Im Folgenden werden zehn Texte vorgestellt. Bei fiinf davon handelt es sich um Humaniibersetzungen
und fiinf sind maschinelle Ubersetzungen. Bitte bewerten Sie die Texte auf ihre Qualitiit.

Bitte beachten Sie: Maschinelle Ubersetzung wird meist fiir andere Zwecke als die professionelle
Ubersetzung verwendet. So gibt es zum Beispiel maschinell iibersetzte Texte, bei denen es nur darum
geht, den Sinn des Ausgangstexts zu verstehen. Diese Texte konnen zum Beispiel viele
Grammatikfehler enthalten, erfiillen aber dennoch ihren Zweck.

Text 1: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.

Der Text ist fliissig
iibersetzt.

Der Stil ist gut.

Der Text ist maschinell Uibersetzt
o Ja

o nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?

Text 2: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.

Der Text ist fliissig
ibersetzt.

Der Stil ist gut.




93

Der Text ist maschinell Uubersetzt
o Ja

o nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?

Text 3: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.

Der Text ist fliissig
ibersetzt.

Der Stil ist gut.

Der Text ist maschinell Uubersetzt
o Ja

o nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?

Text 4: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.
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Der Text ist fliissig
ibersetzt.

Der Stil ist gut.

Der Text ist maschinell Uibersetzt
o Ja

O nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?

Text 5: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.

Der Text ist fliissig
iibersetzt.

Der Stil ist gut.

Der Text ist maschinell Uibersetzt
o Ja
o Nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?

Text 6: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.
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Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.

Der Text ist fliissig
ibersetzt.

Der Stil ist gut.

Der Text ist maschinell Uibersetzt
o Ja

o Nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?

Text 7: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt

Der Text ist fliissig
iibersetzt

Der Stil ist gut

Der Text ist maschinell Uubersetzt
o Ja

o Nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?
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Text 8: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.

Der Text ist fliissig
iibersetzt.

Der Stil ist gut.

Der Text ist maschinell Uibersetzt

o Ja

o nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?

Text 9: Bitte bewerten Sie die folgende Ubersetzung. 1 ist dabei die Bestnote und 5 die
schlechteste Note.

Der Inhalt ist korrekt
ubersetzt.

Der Text ist fliissig
ibersetzt.

Der Stil ist gut.

Der Text ist maschinell Uibersetzt
o Ja

o Nein

Haben Sie Anmerkungen zum Ausgangstext oder der Ubersetzung?
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Wie leicht ist es Thnen nach Threm Gefiihl gegangen, menschliche Ubersetzung von
maschineller Ubersetzung zu unterscheiden?

©)

@)

©)

@)

@)

Welcher der hier beurteilten Aspekte ist fiir Sie bei Ubersetzungen generell am
wichtigsten? Bitte bewerten Sie dies auf einer Schulnotenskala von 1-5.

sehr leicht
leicht
mittel
schwer

sehr schwer

1

2

3

4

Inhalt

Korrektheit

Stil

Haben Sie noch Anmerkungen zur Qualitiit und dem Einsatz der maschinellen

Ubersetzung?

Haben Sie weitere Anmerkungen zum Thema dieser Studie und maschineller

Ubersetzung generell?
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Abstract (Deutsch)

Die vorliegende Masterarbeit beschéftigt sich mit der Evaluierung der Qualitdt von
Humaniibersetzungen im Vergleich zu maschinellen Ubersetzungen durch Lai*innen und
professionelle Translator*innen. Im theoretischen Teil wurden zunéchst der Begriff Qualitét
dargelegt und verschiedene Arten zur Bewertung der Qualitidt von Humaniibersetzungen und
von maschinellen Ubersetzungen prisentiert.

Ziel der Arbeit war es, herauszufinden, ob professionelle Translator*innen die Qualitét
von Humaniibersetzungen anders einstufen als Lai*innen. Dafiir wurde eine Online-Umfrage
erstellt, die im Methodikteil thematisiert wurde. Translator*innen und Lai*innen bewerteten
die Qualitit von insgesamt neun Texten, wobei vier maschinell und fiinf von
Humaniibersetzer*innen iibersetzt wurden. Als Bewertungsbasis wurden die Parameter
Accuracy, Fluency und Style nach Hutchins und Somers (1993) herangezogen. Die Studie
ergab, dass professionelle Translator*innen hdufiger erkennen, ob es sich um eine
maschinelle Ubersetzung handelt und sie Humaniibersetzungen jedoch auch strenger
bewerten als Lai*innen dies tun. Aus diesem Grund stuften sie diese daher teilweise als
maschinelle Ubersetzungen ein. Unterschiede konnten zudem in Bezug auf Sprachkompetenz
und Altersgruppen festgestellt werden, wobei jiingere Teilnehmer*innen die maschinell
iibersetzten Texte haufiger als solche erkannten.

Dartiber hinaus ergab die praktische Untersuchung, dass verschiedene Textsorten
unterschiedlich bewertet wurden und sich bestimmte Textsorten (z. B. der Fachbericht)
gemif der Bewertung der Teilnehmer*innen bereits fiir maschinelle Ubersetzungssysteme
eignen — wihrend vor allem literarische Texte besser von Humaniibersetzer*innen iibersetzt
werden sollten.

Bisherige Studien umfassten meist professionelle Translator*innen als Zielgruppe, wobei
die Einbeziehung von Lai*innen ebenso aufschlussreiche Ergebnisse und Input fiir die

Forschung lieferte, da diese meist die Zielgruppe der {ibersetzten Texte darstellen.
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Abstract (English)

This Master’s thesis is about evaluating the quality of human translation and machine
translation by examine translations done by professional translators and lay persons. The term
quality for translations is described in the theoretical part, as well as different means to
evaluate the quality of human and machine translation.

This study aimed to find out whether professional translators evaluate the quality of
human and machine translations differently from lay persons. In an online survey,
professional translators and lay persons had to evaluate the quality of nine texts in total; some
of them were translated by DeepL, the other ones by human translators.

Besides answering the question whether these texts are machine translations or human
translations, the participants were also asked to evaluate the translations on the basis of
accuracy, fluency and style by Hutchins and Somers (1993). The study shows that
professional translators properly identified more often whether it had been a machine
translation or a human translation. However, professional translators are stricter when it
comes to evaluating human translations, which is why they sometimes identified them as
machine translations. Differences could also be found with regards to language competency
and age group, whereby younger participants correctly identified machine translations more
often than other age groups.

Since different text types were used for the survey, the study also gives a glimpse at the
applicability and proper use of some text types in machine translation. In the study, a
machine-translated literature translation showed bad results, while a machine-translated
technical text was regarded as a human translation by the majority of the participants because
of its accuracy, fluency and style. However, more research would be necessary since the text

sample was too small and resources were limited.



