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1. Einleitung

In der Translationswissenschaft spielt die Qualitatsbewertung von  Ubersetzungen,
Ubersetzungsmethoden und maschineller Ubersetzung eine wichtige Rolle, sowohl aus
praxisbezogenen Griinden in der Gegenwart als auch um zukiinftige Anderungen im Feld der
Translation zu erkennen. Es ist daher nachvollziehbar, dass die Frage der Ubersetzungsqualitéit schon
sehr lange behandelt wird und dass verschiedene Theorien und Ansatze verwendet wurden, um die
Qualitat einer Ubersetzung maglichst umfangreich beurteilen zu kénnen (vgl. z.B. House 1997 oder
Reiss 1986). Neben der Erforschung, wie die Qualitdt menschlicher Translation gemessen werden
kann, wird auch die Qualitat der maschinellen Ubersetzung gemessen und mit der Qualitit
menschlicher Ubersetzung verglichen. (vgl. z. B. Ahrenberg 2017).

Was der Begriff der Qualitat fur eine Ubersetzung genau bedeutet, wird in der Praxis im
Normalfall zwischen Auftraggeber*innen und Ubersetzer*innen ausgehandelt und beinhaltet unter
anderem eine genaue Wiedergabe des Ausgangstextes, die Erfiillung einer bestimmten Funktion in
einer bestimmten Situation und in einer Kultur, und texttypologische Uberlegungen.
Ubersetzungsqualitat ist nicht objektiv messbar und daher gibt es keine einheitliche Methode zur
Bewertung von Ubersetzungen. So sind beispielsweise Wetterberichte, Bedienungsanleitungen oder
Geschéftsberichte Beispiele fir stark konventionalisierte Textsorten, wahrend literarische Texte oder
Essays keine stark konventionalisierte Textmerkmale aufweisen. Es kann daher behauptet werden,
dass die Qualitat einer Fachiibersetzungen von konventionalisierten Texten in erster Linie sachliche
Informationen bewahren und eine einheitliche Terminologie liefern muss, mit der Absicht,
Mehrdeutigkeit zu vermeiden und fur Standardisierung zu sorgen (vgl. z. B. Taylor 2006: 40). Fur
Texte ohne stark konventionalisierten Textmerkmale konnte die Bewahrung der stilistischen und
tonalen Entscheidungen, die einen Text einzigartig machen, als das wichtigste Ziel fir eine
literarische Ubersetzung angesehen werden (vgl. Schéffner 1998).

In Hinblick auf maschinell erstellte Ubersetzungen sollen zeitgeméaRe Bewertungsverfahren
bestimmte Méngel aufdecken und wichtige Hinweise darauf geben, wo Verbesserungen notwendig
sind. Ublicherweise ist es das Ziel der Forschung und Entwicklung im Bereich der maschinellen
Ubersetzung, die Qualitit der menschlichen Ubersetzung zu erreichen oder zumindest
zufriedenstellende Ergebnisse flir Bereiche zu liefern, in denen eine ,ideale” oder ,,perfekte®
Ubersetzung nicht unbedingt erforderlich ist. Rasche, kontinuierliche Verbesserungen in der
Informatik, der Computerlinguistik und hauptsachlich auf dem Gebiet der kinstlichen neuronalen

Netze haben zu maschinellen Ubersetzungssystemen gefiihrt, die in relativ kurzer Zeit im Vergleich
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zu den Systemen der Vergangenheit erheblich verbessert werden konnten. Moderne statistische
maschinelle Ubersetzungssysteme, neuronale Ubersetzungssysteme und hybride maschinelle
Ubersetzungssysteme leisten einen enormen Beitrag zur Bewaltigung immer gréRer werdender
Mengen zu Ubersetzender Texte und tibertreffen altere statistische maschinelle Ubersetzungssysteme
und regelbasierte maschinelle Ubersetzung (vgl. z. B. Alam et al. 2019, Costa-Jussa et al. 2012 oder
Dwojak & Jassem 2019). Das Ziel, maschinelle Ubersetzungen in der gleichen Qualitit wie
menschliche Ubersetzungen zu erstellen, ist trotz enormer Fortschritte groRtenteils noch nicht
erreicht. Hochwertige maschinell erstellte Ubersetzungen verlangen je nach Verwendungszweck
noch ein gewisses Mal} an Vorbearbeitung der Ausgangstexte und Nachbearbeitung der maschinell
erstellten Ubersetzung.

Derzeit sind neuronale maschinelle Ubersetzungssysteme auf Basis kiinstlicher neuronaler
Netze die fortgeschrittenste Losung auf dem Gebiet der maschinellen Ubersetzung (vgl. Kenny
2018:436), die jedoch oft dem gleichen Problem zum Opfer fallen wie die Systeme der
Vergangenheit. Die Qualitat der Ubersetzung hangt von der gewéhlten Sprachkombination ab, wobei
Sprachen mit groferen verfugbaren Datenmengen wie Englisch und Deutsch dem System
ermdglichen, weit Uberlegene Ergebnisse zu liefern im Vergleich zu den Féllen, in denen Sprachen
mit kleineren verfiigbaren Textkorpora verwendet werden.

Ein Gebiet, in welchem maschinelle Ubersetzung uiblicherweise zufriedenstellende Resultate
liefert, ist das Fachubersetzen. Einige Merkmale, die Fachtexte auszeichnen, sind Fachlichkeit,
standardisierte  Terminologie und Objektivitat. Diese Merkmale erleichtern das maschinelle
Ubersetzen, weil Individualitat und uniibliche Formulierungen vermieden werden und daher ist es
weniger wahrscheinlich, dass maschinelle Ubersetzungssysteme Fehler machen konnen. Einige
Fachgebiete sind jedoch von Natur aus an das Subjektive gebunden. So behandeln
musikwissenschaftliche Texte die Kunstgattung Musik. Und obwohl die Musikwissenschaft eine
Wissenschaft und ein Fachgebiet ist, kann nicht vollkommen ausgeschlossen werden, dass
musikwissenschaftliche Texte einen gewissen Grad an Subjektivitat enthalten, was das maschinelle
Ubersetzen erschweren kénnte.

Diese Masterarbeit widmet sich der Bewertung maschineller Ubersetzung von Texten im
Fachgebiet Musikologie anhand vom Sprachenpaar Englisch-Deutsch. In der Masterarbeit werden
grundlegende Konzepte vorgestellt, die fur die Bewertung genutzt werden. Zunéchst wird die
Masterarbeit die verschiedenen Sichtweisen in Bezug auf den Begriff der Qualitat vorstellen.
AnschlieBend werden Formen der maschinellen Ubersetzung vorgestellt, wobei ein Schwerpunkt auf
der neuronalen maschinellen Ubersetzung liegt. Im weiteren Verlauf der Masterarbeit wird der
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aktuelle Forschungsstand zu den Themen maschinelles Ubersetzen und Ubersetzen im Bereich der
Musik analysiert. Im darauffolgenden Kapitel wird die Forschungsmethode zur Bewertung der
Qualitat der Ubersetzung — Best-Worst-Scaling (BWS) — detailliert beschrieben. Diese Methode
wurde aufgrund der subjektiven Natur der Bewertung der Qualitat einer Ubersetzung und von Texten
im Allgemeinen gewahlt. Die Bewertung wird von Fachexpert*innen im Fachgebiet Musik
durchgefuhrt. Nach der darauffolgenden Prasentation der Resultate wird eine Diskussion dargeboten.

Die Arbeit endet mit einem Fazit und dem Literaturverzeichnis, sowie mit den Anhangen zur Arbeit.

1.1. Forschungsfrage und Hypothese

Die Forschungsfrage der Masterarbeit ist, ob Musiker*innen und Musikwissenschaftler*innen einen
Unterschied in der Qualitat zwischen maschinell und human Ubersetzten musikbezogenen Texten
erkennen kénnen. Das Ziel ist es festzustellen, ob maschinelle Ubersetzung (MU) anhand von
musikbezogenen Ausgangstexten solche Zieltexte erstellen kann, dass ihre Qualitdat mit der von
Humanubersetzungen vergleichbar ist. Die Frage ist auf zwei Unterfragen gegliedert:

1) Kénnen Musiker*innen und Musikwissenschaftler*innen erkennen, welche Ubersetzungen
von MU-Systemen und welche von Ubersetzer*innen erstellt wurden? In der Informatik existiert die
Methode mit dem Namen Touring-Test, mit welcher getestet wird, ob ein Computer, ein dem
Menschen gleichwertiges Denkvermdgen hétte (vgl. Akman et al. 2000). Diese erste Unterfrage der
Masterarbeit ist deshalb wichtig, weil sie eine Art von Test fir MU darstellt, welche einem Turing-
Test in gewisser Hinsicht dhnelt.

2) Wird in der Regel die menschliche oder die maschinelle Ubersetzung im Vergleich von
jeweils zwei Beispielen als die bessere eingestuft?

Im Normallfall ist zu erwarten, dass menschliche Ubersetzer*innen bessere Ubersetzungen
liefern als MU-Systeme. Jedoch kann es durchaus passieren, dass Ubersetzungen der MU-Systeme
in gewissen Fallen als die besseren Ubersetzungen eingestuft werden, unabhingig davon, ob sie als
MUs erkannt werden oder ob sie irrtiimlich fiir menschliche Ubersetzungen gehalten werden.

Fur die Evaluierung der Qualitat von MU existieren zahlreiche manuelle, automatische und
hybride Ansatze. Fr eine erste Evaluierung der MU im Fachgebiet Musik eignet sich die Best-Worst-
Scaling Methode (BWS-Methode) am besten, denn sie bietet die Mdglichkeit festzustellen, ob MU-
Systeme Zieltexte mit solcher Qualitét erstellen knnen, dass Fachexpert*innen sie nicht von human-
erstellten Ubersetzungen unterscheiden kénnen.

Diese Masterarbeit allein wird nicht genug Daten sammeln kénnen, um alle méglichen Falle

auszuarbeiten. So wird beispielsweise nicht untersucht, ob sich die Bewertung andert, wenn den
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Evaluator*innen neben den Ubersetzungen auch der Ausgangstext gezeigt wird. Die Arbeit wird
jedoch gewisse Tendenzen aufzeigen konnen. Es wird angenommen, dass die Ubersetzungsqualitat
der MU sehr nahe an den menschlichen Ubersetzungen sein wird, jedoch am Ende doch seitens des
Evaluator*innen schlechter bewertet wird als die menschlichen Ubersetzungen. Der Grund fiir diese
Annahme ist, dass es fir Englisch und Deutsch sehr grof3e Textkorpora gibt und dass sich diese auf
die Resultate der MU sehr positiv auswirken; allerdings kénnen auch neuronale Ubersetzungssysteme
nicht den Kontext auf die gleiche Weise verstehen, wie menschliche Ubersetzer*innen, weshalb es

durchaus zu Fehlern kommen wird, die Fachexpert*innen auffallen werden.
1.2. Motivation und Zielsetzung

Heute ist MU relevanter und zugénglicher als je zuvor. Zu den zahlreichen Einsatzbereichen fir MU
zahlen u. a. die institutionalisierte Anwendung (Ubersetzungsagenturen, Unternehmen und
internationale Institutionen), private Anwendung (meistens in Form von kostenlosen Online-
Dienstleistungen die genutzt werden, kurze Texte, Webseiten oder digitale Dokumente schnell zu
Ubersetzen) und offentliche Anwendung (z. B. bei mehrsprachigen Informations- und
Auskunftssystemen) (vgl. z. B. Krenz & Ramlow 2008). Die wahrscheinlich wichtigsten Griinde fir
die intensivierte Verwendung von MU sind die Zeit- und Kostenersparnis (vgl. z. B. Trujillo 1999),
aber von Bedeutung sind auch sozial-politische, kommerzielle und wissenschaftliche Faktoren (vgl.
z. B. Arnold 1994). MU st heute ein sehr wichtiger Bestandteil vieler Diskurse und daher ist es
wichtig, existierende MU-Systeme zu analysieren und zu bewerten.

Bislang wurde sehr viel Aufwand betrieben, um MU in den Sprachenkombinationen Deutsch-
Englisch und Englisch-Deutsch zu verbessern (z. B. Alkhouli et al. 2017; Arun et al. 2008) und dies
hat generell zu sehr guten Ergebnissen gefiihrt, u. a. auch aufgrund der vergleichsweise grof3en
Textkorpora. Allerdings wurde die Qualitat der MU in Fachgebiet Musik noch nicht erforscht. Dies
ist auch darauf zuruickzufihren, dass das Gebiet der Musik in seiner Ganzheit nur sehr selten aus der
Sicht der Translationswissenschaft betrachtet wurde. Das, was bisher erforscht wurde, sind in erster
Linie die Ansatze bei der Ubersetzung von Libretti und Liedertexten, oder auch die Adaptierung von
Werken mit Gesang wie z. B. Opern (vgl. Susam-Sarajeva, 2008); trotz der Tatsache, dass sich die
Musikterminologien unterschiedlicher Sprachen unterscheiden (vgl. Paola & Miller 2018) und dass
es in der Musikwissenschaft auch innerhalb derselben Sprache regionale terminologische
Unterschiede gibt (vgl. Curtiss 1972), bleibt der Fachbereich der Musikwissenschaft in der
Translationswissenschaft fast vollkommen unerforscht. Diese Masterarbeit soll einen Blick auf die

Herausforderungen des Ubersetzens musikwissenschaftlicher Texte bieten, sowohl fiir MU-Systeme
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als auch fur menschliche Ubersetzer*innen. Wie schon angesprochen ist es auch wichtig
einzuschitzen, ob MU-Systeme zufriedenstellende Resultate im Fachgebiet Musik erzielen kénnen,
da es sich um eine Wissenschaft handelt, die eine Kunstgattung untersucht und daher unumganglich
mit dem Subjektiven in Verbindung steht.

Globalisierung und Internationalisierung in der Wissenschaft ermdglichen es und verlangen
sogar, interlingual und interkulturell zu forschen. In diesem Sinne ermoglicht die MU
Wissenschaftler*innen, fremdsprachliche Texte mit relativ wenig Aufwand zu nutzen -
angenommen die Qualitat der MU ist befriedigend. Fiir Musikwissenschaftler*innen kann dies
besonders wichtig sein, denn die unterschiedlichen kulturellen Ansétze kénnen zu neuen Einsichten
fihren. Mangel an zeitlichen und finanziellen Ressourcen machen es oft unpraktisch oder sogar
unmdoglich, Ubersetzer*innen fiir jeden einzelnen Text oder kurze Textpassagen zu beauftragen.
Daher ist die Frage der Qualitit der MU fiir den Fachbereich Musik sehr relevant.

Das Ziel der Masterarbeit ist es, human-erstellte und maschinelle Ubersetzungen
musikwissenschaftlicher Textproben von Fachexpert*innen im Bereich Musik bewerten zu lassen.
Somit soll ein Einblick in die Leistung maschineller Ubersetzung im Vergleich zur
Humanubersetzung im musikwissenschaftlichen Bereich geliefert werden. Die aus dieser
Masterarbeit gewonnenen Einsichten kénnten zukunftig fur potenzielle Anwender*innen relevant
sein. In diesem Fall waren es hauptsachlich Musikwissenschaftler*innen und Musiker*innen, welche
fur musikwissenschaftliche oder autodidaktische Zwecke Recherchearbeit betreiben und

gegebenenfalls auch uniibersetzte fremdsprachige Literatur konsultieren mdchten.



2. Grundlagen

Wie bereits in der Einleitung beschrieben, sind zwei Grundlagenkonzepte besonders relevant flr das
Verstandnis des Themas und fur die Beantwortung der Forschungsfrage dieser Masterarbeit. Das
erste Grundlagenkonzept bezieht sich auf die Bewertung der Ubersetzungsqualitat im Allgemeinen
und genauer auf die Bewertung der Qualitit maschineller Ubersetzung. Das zweite
Grundlagenkonzept bezieht sich auf das maschinelle Ubersetzen und seine Formen, wobei fiir das
Sprachenpaar Englisch-Deutsch momentan die neuronale maschinelle Ubersetzung (NMU) am
relevantesten ist. Das folgende Kapitel soll einen Uberblick iiber die in den aufgefilhrten Themen
vorhandenen Konzepte geben.

2.1. Geschichte der maschinellen Ubersetzung

In diesem Unterkapitel wird die Geschichte der maschinellen Ubersetzung beschrieben, um einen
Uberblick tber die Entwicklung von regelbasierten Ubersetzungssystemen, iiber statistische und
beispielbasierte Ubersetzungssystem bis hin zu neuronalen Ubersetzungsystemen darzustellen. Die
genauere Funktionsweise dieser Systeme wird in einem eigenen Unterkapitel erklart.

Die ldee der MU so wie wir sie heute verstehen ist fast so alt wie die Erfindung des Computers
und hat dadurch einen relativ &hnlichen Entwicklungspfad (Koehen 2020:33). Erste Ideen zur
Automatisierung von Ubersetzungsprozessen sind aber noch alter und kénnen bereits viel friiher
zurtickverfolgt werden (vgl. Schafer 2002:19). Als Vorlaufer der maschinellen Ubersetzung gelten
Georges Artsrouni und Petr Trojanskij, welche Patente auf Ubersetzungsmaschinen angemeldet
haben; bei diesen Maschinen handelte es sich ener um mechanische Worterbiicher als um echte MU-
Systeme (vgl. Hutchins 2000:5). Diese Ansétze fanden keinen Anklang, unter anderem auch deshalb,
weil sie viel Vorbearbeitung benétigten und keine grammatische Analyse durchfiihren konnten (vgl.
Krenz & Ramlow 2009: 55f.)

Die Grundlage fir die Entwicklung von automatisierten maschinellen Ubersetzungssystemen
wurde mit der Entwicklung der ersten Computer im den 1940er Jahren gelegt. Die ersten
computerbasierten Ansatze waren regelbasiert und kommen aus der Zeit des Zweiten Weltkrieges
(vgl. z. B. Quah 2006:58ff.). Intensive Forschung auf diesem Gebiet dauerte bis ca. 1960,
hauptséachlich in den USA und in der Sowjetunion. Diese frihen Ansétze leisteten ungenligende
Resultate und nach dem Automatic Language Processing Advisory Committee Bericht (ALPAC
1966) kam es zum Konsens, dass MU-Systeme zu dieser Zeit zu langsam, zu teuer und im

Allgemeinen nicht nutzlich genug seien. Es ist aber gleichzeitig der Fall, dass die Erwartungen an die
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MU zu dieser Zeit unrealistisch waren, denn es wurde unter der Annahme gearbeitet, dass MU
perfekte Translation liefern soll (vgl. Quah 2006:60).

Der ALPAC-Bericht brachte die Forschung im Bereich der maschinellen Ubersetzung fast
zum Stillstand und infolgedessen war die erste Halfte der 1970er Jahre nicht sehr produktiv flr die
maschinelle Ubersetzung, vor allem in den USA. AuBerhalb der USA war die Traduction
Automatique a I'Université de Montréal (TAUM) in Kanada eine der wenigen Forschergruppen, die
groRere Forschungen zur maschinellen Ubersetzung fortsetzten. Im Jahr 1976 wurde das maschinelle
Ubersetzungssystem TAUM-Météo entwickelt, welches auch heute noch in Betrieb ist und zur
Ubersetzung von meteorologischen Mitteilungen in der Sprachenkombination Englisch-Franzosisch
eingesetzt wird (vgl. Quah 2006:61). Die Forschung wurde auch in Deutschland fortgesetzt, wo das
Saarbriicker UbersetzungsSYstem (SUSY) fiir die Sprachen Deutsch, Englisch und Russisch
entwickelt wurde (vgl. Quah 2006:61). Dartber hinaus wurde die Forschung in der Sowjetunion,
Ungarn, der Tschechoslowakei, China und Japan fortgesetzt, wo ebenfalls einige weniger bekannte
maschinelle Ubersetzungssysteme entwickelt wurden (Quah 2006:62).

In der Zeit zwischen den spéten 1970er und den friihen 1990er Jahren erlebte die Forschung
im Bereich der maschinellen Ubersetzung weltweit einen Aufschwung mit der Entwicklung mehrerer
Systeme, darunter SPANAM, ENGSPAN, METAL, EUROTRA, PaTrans und Mu. In dieser Zeit
begannen auch grolie japanische Elektronik- und Telekommunikationsunternehmen wie Fujitsu und
Hitachi, maschinelle Ubersetzungssysteme fiir den kommerziellen Einsatz zu entwickeln. In den
1980er Jahren wurden Fortschritte in der Computerlinguistik erzielt, die es der Forschung im Bereich
der maschinellen Ubersetzungssysteme ermoglichten, anspruchsvollere Ansétze fiir die Ubersetzung
zu entwickeln. Diese Fortschritte haben zur Entwicklung von fortschrittlicheren regelbasierten
Systemen geflihrt, aber auch die Entwicklung von datengesteuerten Ansatzen ermdglicht (Quah
2006:62ff). Die ersten datengesteuerten Ansatze wurden seit den 1990er Jahren entwickelt.
Gleichzeitig wurden sowohl statistische als auch beispielbasierte Systeme entwickelt. Keine der
beiden Methoden hat sich auf syntaktische oder semantische Regeln gestiitzt, sondern nur auf grol3e
elektronische Textkorpora, um Aquivalenzmuster festzustellen. Die Forschung auf dem Bereich
alterer Methoden wurde auch mit der Einflihrung neuer Methoden fortgefiihrt (Quah 2006:62ff).

Gleichzeitig kann eine Verschiebung in der maschinellen Ubersetzungsforschung von ,,rein
zu ,,angewandt* beobachtet werden. Dieser Trend hat sich uber die Jahre fortgesetzt, zusammen mit
der Integration von maschinellen Ubersetzungssystemen mit anderen Ubersetzungswerkzeugen,
insbesondere im Bereich der Softwarelokalisierung. Eine Wegbewegung von Stand-Alone-Systemen
zu Netzwerksystemen und von offline zu online kann ebenfalls bemerkt werden. Der Einfluss, den
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das Internet und die relativ kostengunstigen PCs seit Ende der 1990er und Anfang der 2000er Jahre
auf die Forschung im Bereich der maschinellen Ubersetzung hatten, hatte ebenfalls einen
bedeutenden Einfluss auf das Ubersetzen im Allgemeinen, da dadurch ein neues Medium fiir die
Ubersetzung geschaffen wurde (Quah 2006:64f).

Beispielbasierte und statistische MU-Systeme haben deutlich bessere Resultate geliefert als
ihre Vorganger, aber schnelle Entwicklungen in der Informatik und Computerlinguistik haben dazu
gefilhrt, dass ab ca. 2015 der Fokus auf neuronale maschinelle Ubersetzungssysteme gesetzt wird

(Koehn 2020:39). Im folgenden Unterkapitel werden die einzelnen Ansétze genauer beschrieben.
2.2. Arten der maschinellen Ubersetzung

Am Anfang wurden regelbasierte maschinelle Ubersetzungssysteme erstellt, welche bis zum Ende
des 20. Jahrhunderts entwickelt und benutzt wurden. Wie der Name schon andeutet, funktionierten
diese Systeme auf dem Prinzip des Kombinierens von grammatikalischen Regeln und grof3en
Worterbiichern. Die Qualitat der Ubersetzung kann variieren und hangt von zwei wesentlichen
Faktoren ab. Der erste Faktor ist, welches Sprachenpaar verwendet wird. Der zweite Faktor ist, ob es
sich um ein allgemeines Ubersetzungssystem handelt oder ob es fiir ein bestimmtes Fachgebiet
verwendet wird und dabei Fachterminologie in das System integriert wurde (vgl. Stein 2009:8). Diese
Systeme nahmen keine Riicksicht auf Kontext und aus der heutigen Perspektive kann gesagt werden,
dass sie sehr primitiv waren, weshalb sie Resultate geliefert haben, die verallgemeinert nicht
zufriedenstellend waren (vgl. Quah 2006:60ff).

Prinzipiell existieren zwei verschiedene regelbasierte Ansatze zur MU: der direkte Ansatz und
der indirekte Ansatz. Der indirekte Ansatz wird weiter in zwei Methoden unterteilt: die
Transfermethode und die Interlingua-Methode (vgl. Schafer 2002).

Im Falle des direkten Ansatzes versucht ein MU-System, eine Ubersetzung direkt aus einer
Ausgangssprache in einer Zielsprache zu erstellen, ohne eine zusétzliche semantische oder
syntaktische Analyse durchzufiihren. Diese Systeme sind in der Regel worterbuchbasiert und
produzieren eine Wort-fiir-Wort-Ubersetzung. AnschlieRend wird versucht, durch mehr oder weniger
komplexe Regeln die Zielworter neu zu ordnen, um eine Wortreihenfolge zu erhalten, die den
Gegebenheiten der Zielsprache so nahe wie mdglich kommt. In diesem Rahmen besteht keine
Notwendigkeit, den Ausgangstext zu analysieren und ein einfaches zweisprachiges Worterbuch wird
als ausreichend angesehen. Dieser Ansatz gilt nicht als optimal, da jede Sprache ihre eigenen

Besonderheiten hat. Dennoch kann der Ansatz einige grobe Informationen tber den Inhalt eines
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Textes liefern und kann akzeptabel sein, wenn die beiden betreffenden Sprachen sehr nahe verwandt
sind (gleiche Sprachfamilie, &hnliche Syntax, etc.) (vgl. z. B. Poibeau 2017:27f).

Indirekte Systeme sind komplexer als direkte Systeme, da sie eine Art von syntaktischer
Analyse einbeziehen. Forscher*innen haben versucht, komplexere Strategien zu entwickeln, um die
Struktur der an der Ubersetzung beteiligten Sprachen zu beriicksichtigen. Bei der Transfermethode
ist es das Ziel, die Struktur des Ausgangssatzes, die durch die syntaktische Analyse erhalten wird,
auszunutzen und die Wort-fir-Wort-Beschrankung der direkten Ubersetzung zu vermeiden. Dieses
Konzept kann auch auf die semantische Ebene angewendet werden, um die richtige Bedeutung eines
Wortes in Abhangigkeit vom Kontext zu wahlen. Das Ergebnis soll also idiomatischer sein als bei
der direkten regelbasierten Ubersetzung, sofern die syntaktische Komponente genaue Informationen
uber die Ausgangs- und die Zielsprache liefert. In der Praxis stellt diese Methode ein Problem dar,
weil es unmoglich ist, alle Verwendungskontexte eines bestimmten Wortes vorherzusagen (vgl. z. B.
Poibeau 2017: 27ff).

Die anspruchsvollsten regelbasierten Systeme basieren auf einer Interlingua, die eine mehr
oder weniger formale Darstellung des zu Ubersetzenden Inhalts darstellt. In diesem Zusammenhang
versucht das System bei der Ubersetzung von Sprache A nach Sprache B zunachst, den Inhalt von A
in eine Interlingua zu Ubertragen, bevor es von der Interlingua in die Zielsprache B (bersetzt.
Ubertragungsregeln beziehen sich immer auf zwei verschiedene Sprachen und miissen daher fiir jedes
neue betrachtete Sprachenpaar angepasst werden. Die Interlingua-Methode soll dieses Problem l6sen,
indem sie eine sprachunabhangige Reprasentationsebene schafft. Im Vergleich zu Transfersystemen
benotigt diese Methode zwar immer noch eine Analysekomponente, um vom Ausgangstext zur
interlingualen Représentation zu gelangen, aber aus dieser Reprasentation kénnen dann direkt
Ubersetzungen in mehrere Sprachen entstehen. Diese Art von maschineller Ubersetzung ist auRerst
komplex und herausfordernd denn das maschinelle ,,VVerstehen* eines Textes kann potenziell die
Darstellung einer Unendlichkeit von ausgedriickten und abgeleiteten Informationen bedeuten,
weshalb diese Methode als unerreichbares Ziel betrachtet wird (vgl. z. B. Poibeau 2017:27ff).

Die Systeme, die nach den regelbasierten Systemen entwickelt wurden, haben Resultate
erzielt, die als wesentlich zufriedenstellender angesehen werden, da die Herausforderungen, mit
denen die maschinelle Ubersetzung konfrontiert ist, durch die Analyse enormer Datenmengen, d. h.
der Art von Daten, mit denen Computer leichter umgehen als Menschen, genauer angegangen werden
konnen (vgl. z. B. Poibeau 2017: 29f).

Modernere Systeme werden als datengesteuerte (,,data-driven) oder korpusbasierte Systeme
bezeichnet und basieren auf grolen Sammlungen von (hauptséchlich parallelen) Textkorpora, welche
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das System zum Vergleichen von fritheren Ubersetzungen und Erstellung neuer Ubersetzungen nutzt.
Diese Systeme wurden seit dem Anfang des 21. Jahrhundert genutzt und werden heute weiterhin
entwickelt. Quah (2006) definiert drei Hauptformen von korpusbasierten Systemen: beispielbasierte,
statistische und neuronale Systeme. Im Gegensatz zu den regelbasierten Ansétzen wurden bei den
korpusbasierten Ansatzen alignierte Texte — Paare von Ausgangs- und Zielsprachentexten —
verwendet, was bedeutet, dass im Normalfall die Ausgangs- und Zielsprachentexte strukturell auf
Satzebene abgeglichen werden.

Die Idee hinter der beispielbasierten maschinellen Ubersetzung ist, dass es praktischer ware,
direkt Ubersetzungsfragmente zu verwenden, die in bestehenden zweisprachigen Korpora zu finden
sind, statt zu versuchen, neue Worterblicher und Analyse-/Transferregeln zwischen zwei Sprachen
zu entwickeln. Die beispielbasierte maschinelle Ubersetzung erfolgt in der Regel in drei Schritten,
um einen bestimmten Satz zu Ubersetzen. Zunachst versucht das System, Fragmente des zu
Ubersetzenden Satzes in den fiir die Ausgangssprache verfiigbaren Korpora zu finden. Alle relevanten
Fragmente werden gesammelt und gespeichert. AnschlieBend durchsucht das System die
vorgegebenen Ubersetzungen nach Ubersetzungsaquivalenzen in der Zielsprache. Nachdem die
relevanten Fragmente in der Zielsprache gesammelt wurden, wird anhand einer Reihe von Regeln
oder statistischen Indizes versucht, aus den identifizierten Fragmenten einen vollstdndigen Satz zu
erstellen. Dies ist eine schwierige Aufgabe, da diese Fragmente in der Regel unvollstandig sind, sich
uberschneiden und nicht autonomen syntaktischen Phrasen entsprechen. Es wurde versucht, Systeme
zu entwickeln, die nur relevante syntaktische Phrasen verwenden, z. B. vollstandige
Substantivphrasen oder Verbphrasen, aber dies fiihrt aus verschiedenen Griinden nicht zu einer
Verbesserung, hauptsachlich wegen der geringen Datenmenge. Es ist generell sehr schwierig,
genligend relevante Beispiele auf Phrasenebene zu sammeln. Im Allgemeinen bietet die
beispielbasierte maschinelle Ubersetzung eine akzeptable Abdeckung des zu iibersetzenden Textes,
insbesondere in Fallen, in denen sich eine Sprache fiir diese Methode gut eignet, z. B. Japanisch.
Trotz einiger Schwéchen dieser Methode hat die Kombination der beispielbasierten Ubersetzung mit
einer statistischen Analyse von sehr groRen Korpora zu vielversprechenden Ergebnissen gefihrt (vgl.
z. B. Poibeau 2017:80ff).

Statistische maschinelle Ubersetzungssysteme (SMU-Systeme) basieren auf Ideen aus der
Kommunikationstheorie. Wahrend die beispielbasierten MU-Systeme einen Ubersetzungsspeicher
mit haufig wiederkehrenden Sétzen oder Phrasen mit ihren jeweiligen Ubersetzungen speichern und
diese dann mittels Algorithmen fiir die Erstellung von Ubersetzungen nutzen (vgl. Quah 2006:81),
nutzen statistische Ubersetzungssysteme Textkorpora in Verbindung mit
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Wahrscheinlichkeitsprinzipen, um eine Ubersetzung zu generieren (vgl. Quah 2006:80). Der
statistische Ansatz, der auf der Alignierung auf Wortebene basiert, fiihrte zu bemerkenswerten
Fortschritten bei der maschinellen Ubersetzung. Dieser Ansatz beriicksichtigt die statistische Natur
der Sprache, was bedeutet, dass sich der Ansatz auf die hdufigsten Muster in einer Sprache
konzentriert. Diese Alignierung auf Wortebene ist eine wesentlich komplexere Aufgabe als das
Alignierung auf Satzebene, da es auf der Satzebene oft eine eins-zu-eins Zuordnungsmaoglichkeit
zwischen dem Ausgangstext und seiner Ubersetzung gibt (ein Satz aus dem Ausgangstext entspricht
im Allgemeinen einem Satz in der Ubersetzung). Dies gilt jedoch nicht unbedingt auf Wortebene, da
sich Sprachen in Bezug auf Grammatik und Syntax erheblich unterscheiden und zudem viele Worter
nicht direkt Ubersetzt werden kdnnen. In diesem Sinne werden die meisten Korrespondenzen als
,asymmetrisch® betrachtet. Trotz dieser Herausforderungen und anderer Einschrankungen ist der
statistische Ansatz in der Lage, akzeptable Ubersetzungen fiir eine betrachtliche Anzahl von
einfachen Sétzen zu erzeugen. In bestimmten Féllen kdnnen statistische Modelle dank
asymmetrischer Alignments (ein Wort aus der Ausgangssprache aligniert mit mehreren Wortern aus
der Zielsprache) auch Idiome identifizieren (vgl. z. B. Poibeau 2017:86ff).

Da sich diese Arbeit hauptsachlich mit neuronaler maschineller Ubersetzung beschaftigt, wird

diesem Ansatz ein eigenes Unterkapitel gewidmet.
2.3.Neuronale maschinelle Ubersetzung

In relativ kurzer Zeit wurde die neuronale maschinelle Ubersetzung zur wichtigsten technologischen
Neuerung der maschinellen Ubersetzung. Im Jahr 2015 wurde bei dem Workshop on Machine
Translation, einem internationalen Wettbewerb fiir maschinelle Ubersetzungssysteme, nur ein
einziges rein neuronales maschinelles Ubersetzungssystem vorgestellt. Es war konkurrenzfahig, aber
unterlegen gegeniiber traditionellen statistischen Systemen. Ein Jahr spater gewann ein neuronales
maschinelles Ubersetzungssystem in fast jedem Sprachpaar. Im Jahr 2017 waren fast alle
Einreichungen neuronale maschinelle Ubersetzungssysteme (Koehn 2020:40).

Im Unterschied zu friiheren Ansatzen basieren die Ansétze neuronaler MU auf neuronalen
Netzen. Ein neuronales Netzwerk ist eine maschinelle Lerntechnik, die eine Reihe von Eingaben
annimmt und Ausgaben vorhersagt (vgl. Koehn 2020:67). Das Design neuronaler Netze wurde durch
Neuronen inspiriert. Von dieser aus der Biologie stammenden Inspiration bernehmen neuronale
Netze die Idee der Verkniipfung von Eingéngen (durch eine gewichtete Summe), einer
Aktivierungsfunktion und einem Ausgangswert. Die genaue Funktionsweise unterschiedlicher

neuronaler Netze unterscheidet sich jedoch stark von natirlichen Neuronen (vgl. Koehn 2020: 31).
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Die Begriffe neuronale Netze und Deep Learning werden oft als Synonyme verwendet, wobei
es bei beiden angegebenen Begriffen keine vollkommene Uberschneidung gibt (vgl. Koehn 2020:31).
Unabhéangig von den genauen Begriffen ist das Ziel der NMU immer gleich: computergesteuerte
Ubersetzungssysteme sollen groRe Datenmengen verarbeiten kénnen, aus diesen Datenmengen
lernen und letztendlich hochwertige Ubersetzungen produzieren kénnen. Bei der Erstellung einer
Ubersetzung gehdren zu den Herausforderungen der NMU die Nichtiibereinstimmung von Doménen,
die Menge der verfligbaren Trainingsdaten, selten verwendete Worter, verrauschte Daten und die
genaue Auswahl von zu verwendenden Architekturen und Trainingsparametern (vgl. Koehn

2020:293ff).
2.4.Frei Verfugbare NMU-Systeme

Heute existieren einige MU-Systeme, welche der Offentlichkeit kostenlos (iber das Internet
zuganglich sind. Die Verfligbarkeit von frei verfligbaren MU-Systemen im Internet seit etwa 1994
wird als eine der wichtigsten Entwicklungen in der Geschichte der maschinellen Ubersetzung
angesehen. Diese Systeme haben die Wahrnehmung der breiten Offentlichkeit tiefgreifend
beeinflusst und auch die Entwicklung der Technologie im Bereich der maschinellen Ubersetzung
gepragt (vgl. Gaspari et al. 2006). Mittlerweile existieren mehrere frei verfigbare MU-Systeme,
welche auf der Basis von neuronalen Netzen funktionieren. Einige bekanntere von denen sollen in
diesem Kapitel beispielhaft vorgestellt werden.

Das 1968 von Dr. Peter Toma gegriindete Unternehmen SYSTRAN st eines der altesten
Unternehmen filr maschinelle Ubersetzung (vgl. SYSTRAN 2013). SYSTRAN, das aus der
Forschung an der Universitdt Georgetown hervorging, hat umfangreiche Arbeiten fur den US-
Geheimdienst und die Luftwaffe durchgefuhrt, Pionierarbeit fiir verschiedene zukunftsweisende
Technologien der maschinellen Ubersetzung geleistet (vgl. SYSTRAN 2018) und die Technologie
fur die kostenlos nutzbaren maschinellen Ubersetzungswebsites Yahoo! Babel Fish und Google
Translate bereitgestellt (vgl. Chitu 2007). In der Vergangenheit verwendeten SYSTRAN-Systeme
regelbasierte maschinelle Ubersetzung und statistische maschinelle Ubersetzungstechnologie, die die
erste ihrer Art auf dem Markt war (vgl. SYSTRAN 2018). Gegenwartig verwendet SYSTRAN
Translator neuronale Netze zum Ubersetzen und die kostenlose Version von SYSTRAN Translator
existiert in Form einer Website, dhnlich wie andere maschinelle Ubersetzungsdienste (vgl. Brown
2016).

Google Translate, auf Deutsch auch bekannt als Google Ubersetzer, ist ein Online NMU-

System von Google LLC, welches Worter, Texte und ganze Webseiten maschinell tibersetzen kann.
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Der Dienst wurde im Jahr 2006 eingefihrt (vgl. Och 2006). Google Translate besteht aus mehreren
verzahnt arbeitenden neuronalen Netzen (vgl. Merkert 2016) und ist momentan das meistgenutzte
Online NMU-System. Google Translate bietet Nutzer*innen mehrere Methoden an, das System zu
verbessern, z. B. indem sie inkorrekte Ubersetzungen andern, bessere Ubersetzungen liefern und
speichern oder bereits existierende Ubersetzungen auswahlen (vgl. Google Translate 2020). Die
Resultate, welche Google Translate liefert, generell als zufriedenstellend beschrieben (vgl. z. B.
LingoHub 2020).

DeepL ist ein Online NMU-System der DeepL. GmbH, das im Jahr 2017 online gestellt wurde.
DeepL verwendet neuronale Netze, die mit der Datenbank von Linguee trainiert wurden (vgl.
Coldewey & Lardinois 2017). Linguee ist ein mehrsprachiges Online-Worterbuch, das von der
gleichen Firma betrieben wird (vgl. LingoHub 2020). DeepL unterscheidet sich von anderen
Systemen daran, dass es den Nutzer*innen bietet, ihre Ubersetzungen schnell zu bearbeiten;
Nutzer*innen kénnen auf die Ubersetzung draufklicken und ein Wort oder die ganze Satzstruktur mit
wenigen Klicks uméandern. DeepL lernt aus dem Worterbuch und den darin enthaltenen,
hochwertigen, alignierten Textpaaren. Ahnlich wie Google Translate liefert auch DeepL Resultate,
die im Allgemeinen als sehr zufriedenstellend bezeichnet werden (vgl. LingoHub 2020).

Baidu, die groflte chinesische Suchmaschine, hat im Juni 2011 ein eigenes frei verfugbares
Online MU-System zur Verfuigung gestellt. Ahnlich wie andere Systeme, welche sich auf neuronale
Netze stlitzen, hat Baidu Translate anfangs regelbasierte, statistische und beispielbasierte Methoden
verwendet. Seit 2015 wird ein NMU-System verwendet. Baidu Translate unterstiitzt eine groRe
Anzahl von Sprachen und liefert in erster Linie hochwertige Ubersetzungen ins Chinesische bzw. aus

dem Chinesischen (vgl. Smartcat 2021).
2.5. Ubersetzungsqualitat

Die Bewertung der Qualitat von Ubersetzungen, vor allem Fachiibersetzungen, ist in mehreren
Situationen  erforderlich, u. a. im Zuge des Fremdsprachenerwerbs und der
Ubersetzer*innenausbildung, bei der Beurteilung von Bewerber*innen fiir eine Position als
Ubersetzer*in  in  einem  Unternehmen, wahrend der  Abwicklung kommerzieller
Ubersetzungsauftriage, seitens der Auftraggeber*innen oder der Bedarfstrager*innen einer
Ubersetzung, und Gutachtertatigkeit in Rechtsstreitigkeiten, deren Gegenstand translatorische
Leistungen sind (vgl. Peter A. Schmitt 1997). Daher ist es nachvollziehbar, dass das Bewerten von
Ubersetzungen fir die Translationswissenschaft von groBer Bedeutung ist und dass dieses Thema in

vielen Werken behandelt wurde (vgl. z. B. Schaffner 1998).
17



Bei der Bewertung einer Ubersetzung kommt es zu ahnlichen Problemen wie bei jeder Kritik
eines Textes. Bislang war es nicht mdglich, voéllig objektive Kriterien fur gute und schlechte
Ubersetzungen zu definieren und ein einheitliches Bewertungssystem zu entwickeln. Yu (2014) stellt
fest, dass beim Rezipieren einer Ubersetzung die Kultur der Rezipient*innen eine wesentliche Rolle
spielt und beschreibt Kultur als eine Reihe von Werten und Normen, die von einer sozialen Gruppe
geteilt werden. Diese Werte und Normen, und daher auch Kulturen in ihrer Gesamtheit, sind von
Natur aus subjektiv (vgl. z. B. Gonzalez Rey 2016). Spencer-Oatey (2008) vertritt die Sichtweise,
dass die Kultur der Rezipient*innen ihr Interpretationsvermdgen beeinflussen. Daher folgt, dass die
Interpretation eines Textes an das Subjektive gebunden ist. Als die wichtigsten Faktoren, die die
Interpretation eines Textes beeinflussen, nennt Lauscher (2006) u. a. die Weltanschauung der
Rezipient*innen, ihren Bildungsgrad und das Niveau ihrer Fachkenntnisse zu einem bestimmtem
Thema. Daher muss bei der Bewertung von Ubersetzungen Riicksicht auf unterschiedliche kulturelle
und soziale Faktoren genommen werden, denn es sind gerade diese Faktoren, die darauf Einfluss
haben, wie eine Ubersetzung in einer Zielkultur rezipiert wird.

Lauscher (2006) beschreibt Bewertungssituationen, welche von den oben genannten Faktoren
beeinflusst werden. Genauer nennt Lauscher (2006:58) das bewertende Subjekt, den
Bewertungsgegenstand, Bewertungsrezipient*innen,  das  Bewertungsziel und  den
Bewertungsmafstab. Lauscher erklart, dass die Translationsqualitét als ein Konsens zu betrachten ist,
und zwar ein Konsens dariiber, was eine Ubersetzung uiberhaupt ist und welche Erwartungen sie
erfillen muss, wobei die oben angefiihrten Faktoren eine wichtige Rolle spielen (Lauscher 2006:
59ff.).

Ein wichtiger Faktor fir die Messung der Qualitat von Ubersetzungen ist die Tatsache, dass
Ubersetzungen immer eine Funktion erfiillen. Dieses Primat des Zwecks ist die Basis der
Skopostheorie:

Eine Handlung bezweckt die Erreichung eines Zieles und damit die Anderung eines bestehenden Zustandes. Die

Motivation fiir eine Handlung besteht darin, dal3 das angestrebte Ziel héher eingeschétzt wird als der bestehende

Zustand. (Reiss & Vermeer 1984: 103)

So stellt neben der Aquivalenz, welche ein zentraler Aspekt linguistischer Ubersetzungstheorien ist
(z. B. Mounin 1967; Nida 1964; House 1997), auch die Adaquatheit ein unumgangliches Kriterium
bei der Auswertung von Ubersetzungsqualitat dar (vgl. z. B. Montella & Monti 2015). Ahnliche
Sichtweisen werden von Nord (2016) préasentiert und das Konzept der Funktionsgerechtigkeit wird
zum Zentralpunkt der Ubersetzerischen Praxis. Laut Kadri¢ et al. (2009) haben u. a. folgende Faktoren
einen Einfluss auf die Qualitit einer Ubersetzung: das Thema und die Lénge des Textes, der
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Liefertermin, die Form der Textubertragung und die Intentionen der Auftraggeber*innen, der
Autor*innen und des Zielpublikums. Diese Faktoren sind auch fir die MU relevant, weil MU
schneller und glinstiger sein muss als die Humanubersetzung, jedoch muss sie gleichzeitig immer
noch zufriedenstellende Resultate liefern.

Die Antwort auf die Frage nach der Ubersetzungsqualitat maschinell erstellter Ubersetzungen
hangt auch davon ab, wer sie beantwortet. Die Qualitat von MU wird von unterschiedlichen
Akteur*innen bewertet: von Informatiker*innen und Systementwickler*innen, von menschlichen
Ubersetzer*innen und Sprachwissenschaftler*innen, aber auch von potenziellen Anwender*innen
und Zieltextempfanger*innen (vgl. Hutchins & Sommers 1992). Fir die Letzteren sind Kosten, Zeit
und Qualitat bezogene Faktoren von Bedeutung. Wie schon angesprochen, sind die Erwartungen der
Rezipient*innen hoch: maschinelle Ubersetzung soll schneller und glinstiger sein als eine
Humanubersetzung, dabei soll der Qualitatsverlust nicht betrachtlich sein. Wie gut die maschinell
erstellte Ubersetzung sein muss und wie viel Qualitatsverlust toleriert werden kann, hangt von dem
Verwendungszweck ab (vgl. Hutchins & Sommers 1992). Fur die Rezipient*innen der maschinellen
Ubersetzung sind die wichtigsten Kriterien einige jener, welche Van Slype (1979) als relevant fiir die
Makroevaluierung von Ubersetzungen aufzahlt, und zwar: kognitive Kriterien (Verstandlichkeit,
Inhaltstreue,  Kohdrenz,  Brauchbarkeit und  Akzeptabilitdt), = 6konomische Kiriterien
(Lesegeschwindigkeit, Korrekturgeschwindigkeit, Ubersetzungsgeschwindigkeit,
Ubersetzungsprozess) und linguistische Kriterien (semantische, lexikalische, syntaktische und
morphologische Eigenschaften der Ubersetzung). Kurzgefasst, hingt der Qualititsgrad einer
Ubersetzung aus der Perspektive der Rezipient*innen hauptséichlich davon ab, ob sie ohne groRere
Probleme den Zieltext rezipieren und gegebenenfalls bearbeiten konnen.

Was als gut genug gilt, hangt von der jeweiligen Aufgabenstellung ab. Eine in der Praxis
prasente Betrachtungsweise ist, dass Qualitét das ist, was der/die Kund*innen als Qualitét betrachten.
Letztendlich wird der Erfolg der maschinellen Ubersetzung daran festgemacht, ob sie hilft, eine
bestimmte Aufgabe zu erfullen und Menschen, die in diesem Aufgabenbereich arbeiten, werden als
die besten Beurteiler*innen angesehen. In diesem Sinne ist die maschinelle Ubersetzung in der realen
Welt kein Endziel, sondern ein Verarbeitungsschritt in einer grofieren Aufgabenstellung, wie z. B.
Problemlésung oder Informationsbeschaffung (vgl. Koehn 2020: 42).

Um die hochste Ubersetzungsqualitat zu sichern, werden bei der maschinellen Ubersetzung oft zwei
Methoden eingesetzt, welche die Qualitat steigern sollen. Diese Methoden sind VVorbearbeitung (Pre-
Editing) und Nachbearbeitung (Post-Editing). Im Zusammenhang mit der maschinellen Ubersetzung
beinhaltet VVorbearbeitung die Verwendung einer Reihe von terminologischen und stilistischen
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Richtlinien oder Regeln zur Vorbereitung des Originaltextes, um die Qualitdt der maschinellen
Ubersetzung zu verbessern. Personen, welche Vorbearbeitung durchfithren, befolgen im Normalfall
bestimmte Regeln, um typographische Fehler zu entfernen und mdgliche inhaltliche Fehler zu
korrigieren, um kirzere Satze zu schreiben, bestimmte grammatikalische Strukturen oder
semantische Entscheidungen zu verwenden und um bestimmte Begriffe zu markieren, die
maoglicherweise nicht bersetzt werden sollen (vgl. Guerberof Arenas, 2020:334). Im Kontext der
maschinellen Ubersetzung kann Nachbearbeitung als die Bearbeitung, Modifizierung oder Korrektur
einer von einem MU-System erstellten Ubersetzung definiert werden. Im Allgemeinen besteht das
Ziel darin, eine maschinelle Ubersetzung so zu bearbeiten, dass die nachbearbeitete Ubersetzung in
Bezug auf Stil, Grammatik, Rechtschreibung und Terminologie mit von menschlichen

Ubersetzer*innen erstellten Ubersetzungen vergleichbar ist (vgl. Guerberof Arenas, 2020:334ff).
2.6. Evaluierung der Ubersetzungsqualitat von MU-Systemen

Im Bereich der maschinellen Ubersetzung werden verschiedene Ansatze zur Evaluierung der
Ubersetzungsqualitét eingesetzt. Diese kénnen grob in automatische und manuelle Ansétze unterteilt
werden (vgl. Popovi¢ 2018).

Automatische Vorgange werden hauptsachlich fir die Evaluierung maschineller
Ubersetzungen eingesetzt und kénnen Zeit und Kosten ersparen (vgl. Popovi¢ 2018:142). Eine
Ubersetzung wird automatisch mit friineren Ubersetzungen verglichen (vgl. Koehn 2020:53). Die
meisten in der Praxis verwendeten Bewertungsmetriken fiir maschinelle Ubersetzungen basieren auf
dem Vergleich der MU-Systemausgabe mit menschlichen, als hochwertig eingestuften
Referenzibersetzungen. Bei den meisten Systemen zur automatischen Evaluierung wird verglichen,
wie viele der Worter oder Wortgruppen in einer maschinell erstellten Ubersetzung auch in einer
Referenzlibersetzung oder mehreren Referenziibersetzungen vorhanden sind. Gleichzeitig wird auch
verglichen, ob die Reihenfolge der Worter in der maschinell erstellten Ubersetzung ebenfalls in der
Referenziibersetzung vorzufinden ist. Um genauere Bewertungen zu erstellen, verwenden diese
Evaluierungssysteme auch weitere Kriterien. So kénnen beispielsweise Ubersetzungen als zu kurz
und daher als fehlerhaft eingestuft werden, um Auslassungen zu bestrafen. Evaluierungssysteme
konnen auch eingestellt werden, um eine Ubersetzung besser oder schlechter zu bewerten, abhéngig
davon, ob in der Ubersetzung Worter vorkommen, die Synonyme fiir in der Referenziibersetzung
vorkommenden Worter sind, anstatt dass das gleiche Wort verwendet wurde.

Ein Beispiel fir ein solches System ist die Metrik Bilingual Evaluation Understudy (BLEU)

nach Papineni et al. (2011). Es handelt sich um eine Metrik zur Bewertung der Qualitat von
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maschinell Ubersetzten Texten, wobei Qualitat als die Ubereinstimmung zwischen der Ubersetzung
eines MU-Systems und einer menschlich erstellten Ubersetzung angesehen wird. Bewertungen
werden flr einzelne Ubersetzte Segmente berechnet, indem sie mit einer Reihe von qualitativ als
hochwertig eingestuften Referenzilibersetzungen verglichen werden. Diese Bewertungen werden
dann uber das gesamte Korpus gemittelt, um eine Einschitzung der Gesamtqualitat der Ubersetzung
zu erhalten. Allgemeine Verstandlichkeit oder grammatikalische Korrektheit werden jedoch nicht
berucksichtigt (Papineni et al. 2001).

Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering (METEOR) bewertet maschinelle
Ubersetzungshypothesen, indem es sie mit einer oder mehreren Referenziibersetzungen aligniert.
Alignments basieren auf exakten, Stamm-, Synonym- und Paraphrasen-Matches zwischen Waortern
und Satzen (vlg. CMU 2011). Meteor wurde entwickelt, um mehrere beobachtete Schwéchen von
BLEU zu beheben. So ist METEOR beispielsweise eine abstimmbare, Alignement-orientierte Metrik,
wéhrend BLEU im Allgemeinen eine prazisionsorientierte Metrik ist. Im Gegensatz zu BLEU, die
nur die Prazision berechnet, berechnet METEOR sowohl die Prazision als auch die Trefferquote
(engl. Recall) und kombiniert beide, um das parametrisierte harmonische Mittel zu berechnen. Im
Gegensatz zu BLEU werden bei METEOR langere Antworten nicht bestraft und es wird ein gewisses
MafR an linguistischem Wissen in Form von Wortstamm- und Synonym-Matching berticksichtigt, was
ermdglicht, Aquivalenzen zwischen der MU-Ausgabe und der Referenziibersetzung zu identifizieren.
Im Gegensatz zu BLEU verwendet METEOR nicht direkt mehrere Referenztexte, sondern wéhlt bei
mehreren Referenzen die Referenziibersetzung fir jedes Segment aus, die die beste METEOR-
Bewertung ergibt. Die Fahigkeit von METEOR, Variabilitdt durch Stemming und Synonyme zu
verarbeiten, reduziert jedoch den erwarteten Gewinn aus dem gleichzeitigen Vergleich mit mehreren
Referenzen und mildert damit die Auswirkungen dieser Einschrankung (Dorr et al. 2011:762f).

Eine weitere Moglichkeit, die Qualitat maschineller Ubersetzungen zu messen, ist eine
Gruppe einigermalien verwandter Methoden namens Word Error Rate (WER), Translation Edit Rate
(TER) und Human-mediated Translation Error Rate (HTER). WER war eine der ersten
automatischen Metriken, die zur Bewertung von MU-Systemen verwendet wurden. WER vergleicht
das Produkt eines maschinellen Ubersetzungssystems mit einer Referenziibersetzung und markiert
alignierte Worter aus der maschinellen Ubersetzung und dem Referenztext als Matches; Worter, fiir
die keine Matches gefunden wurden, werden als Substitutionen, Loschungen oder Einfligungen
gekennzeichnet, und WER ist die Summe dieser nicht tbereinstimmenden Worter geteilt durch die

Anzahl der Worter in der Referenziibersetzung (vgl. Dorr et al. 2011:760).
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TER befasst sich mit dem Fehler der Satzumstellung bei WER, indem es die Verschiebung
von Wortern in Blocken zulésst (vgl. Dorr et al. 2011:765), was zu einer Metrik fihrt, die den
Bearbeitungsaufwand misst, den ein Mensch durchfiihren miisste, um eine maschinelle Ubersetzung
S0 zu dndern, dass sie genau mit der Referenzlibersetzung ubereinstimmt (vgl. Dorr et al. 2006).

HTER ist ein komplexeres und halbautomatisches Mal3, bei dem Menschen die
Ubersetzungen nicht direkt bewerten, sondern eine neue Referenziibersetzung erstellen, die niher an
der maschinellen Ubersetzung liegt, aber den Sprachfluss und die Bedeutung der urspriinglichen
Referenz beibehélt. Diese neue Zielreferenz wird dann als Referenziibersetzung verwendet, wenn die
MU-Ausgabe mit anderen Metriken wie TER, BLEU oder METEOR bewertet wird (vgl. Dorr et al
2009).

Ein potenzieller Nachteil automatisierter Ansétze ist es, dass im Normalfall mehrere
Ubersetzer*innen sehr unterschiedliche Ubersetzungen erstellen kénnen, die jedoch einen sehr
ahnlichen Qualitatsgrad haben. Eine Losung fiir dieses Problem ist, nicht nur eine, sondern mehrere
Referenziibersetzungen zu verwenden, jedoch wird dieser Ansatz heute selten verwendet (vgl. Koehn
2020:55).

Ein weiterer Nachteil automatisierter Ansétze ist, dass es oft unklar ist, wieso eine konkrete
Ubersetzung eine konkrete Bewertung bekommen hat, da die Bewertung von vielen Faktoren
abhangt, z. B. von der Anzahl der Referenzlibersetzungen, dem Sprachenpaar, dem Fachbereich und
sogar von dem Tokenisierungsschema, welches verwendet wird, um die maschinell erstellte
Ubersetzung und die Referenziibersetzung in Worter/Wortgruppen aufzubrechen. Letztlich wird auch
kritisiert, dass automatisierte Evaluierungssysteme menschliche Ubersetzungen oft schlechter
einstufen, als sie es eigentlich sind, vor allem im Vergleich zu MUs (vgl. Koehn 2020: 53ff).

Trotz dieser Nachteile der automatischen Evaluierung werden automatisierte
Evaluierungssysteme weiterhin verwendet, nicht zuletzt auch deshalb, weil in der Praxis gezeigt
wurde, dass MUs, die automatisch als schlecht bewertet werden, auch von Evaluator*innen als
schlecht eingestuft werden, und umgekehrt (vgl. Koehn 2020:60).

Ein Versuch, die Nachteile der automatischen Evaluierung von MU zu umgehen, ist der
Einsatz von Systemen zur Qualititseinschatzung maschineller Ubersetzungen (engl. Quality
Estimation for Machine Translation, abgekirzt MTQE). Im Unterschied zur automatischen
Evaluierung ist der Leitgedanke hinter der Qualitatseinschatzung, auf menschlichen Riickmeldungen
basierende Modelle zu erstellen, um die Qualitit der von MU-Systemen erstellten Ubersetzungen
auch ohne Referenztexte vorherzusagen. Mit anderen Worten ist es das Ziel, auch ohne Zugang zu
einwandfreien Referenziibersetzungen eine Einschétzung dartiber zu geben, wie gut oder zuverléssig
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die von einem MU-System produzierten Texte sein werden. Des Weiteren zielt dieser Ansatz darauf
ab, die Leistung eines Systems anhand einzelner Datenpunkte abzuschétzen, anstatt nur die
Gesamtleistung des Systems. Zwei Systeme, die ein Beispiel fir MTQE darstellen, sind DeepQuest
und MARMOT (Paetzold et al. 2018).

DeepQuest kann verwendet werden, um QE-Modelle entweder auf Wort-, Satz- oder
Dokumentebene zu trainieren. Dieses System verwendet bereits etablierte Ansédtze zur
Qualitatseinschatzung. DeepQuest bendtigt aufler den QE-Trainingsdaten keine zusétzlichen
Ressourcen, aber parallele Korpora kénnen fur bessere Ergebnisse verwendet werden (vgl. Blain et
al. 2018).

MARMOT wurde fiir die Merkmalsextraktion, das Modelltraining und die Vorhersage mit
Schwerpunkt auf QE auf Wort- und Phrasenebene entwickelt. Es kann Merkmale in verschiedenen
Formaten ausgeben, die fiir andere maschinelle Lernwerkzeuge geeignet sind. MARMOT wurde als
Basissystem fiir die Aufgaben auf Wort- und Phrasenebene beim Workshop on Machine Translation
verwendet (vgl. ge-team 2017).

Die manuelle Evaluation wird flir die Evaluierung von menschlichen und maschinellen
Ubersetzungen genutzt. Manuelle Evaluierungsmethoden sind weiterhin  die qualitativ
hochwertigsten, denn alle halb- oder vollautomatischen Systeme haben dieselben Probleme, wie MU-
Systeme an sich. Bei der manuellen existieren unterschiedliche Bewertungsmethoden und die
Evaluation kann entweder mit oder ohne Vorlage von Ausgangstexten oder Referenziibersetzungen
erfolgen.

Einzelne Sétze oder ganze Texte konnen als ein Ganzes bewertet werden, indem
Evaluator*innen entscheiden sollen, ob die Gesamtqualitat einer Ubersetzung zufriedenstellend ist
oder nicht. Einerseits kann die Evaluierung von bilingualen Personen durchgefuhrt, die sowohl die
Ausgangssprache als auch die Zielsprache beherrschen. Typischerweise werden qualifizierten
Evaluator*innen, die die Ausgangs- und Zielsprache beherrschen, mehrere Satze zusammen mit den
maschinellen Ubersetzungen gezeigt. Evaluator*innen werden dann gebeten, zu bewerten, ob die
Ubersetzungen korrekt sind (vgl. Koehn 2020:45). Andererseits kénnen auch Personen eingesetzt
werden, die nur die Zielsprache beherrschen. Bei dieser Methode wird im Normalfall eine
Referenziibersetzung genutzt. Die Evaluator*innen werden gebeten, zu bewerten, ob die MU und die
Referenzibersetzung bereinstimmen (vgl. Popovi¢ 2018:130f).

Neben der Auswertung der Gesamtqualitat ist es auch méglich, Ubersetzungen in Hinblick
auf bestimmte Qualitdtsparameter auszuwerten. Zwei sehr oft verwendete Parameter sind
Geldufigkeit und Adéquatheit (Inhaltstreue). Bei dieser Methode wird den Evaluator*innen eine
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Ubersetzung prasentiert, woraufhin sie auf einer Skala eine Qualitatsbewertung abgeben. Im
Gegensatz zur Gesamtbewertung werden die einzelnen Parameter bei dieser Methode einzeln
ausgewertet. Auch bei dieser Methode kdnnen sowohl bilinguale Evaluator*innen in Kombination
mit einem Ausgangstext als auch monolinguale Evaluator*innen in Kombination mit
Referenziibersetzungen eingesetzt werden (vgl. Popovi¢ 2018:130f). Diese Auswertung in Hinblick
auf Qualitatsparameter kann auf zwei Weisen eingesetzt werden. Einerseits kann ein einzelnes
System bewertet werden. Evaluator*innen werden gebeten, die Adaquatheit und die Geldufigkeit
einer MU auf einer Skala zu bewerten. Andererseits ist es moglich, zwei oder mehrere Systeme
miteinander zu vergleichen. Hier werden Evaluator*innen gebeten, um von zwei oder mehreren MUs
die beste und/oder die schlechteste in Hinblick auf Adéaquatheit und Gelaufigkeit auszuwéhlen
(Koehn 2020:45ff).

Weiterhin ist es moglich, nicht nur zu bewerten, ob oder wie gut bzw. schlecht eine
Ubersetzung ist, sondern im Zieltext nach konkreten Fehlern zu suchen und diese Fehler zu
kategorisieren. Im Falle dieser Fehlerklassifikation nach einer Typologie suchen Evaluator*innen
nach verschiedenen Fehlern im Zieltext, welche danach nach unterschiedlichen Kriterien
kategorisiert werden. Diese Kategorien beinhalten u. A.: morphologische Fehler, lexikalische Fehler,
orthographische Fehler, syntaktische Fehler und semantische Fehler (vgl. Popovi¢ 2018:130ff.).

Neben den oben beschriebenen Ansdtzen beschreibt Koehn (2020:41ff) auch die
aufgabenbezogene Evaluierung. Diese Art der Evaluierung basiert darauf, ob ein MU-System
Benutzer*innen bei der Lésung von unterschiedlichen Aufgaben behilflich sein kann. Als mdgliche
Aufgaben, welche als Metriken fiir die Qualitat eines MU-Systems dienen konnen, nennt Koehn u. a.
auch Informationsauffindung, grundséatzliches Verstdndnis fremdsprachiger Inhalte, das Losen
unterschiedlichster technischer Probleme und der Einsatz von maschineller Ubersetzung seitens
menschlicher Ubersetzer*innen zur Steigerung ihrer Produktivitat. Bei dieser Art von Evaluierung ist
es wichtig eine groRere Aufgabenstellung in sehr kleine Teile aufzubrechen und diese Teile als die
Metrik zu definieren. Die aufgabenbezogene Evaluierung kann durchaus ndtzlich sein, aber sie ist
gleichzeitig sehr komplex und kostenintensiv.

Weiterhin beschreibt Koehn (2020:51f) auch die Evaluierung nach dem bendtigten
Zeitaufwand fiir die Nachbearbeitung maschineller Ubersetzungen. Beispielsweise konnen
Auslassungen bei der Ubersetzung fiir die Bedeutung eines Satzes sehr negative Folgen haben, wie
etwa die Verneinungen, welche dazu fuhren, dass ein Satz vollig gegenteilige Bedeutung bekommt.

Diese Fehler kdnnen aber meistens durch Nachbearbeitung sehr leicht und schnell behoben werden.
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Die bisher beschriebenen Methoden konnen auch verwendet werden, um mehrere MU-
Systeme miteinander zu vergleichen. Eine weitere Methode fir den Vergleich mehrerer Systeme ist
das Ranking. Maschinell ibersetzte Satze oder ganze Zieltexte werden im Normalfall auf einer Skala
direkt von sehr gut bis schlecht gereiht. In diesem Fall wird unter Qualitdt normalerweise die
Gesamtqualitat der Ubersetzungen verstanden. Der Vorteil dieser Methode ist der, dass MU-Systeme
untereinander direkt und ihrer Gesamtheit ausgewertet werden, denn die Evaluator*innen entscheiden
lediglich, welche Ubersetzung sie bevorzugen (vgl. Dorr 2011:758).

Im néchsten Unterkapitel wird die Methode mit dem Namen Best-Worst-Scaling vorgestellt,

welche fur den praktischen Teil dieser Masterarbeit ausgewahlt wurde.
2.7.Best-Worst-Scaling

Fur Zwecke der fur diese Masterarbeit erstellten Umfrage wurde die Best-Worst-Scaling Methode
fir die Bewertung der Ubersetzungsqualitat ausgewdahlt. Best-Worst Scaling (BWS) st eine
Datenerhebungsmethode, bei welcher die Befragten aufgefordert werden, die beste bzw. die
schlechteste Option aus einer Reihe von Auswahlmdglichkeiten auszuwahlen. BWS wird zunehmend
verwendet, um mehr Auswahldaten von Personen zu erhalten und/oder um Auswahlprozesse zu
verstehen (vgl. Louviere et al. 2015).

Diese Methode hat ihren Anfang im Jahr 1987 (vgl. Louviere et al. 2015:3). Einerseits
entstand diese Methode aus dem Gedanken, dass es nutzlich ware, nicht nur herauszufinden, was in
einer Befragung die Befragten am meisten bevorzugen, sondern auch was sie als am wenigsten
attraktiv sehen. In dieser Methode wurde der Vorteil gesehen, dass die Befragten gezwungen sind,
zwischen mehreren Optionen nur eine beste und nur eine schlechteste Option auszuwahlen (vgl.
Marley 2009). BWS wurde bereits in mehreren Fachgebieten verwendet, z. B. in der
Gesundheitspflege, um herauszufinden, was sich Patient*innen von ihren Behandlungen erhoffen
(vgl. z. B. Craig et al. 2017 oder Bridges et al. 2016), in der Marketingforschung (vgl. z. B. Gudergan
et al. 2013), in der Soziologie, Geographie und Anthropologie (vgl. z. B. Abe et al. 2018).

Zu den Vorteilen von BWS gehort auch die Tatsache, dass diese Methode einige
Einschrdnkungen von Ratingskala-Methoden aufhebt. Dazu gehdren Inkonsistenzen in der
Bewertung durch verschiedene Personen oder sogar durch dieselbe Person, VVoreingenommenheit
gegentiber einem Skalenbereich und die Mdéglichkeit, dass die Befragten durch die Anzahl der zur
Auswahl stehenden Skalenabstufungen eingeschrankt oder Uberfordert sind (Kiritchenko &

Mohammad 2017).
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2.8. Fachsprache der Musik

Im Fokus dieser Masterarbeit stehen unterschiedliche Texte im Fachbereich Musik und insbesondere
jene Texte, die Musiktheorie behandeln. Musiktheorie ist ein breites Themenfeld und beschaftigt sich
u.a. mit Uberlegungen zu Tonsystemen, Notations- und Stimmsystemen, der Lehre vom Kontrapunkt
und Harmonie, Form und Instrumentation, Erklarungsmodellen von Rhythmus und Metrum,
Methoden der Analyse, der Diskussion musikalischer Topoi oder Untersuchungen zur musikalischen
Erwartung (vgl. Grimm & Wald-Fuhrmann 2017:9).

Diese Themen konnen in Texten behandelt werden, welche sehr unterschiedlichen Textsorten
angehdren kdnnen und in Form von sehr unterschiedlichen Medien auftreten, z. B. in Fachbiichern,
in Fachzeitschriftenartikeln, in Online-Foren und Blogeintragen. Der Grad an Formalitat und
Fachlichkeit dieser Texte kann dadurch sehr variieren. Unabhéngig von der genauen Textsorte und
dem Medium ist es das Ziel dieser Texte, eine Analyse und Interpretation einer Komposition, einer
bestimmten Anordnung von Noten, einer Akkordfolge, eines bestimmten Rhythmus oder eines
anderen musikbezogenen Phénomens durchzufiihren. Die Durchfihrung dieser Analyse ist
herausfordernd, denn eine Theorie der musikalischen Bedeutung kann nur dann erfolgreich sein,
wenn sie versucht, das Mysteridse zu entmystifizieren, ohne es des Mysteridsen zu berauben (vgl.
Almén & Pearsall 2006 :2).

Trotz ihrer zahlreichen Unterschiede weisen Texte, die sich mit Musiktheorie oder anderen
musikbezogenen Themen befassen, auch einige Gemeinsamkeiten auf. Da viele Texte, die sich mit
Musiktheorie befassen, eine gewisse Art der Analyse beinhalten, gibt es viele Perspektiven, aus
welchen Autor*innen ein bestimmtes Phdnomen betrachten kdnnen. Einerseits kann ein ganzes
Musiksttick analysiert werden, wobei alle formalen Elemente und ihr Beitrag zur Komposition und
ihrer Wirkung detailliert beschrieben werden. Andererseits kann auch nur ein bestimmter analytischer
Punkt untersucht werden, z. B. die Beziehungen oder Muster, die in einer bestimmten Musiktradition
oder einem bestimmten Genre vorhanden sind, Verdnderungen der Tonart und der musikalischen
Skalen in einem bestimmten Musikstlick, theoretische Prinzipien oder historische
Auffihrungsstandards. In beiden Fallen fihren die Autor*innen dieser Texte oft Beispiele an, meist
in Form von Passagen aus einer Partitur, um ihre Analyse zu demonstrieren, zu erkléren oder zu
untermauern (vgl. Hunter RWC 2017).

Um ihre Analyse und Interpretation zu behandelnder musikalischer Phdnomene so eindeutig

wie moglich vorzustellen und Mehrdeutigkeit zu vermeiden, verwenden Autor*innen
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musiktheoretischer bzw. musikwissenschaftlicher Texte die in der Musikwissenschaft vorhandene

Fachterminologie. Einige vorzufindende Fachtermini sind:

Melodie: eine bestimmte Abfolge von Noten;

Tonumfang: der Abstand zwischen den tiefsten und héchsten Tonen;

Motiv: ein Muster aus musikalischen Noten, das sich in einer Komposition wiederholt;
Rhythmus: der Puls der Komposition;

Takte: metrische Einheiten, die in der Musiknotation durch Linien getrennt sind;

Metrum: Gruppen von Schldgen in einem wiederkehrenden Muster;

nicht-metrisch oder unmetrisch: freier Rhythmus ohne erkennbare Zeit;

Harmonie: eine Reihe von gleichzeitig erklingenden Noten;

Akkorde: drei Noten, die normalerweise aus Ubereinanderliegenden Terzen bestehen, die auch
Dreiklange genannt werden;

Konsonanz: eine harmonische Kombination, die stabil ist;

Dissonanz: eine harmonische Kombination, die unstabil ist;

Monophonie: bedeutet wortlich “ein Klang", bezeichnet eine einzige Melodie, ohne Harmonie
oder jegliche Begleitung;

Homophonie: eine Melodie mit einer harmonischen Begleitung, welche die Melodie
unterstatzt;

Polyphonie: zwei oder mehr Stimmen, die gleichzeitig gesungen oder gespielt werden;
Akkordophone: Saiteninstrumenet;

Aerophone: Blasinstrumente, unterteilt in Holz- und Blechblasinstrumente;

Membranophon: Musikinstrument, das zur Klangerzeugung eine gespannte Membran besitzt

(vgl. Hunter RWC 2017).
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Da Musik jedoch eine Kunstgattung ist, ist oft unvermeidlich, dass musikbezogene Texte neben
Fachtermini auch allgemeinsprachige Ausdriicke beinhalten. Als Beispiel soll ein Ausschnitt der
Analyse der Beethovens 7. Symphonie von Engelbach (2017) dienen:

1.2 Sonatenhauptsatz (vivace) (T. 63-450)

Die Exposition beginnt mit vier Takten, die den Rhythmus einleiten und auch den Grundrhythmus des ganzen

Satzes vorgeben. In T. 67 erklingt das Hauptthema. Das erste Auftreten des Themas in der Flote erscheint

tanzerisch und leicht und wird von den Streichern rhythmisch akzentuiert. In T. 89 erscheint das Thema erneut,

diesmal jedoch im Rahmen eines orchestralen Tuttis in den Violinen, es wirkt hier méchtig und energisch, die

Einleitung erfolgt Gber das rasant aufwarts steigende 16tel Motiv b. Begleitet wird dieser zweite Themeneinsatz

durch 16tel Laufe in der 2. Violine und der Viola, die wiederum oft gleichméRige 16tel-Repetitionen enthalten

und die einen Kontrast zu dem ungleichméRigen Rhythmus des Themas haben. Trompeten und Celli spielen den

Grundrhythmus. (Engelbach 2017:6)

Obwonhl dieser Ausschnitt hauptsachlich von klar definierten musiktheoretischen Fachtermini gepréagt
ist, verwendet die Autorin auch subjektive, in der Allgemeinsprache vorzufindende und in der
Musiklehre nicht klar definierte Ausdriicke, um subjektive Eindriicke zu beschreiben. An manchen
Stellen ist es ohne genaueren Kontext nicht vollig klar, ob ein Ausdruck im fachlichen oder im
allgemeinen Sinne verwendet wird; ob mit ,ungleichmaBigem Rhythmus* die Abwesenheit von
einem erkennbaren Grundschlag gemeint wird, oder ob sich die Taktart in kurzer Zeit schnell andert,
ist nicht vollkommen klar.

Viele Texte, die Musik zum Thema haben, sind in erster Linie didaktischer Natur. Dies hat
einen Einfluss darauf, wie sie verfasst werden. Diese Texte erfillen die Rolle einer kiinstlerischen
Wissensvermittlung und werden oft an Musikschulen und Konservatorien verwendet, kénnen aber
auch zur Wissensvermittlung an Musiker*innen ohne formale Musikausbildung eingesetzt werden,
z. B. in Form von Blogeintragen. Die Eigenschaften musiktheoretischer und musikwissenschaftlicher

Texte konnen daher auf Eigenschaften der Musiklehre zurtickgefiihrt werden.
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Fontelles Rodriguez (2021) beschreibt einige wichtige Eigenschaften der Musiklehre:

e Die Musiklehre ist Teil einer nicht-obligatorischen Ausbildung;

e Sie beinhaltet einen selektiven Unterricht, d. h. sie ist im Gegensatz zur allgemeinen Bildung
nicht fir eine breite Offentlichkeit konzipiert;

e Das Ziel ist die Ausbildung von Amateur- oder Berufsmusiker*innen;

e Die Auszubildenden sind motiviert, sie mdégen Musik und ihr Studium;

e Die Bandbreite der Begabungen und Einstellungsvielfalt wird als gering eingeschétzt;

e Sie beinhaltet ein didaktisches Format mit kleinen Gruppen oder individualisiertem
Unterricht;

e Es existieren spezifische Submodalitaten fur jeden der musikalischen Ausbildungsbereiche,

im Gegensatz zum Universalwissen in der Allgemeinbildung.

Die Ubersetzerische Tétigkeit in Bezug auf das Fachgebiet Musik wurde bislang einigermafien
vernachldssigt und relativ wenig dokumentiert (Susam-Sarajeva 2008). Das, was bereits
dokumentiert und woriiber geschrieben wurde, waren hauptsachlich Ubersetzungen von Song-
Texten, Libretti und &hnliche Formen von Texten, die daflir gedacht sind, gesungen zu werden
(Susam-Sarajeva 2008). In diesem Sinne hat sich die Ubersetzungswissenschaft in Bezug auf Musik
bisher hauptséichlich mit einem Phanomen beschaftigt, dass der Ubersetzung von Poesie gleicht und
daher &hnliche Probleme aufweist (vgl. z. B. Raffel 1964). Des Weiteren uberschneidet sich die
Ubersetzung von Musiktexten und Poesie, weil viele Werke der Poesie und Gedichte in Lieder
umgewandelt und danach Ubersetzt werden (vgl. Low 2003). Frith (2004) ist der Ansicht, dass die
Schwierigkeit zu erklaren, wie Musik kulturell funktioniert, ein Grund dafir ist, dass sie nicht
ausreichend ernst genommen wird. Daher ist es nicht verwunderlich, dass die Ubersetzerische
Tatigkeit im Zusammenhang mit dem Fachbereich Musik weiterhin weitgehend undokumentiert
bleibt und dass das Fachgebiet Musik im Vergleich zu anderen Fachgebieten seitens der
Translationswissenschaft relativ wenig untersucht wurde.

Franzon et al. (2014) présentieren eine allgemeine Literaturliste zum Thema Translation und
Musik, welche um die 50 Eintrage enthalt, um eine Ubersicht dariiber zu erstellen, was bisher zum
Thema geleistet wurde und zukinftige Forschungsmdglichkeiten zu erkunden. Alle diese Werke
befassen sich hauptsachlich mit der Ubersetzung oder Adaptierung von Musiktexten, jedoch wird
Musikwissenschaft, Musiktheorie und die Terminologie in dem Fachgebiet Musik nach dem

Kenntnisstand des Autors dieser Masterarbeit von keinem der genannten Werke genauer behandelt.
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Es existieren auch Beitrdge zu pragmatischen Problemen, die daraus entstehen, dass Musik
und Sprache aufeinander angewiesen sind. Chanan (2013) beschreibt beispielsweise das Problem,
dass viele Opern nur als Ubersetzungen zu einem Teil des Repertoires eines Opernhauses werden
konnen, denn Opernsénger*innen kénnen nicht in allen Sprachen singen, sondern nur in einer
Auswahl von in der Praxis tblichen Sprachen. Andererseits macht es in vielen Féllen keinen Sinn,
eine Oper zu Ubersetzen: als Beispiel nennt Chanan (2013) die glagolitische Messe, weil die
Ubersetzung dieses Stiicks unsinnig ware, da der Zweck des Stiicks die Wiederbelebung einer
ausgestorbenen Sprache ist.

Einige Werke, welche sich mit der Ubersetzung musikbezogener Texte befassen, werden noch

in einem eigenen Unterkapitel innerhalb des Kapitels Aktueller Stand der Forschung vorgestellt.
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3. Aktueller Stand der Forschung

3.1. Qualitat von NMU allgemein und in der Sprachkombination
Englisch-Deutsch

Wie bereits erwahnt, liefern NMU-Systeme Resultate, die im Allgemeinen als relativ
zufriedenstellend bewertet werden, vor allem im Vergleich zu friheren Ansatzen. Fir den Vergleich,
der fur die Zwecke der Masterarbeit durchgefuhrt wird, werden DeepL und Google Translate
verwendet und aus diesem Grund wird in diesem Kapitel der Fokus auf Studien gelegt, die diese zwei
Systeme untersucht haben.

Aurratibel et al. (2018) haben eine Studie am Beispiel von 3 Systemen durchgefihrt: einerseits
mit NMU-Systemen OpenNMT und Google Translate, und andererseits mit dem SMU-System
Moses. Der Fokus der Studie lag auf dem Sprachenpaar Englisch-Baskisch, welches ein
ressourcenarmes Sprachenpaar darstellt. Zur Evaluierung wurde BLEU eingesetzt. Es wurde
festgestellt, dass die statistische maschinelle Ubersetzung nach wie vor ein zufriedenstellender Ansatz
fiir ressourcenarme Sprachenpaare sein kann, es zeigte sich aber, dass NMU auch bei
ressourcenarmen Sprachenpaaren wie Englisch-Baskisch bessere Resultate liefert als SMU-Systeme.
Google Translate lieferte Resultate, die besser bewertet wurden als die Resultate von OpenNMT. Es
ist jedoch zu beachten, dass alle drei im Experiment verwendeten Systeme im Vergleich zu
Experimenten mit ressourcenreichen Sprachenpaaren Resultate lieferten, die als schlechter bewertet
wurden (vgl. Arratibel et al. 2018).

Bouillon et al. (2018) stellen am Beispiel von DeepL fest, dass nicht-spezialisierte NMU-
Systeme gegebenenfalls sogar besser abschneiden als spezialisierte SMU-Systeme. Fiir die Zwecke
dieser Studie wurden Ubersetzungen aus dem Deutschen ins Franzosische verglichen, welche von
Microsoft Translator Hub (MTH) und DeepL erstellt wurden. Die ibersetzten Texte haben sich mit
dem Thema Jahresbericht befasst. Die Ubersetzungen wurden zweifach evaluiert. Zuerst wurden die
Ubersetzungen ohne Nachbearbeitung automatisch evaluiert, indem jeder Ubersetzung ein BLEU-
Wert zugeteilt wurde. AnschlieRend wurden zwei Ubersetzer*innen gebeten, die von den beiden
Systemen produzierte Ausgabe (insgesamt 500 Segmente) nachzubearbeiten. Beide waren bei der
Nachbearbeitung der von DeepL erzeugten Ubersetzung viel schneller und ihre endgiltigen Texte
erhielten eine bessere HTER-Bewertung. Danach wurden Ubersetzungen mit Nachbearbeitung
manuell evaluiert. Die Evaluator*innen waren drei Masterstudent*innen des Ubersetzens mit

Franzosisch als Erstsprache. Sie wurden gebeten, die nachbearbeiteten Segmente von DeepL und
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MTH zu vergleichen und anzugeben, welche der Ubersetzungen die beste war, oder ob sie beide
Segmente als qualitativ gleichwertig sahen. Die Ergebnisse automatischer und menschlicher
Bewertungen zeigen, dass DeepL insgesamt als besser betrachtet wird als MTH, jedoch wird die
Qualitat von DeepL von dem automatischen Bewertungssystem BLEU unterschétzt (Bouillon et al.
2018).

In Bezug auf das Sprachenpaar Englisch-Deutsch kommen Bentivogli et al. (2016) zu einer
ahnlichen Feststellung. Im Bereich der maschinellen Ubersetzung hat sich der aktuelle neuronale
Ansatz als die erste Technologie herauskristallisiert, die in der Lage ist, die Resultate der
phrasenbasierten Ansatze zu Ubertreffen. In dieser im Jahr 2015 durchgefiihrten Untersuchung
ubertraf NMU in der Sprachkombination Englisch-Deutsch etablierte phrasenbasierte Systeme auf
dem damals neuesten Stand der Technik. Die Resultate wurden 2016 verdffentlicht und es wurde
festgestellt, dass NMU-Systeme unabhéngig von der Satzlinge den Gesamtaufwand fiir die
Nachbearbeitung deutlich  verringern im Vergleich zu den besten phrasenbasierten
Ubersetzungssystemen. Die Analyse wies jedoch auch darauf hin, dass einige Aspekte der NMU
weiterer Arbeit bedurfen, wie z. B. der Umgang mit langen Satzen und die Neuordnung bestimmter
linguistischer Konstituenten, die ein tiefes semantisches Verstandnis des Textes erfordern (Bentivogli
et al. 2016).

Lotz und Van Rensburg (2014) haben anhand einer empirischen Studie gezeigt, dass sich das
Resultat von Google Translate (in der ehemaligen SMU-Form) fiir das Sprachenpaar Afrikaans-
Englisch in der Zeit zwischen den Jahren 2010 und 2012 deutlich verbessert hat. In der Studie wurden
die Ubersetzungen von Google Translate mit Ubersetzungen verglichen, welche von zwei
menschlichen Ubersetzer*innen verfasst wurden. Die Qualitit aller Ubersetzungen wiirde von
Prufer*innen ausgewertet und die Resultate der Auswertung wurden verglichen, wobei gezeigt
wurde, dass sich die Qualitat der Ubersetzungen, die von Google Translate verfasst werden, mit der
Zeit steigert. Es wurde gezeigt, dass sich die Qualitat maschineller Ubersetzungssysteme in relativ
kurzer Zeit deutlich verbessern kann. Es ist auch anzunehmen, das heute Google Translate mit dem
neuronalen Ansatz bessere Resultate liefert als friiher mit dem statistischen Ansatz.

Fur Zwecke dieser Arbeit sind auch Studien relevant, welche die von maschinellen MUs
erstellten Ubersetzungen mit menschlichen Ubersetzungen vergleichen. Laubli et al. (2018) erklaren,
dass neuere Forschungsergebnisse darauf hindeuten, dass die neuronale maschinelle Ubersetzung der
professionellen menschlichen Ubersetzung gleichwertig sei. Sie untersuchten diese Behauptung
empirisch, wobei sie sowohl die Bewertung einzelner Satze als auch ganzer Dokumente verglichen.
In ihrer Studie rekrutierten sie professionelle Ubersetzer*innen als Evaluator*innen, die zwischen
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zwei Ubersetzungen die bessere auswahlen sollten. Die Auswahl war zwischen einer professionellen
menschlichen Ubersetzung und einer maschinellen Ubersetzung, die von einem von Microsoft
entwickelten System auf dem neuesten Stand der Technik erstellt wurde. Die Ubersetzungen
erfolgten aus dem Chinesischen ins Englische. Die Bewerter*innen bewerteten nach zwei Kriterien:
Adaquatheit, bei der die Bewerter*innen sowohl den Ausgangstext als auch die Ubersetzung sehen
(Beantwortung der Frage, welche Ubersetzung die Bedeutung des Ausgangstextes angemessener
wiedergibt), und Gelaufigkeit, bei der die Bewerter*innen nur die Ubersetzung sehen (Beantwortung
der Frage, welcher Text die bessere Verwendung vom Englischen darstellt). Die Ergebnisse zeigen,
dass sich maschinelle und menschliche Ubersetzungen in Hinblick auf Adaquatheit auf Satzebene
statistisch nicht bedeutsam unterscheiden, was laut Laubli et al. mit friheren Studien Ubereinstimmt.
Bei der Bewertung ganzer Dokumente zeigen die Bewerter*innen jedoch eine statistisch bedeutsame
Praferenz fir menschliche Ubersetzungen. In Hinblick auf Gelaufigkeit bevorzugten die
Bewerter*innen menschliche Ubersetzungen sowohl auf Satz- als auch auf Dokumentebene. Sie
folgern daraus, dass einer der Grinde, warum die Bewertung auf Dokumentenebene die
Qualitatsliicke zwischen maschineller und menschlicher Ubersetzung vergroRert, darin liegt, dass das
von ihnen getestete maschinelle Ubersetzungssystem immer noch auf Satzebene arbeitet und den
weiteren Kontext nicht beriicksichtigt (vgl. Laubli et al. 2018).

In einer vergleichenden Studie, in der das Google Translation MT System und die
menschliche Ubersetzung untersucht wurden, verglichen Cai et al. (2014) die Ubersetzungen von
gesprochenen und geschriebenen Textausziigen. Die Ubersetzungen erfolgten vom Chinesischen ins
Englische. Die maschinelle Ubersetzung von Google Translate und die menschliche Ubersetzung, die
von einem Team von Fachexpert*innen fir die englische als auch fir die chinesische Sprache
angefertigt wurde, wurden miteinander und auch mit dem chinesischen Original verglichen. Fur den
Vergleich wurden in dieser Studie mehrere automatische Evaluierungstools verwendet. Die
Ergebnisse zeigten, dass die MU sowohl mit der menschlichen Ubersetzung als auch mit den
chinesischen Originaltexten in Bezug auf Formalitat und Kohdsion hoch vergleichbar war. Die
Autor*innen erklaren, dass es moglich ist, die Schlussfolgerung zu ziehen, dass die Resultate von
Google Translate der menschlichen Ubersetzung auf semantischer und pragmatischer Ebene nahe
kommen. Jedoch bedarf es einer Verbesserung auf der syntaktischen oder grammatikalischen Ebene.
Dies bedeutet, dass Google Translate zwar eine verstandliche und lesbare Ubersetzung liefert, aber
immer noch grammatikalische Fehler auftreten.

Bergman et al. (2014) fiihrten eine Studie durch, in welcher die Qualitait von MU mit
Nachbearbeitung und menschlichen Ubersetzungen im Bereich der 6ffentlichen Gesundheit
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verglichen wurde. Die in dieser Studie verwendeten Dokumente wurden aus dem Englischen ins
Spanische ubersetzt. Die maschinellen Ubersetzungen wurden von Google Translate erstellt und von
Fachexpert*innen des offentlichen Gesundheitswesens mit Erstsprache Spanisch nachbearbeitet,
denen das englische Originaldokument und das maschinell Gibersetzte Dokument vorgelegt wurden;
die Fachexpert*innen wurden angewiesen, die Grammatik und die inhaltliche Genauigkeit zu
korrigieren, jedoch keine stilistischen Anderungen aufgrund personlicher Vorlieben vorzunehmen.
Die menschlichen Ubersetzungen wurden von beauftragten Ubersetzungsdienstleister*innen und
internen zweisprachigen Mitarbeiter*innen angefertigt. Die Evaluierung der Ubersetzungen wurde
von einer separaten Gruppe spanischer Erstsprachler*innen aus dem Gesundheitswesen
vorgenommen. Den Evaluator*innen wurde der Ausgangstext zusammen mit den beiden
Ubersetzungen vorgelegt, und sie wurden angewiesen, anzugeben, ob sie die eine Ubersetzung der
anderen vorziehen oder ob sie sie flr gleichwertig halten. Die Analyse der Qualitatseinstufung
umfasste insgesamt 25 gepaarte Dokumente. Die Ergebnisse dieser Studie zeigen, dass MU mit
menschlicher Nachbearbeitung zu einer dhnlichen Qualitat wie menschliche Ubersetzungen fiihren
kann. Die Autor*innen kamen zu dem Schluss, dass MU in Verbindung mit Nachbearbeitung die
Verflgbarkeit von mehrsprachigem Material flir das Gesundheitswesen erheblich verbessern kénnte.

Besonders relevant sind zwei Studien, die als Teil von Masterarbeiten am Zentrum fir
Translationswissenschaft der Universitat Wien durchgefiihrt wurden und die BWS-Methode
verwenden. Da diese Studien Teile von Masterarbeiten sind, sind sie relativ klein im Umfang und
weisen gewisse Einschrankungen auf. Dennoch stellen sie einen wesentlichen Beitrag fir die
Translationswissenschaft da, weil das nach dem Kenntnisstand des Autors die ersten
wissenschaftlichen Arbeiten sind, in der BWS zur Schéatzung der Translationsqualitat eingesetzt
wurden.

In ihrer Masterarbeit untersucht Finetti (2020) welche Methoden zur Vorbearbeitung das
Resultat der maschinellen Ubersetzung aus dem Englischen ins Italienische verbessern. Um
festzustellen, ob eine gewisse Methode zur Vorbearbeitung die Qualitat der Ubersetzungen steigert,
wendet Finetti die BWS-Methode an, um zu untersuchen, ob Proband*innen MU vorbearbeiteter
Texte oder menschliche Ubersetzungen bevorzugen. Im Zuge dieser Studie wurden die Zieltexte von
fiinf Proband*innen — ausgebildeten Translator*innen — bewertet. Die Proband*innen bekamen neben
den Ausgangstexten auch jeweils vier Ubersetzungen zu sehen — eine MU der nicht-vorbearbeiteten
Texte und drei MUs vorbearbeiteter Texte wobei unterschiedliche Kombinationen von Methoden zur
Vorbearbeitung verwendet wurden. Auf einer Skala von -4 bis +4 wurden zwei Ubersetzungen
bewertet — die, die als die schlechteste bzw. die beste empfunden waren. Finetti kommt zum Schluss,
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dass unabhangig von der Vorbearbeitungsmethode die MUs vorbearbeiteter Texte im Allgemeinen
als besser bewertet werden als MUs nicht-vorbearbeiteter Texte. Dabei bemerkt Finetti auch, dass
alle Ubersetzungen in Hinsicht auf Qualitit als ungentigend im Vergleich zu den Erwartungen der
Proband*innen waren. Finettis Arbeit ist zwar relativ klein im Umfang mit nur 5 Evaluator*innen,
aber dennoch zeigen die Resultate Tendenzen auf, die mit fritheren Studien im Einklang sind.

Eine weitere Masterarbeit, welche die BWS-Methode verwendet, ist die Arbeit von Etzlinger
(2022), in welcher sie die Qualitat von 4 NMUs mit einer menschlichen Ubersetzung vergleicht. Der
untersuchte Fachbereich sind die Naturwissenschaften und das untersuchte Sprachenpaar ist
Englisch-Deutsch. Die maschinellen Ubersetzungen der Ausgangstextpassagen wurden mit vier
verschiedenen NMU-Systemen erstellt, namlich DeepL Translator, Google Translate, Microsoft Bing
Translator und SYSTRAN Translate; die menschliche Ubersetzung wurde von einem professionellen
Ubersetzungsbiiro erstellt, welches sich auf Fachiibersetzungen spezialisiert. Als Evaluator*innen
haben insgesamt neun Ubersetzer*innen und acht Naturwissenschaftler*innen an der Umfrage
teilgenommen. Die Evaluator*innen bewerteten immer insgesamt 5 Sets mit jeweils 4 Ubersetzungen
(jeweils der einen Humaniibersetzung und 3 von den insgesamt 4 MUs). Die Evaluator*innen
bewerteten die Rohausgabe von 3 der 4 untersuchten NMT-Systeme als schlechter als die
menschliche Ubersetzung, wahrend DeepL deutlich besser abschnitt als die menschliche
Ubersetzung. Es ist auch das einzige NMU-System, das eine positive Gesamtbewertung erzielte,
wahrend die anderen drei Systeme alle eine negative Gesamtbewertung erhielten. Auch diese Studie
war relativ klein im Umfang, zeigt jedoch deutlich, dass unter gewissen Bedingungen NMU-Systeme
menschlichen Ubersetzungen nahekommen oder diese sogar tbertreffen.

Zusammengefasst kann gesagt werden, dass MU in der Sprachkombination Englisch-Deutsch
schon sehr lange Resultate geliefert hat, die als sehr zufriedenstellend oder gut betrachtet werden.
Eine Erklarung dafur ist die Tatsache, dass fur dieses Sprachenpaar sehr viele einsprachige und
zweisprachige Textkorpora existieren. Darlber hinaus kann verallgemeinert gesagt werden, dass
NMU-Systeme zufriedenstellende Resultate liefern, die die von Menschen erstellten Ubersetzungen
zwar nicht tbertreffen, aber ihnen nachweislich sehr &hnlich sind. Die oben beschriebenen Studien
zeigen, dass auch NMU-Systeme nicht ideal und fehlerfrei sind, jedoch themenunabhéngig Resultate
liefern konnen, die als zufriedenstellend bewertet werden, vor allem fir die Sprachkombination

Englisch-Deutsch.
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3.2. Ubersetzen im Fachgebiet Musik

Es existieren relativ wenige Werke, die sich mit der Ubersetzung von musikwissenschaftlichen
Texten befassen oder unterschiedliche Terminologien in diesem Fachgebiet untersuchen. Eines davon
ist der Beitrag von Granado (2018), welcher potenziell verwirrende Polysemie und falsche Freunde
in der Musikterminologie unterschiedlicher Sprachen behandelt. Anhand von mehreren Beispielen
zeigt Granado, dass in unterschiedlichen Sprachgemeinschaften musikbezogene Termini aufgrund
von kulturellen Unterschieden unterschiedlich gedeutet werden, selbst wenn sie den gleichen Begriff
benennen. Granado kommt zu dem Schluss, dass diese unterschiedlichen Sichten auch damit in
Verbindung stehen, dass die in der Musik verwendeten Termini auch allgemeinsprachliche
Bedeutungen haben, welche sich in unterschiedlichen Sprachen auf unterschiedliche Begriffe
beziehen.

Ki§ Zuvela (2018) zeigt am Beispiel der kroatischen Sprache, dass Musiktheorie ein sehr
herausforderndes Fachgebiet fiir Translator*innen ist und das bisherige Ubersetzungen vieler Werke
nicht hochwertig genug sind. Ki§ Zuvela vermerkt, dass unter anderem Polysemie, Homonymie,
Fremdworter, Fremdausdriicke und lexikalische Leerstellen die Teilnehmer*innen an Diskursen tiber
Musik daran hindern, eindeutige und kompetente Kommunikation herzustellen, und stellt weiter fest,
dass auch offiziell zugelassene Lehrbiicher und Unterrichtsmaterialien eine starke Inkonsistenz im
Terminologiegebrauch aufweisen.

Wiener (2002) diskutiert die Problematik des Ubersetzens in der Musik am Beispiel von
Ubersetzungen musiktheoretischer Traktate aus dem 18. Jahrhundert. Wiener betrachtet diese
Ubersetzungen als Phanomen des Kulturtransfers und betont, dass komplexe kulturtransferielle
Momente nicht einfach durch Begriffsaneignungen mittels substituiver, scheinbar ,,dquivalenter*
Ubersetzung zu bewadltigen sind. Wiener bemerkt, dass es bei vielen Ubersetzungen geschah, dass
der Zieltext in Bezug auf Textart, Textlange und Struktur vom Ausgangstext sehr abweicht. Diese
Anderungen haben groRe Auswirkungen darauf, wie Zieltexte in der Zielkultur verstanden und
rezipiert werden und erschweren einen direkten Vergleich zwischen Ausgangstexten und Zieltexten.

Giannini (2014) beschreibt den Entscheidungsprozess wihrend des Ubersetzens anhand von
kurzen Fallstudien — Ubersetzungen der musiktheoretischen Terminologie von Arnold Schénberg.
Giannini beschreibt das ,,Verhandeln“ von Ubersetzungen — den Prozess wiahrend welchen
Ubersetzer*innen bewusst iibersetzerische Entscheidungen treffen und dabei u. A. zwischen den
Intentionen der Ausgangstextautor*innen, den Winschen der Verlage und den Erwartungen des

Zielpublikums balancieren. Giannini bemerkt, dass sich durch unterschiedliche Epochen die
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Préaferenz zwischen Ausgangstext-Loyalitat und Zielkultur-Loyalitat &ndern kann. Zumeist kénnen
Ubersetzungen weder dem Ausgangstext noch der Zielkultur vollkommen loyal sein. Die
Ubersetzung musikwissenschaftlicher Texte ist immer von der musiktheoretischen Tradition der
Zielkultur gepragt, daher haben Ubersetzer*innen oft trotz Loyalitat gegeniiber dem Ausgangstext
eine Anzahl der Termini zielkulturorientiert ausgewahlt und verwendet. Dies kann gegebenenfalls
problematisch sein, denn bestimmte Musikwissenschaftler*innen kénnen einen in einer gegebenen
musiktheoretischen Tradition vorhandenen Terminus Gbernehmen, diesen jedoch weiterentwickeln
und mit ihm etwas konkreteres meinen. In solchen Fallen griffen Ubersetzer*innen dazu, diese
Besonderheiten in Paratexten zu Ubersetzungsstrategien zu beschreiben, was, wie Giannini bemerkt,
groBtenteils aus der Mode gekommen ist. Das Fazit ist, dass keine Ubersetzungsstrategie einwandfrei
und immer korrekt ist, sondern dass Ubersetzerische Entscheidungen, auch und vielleicht
insbesondere im Fachgebiet Musik, immer unter Beachtung kultureller und pragmatischer
Gegebenheiten zu treffen sind. Im Fall von Musik handelt es sich dabei in erster Linie um
Rezeptionsmechanismen, dem musiktheoretischen und kulturellen Hintergrund der Zielsprache und
den Verhandlungen zwischen aller im Ubersetzungsprozess involvierten Personen.

Wie schon am Anfang angedeutet, existieren nach dem Wissensstand des Autors dieser
Masterarbeit derzeit relativ wenige Werke, die die Problematik des Ubersetzens in der
Musikwissenschaft behandeln. Neben den oben beschriebenen Werken existieren einige Werke, die
sich mit dem Ubersetzen von Lyrik beschaftigen, beispielsweise Minors (2020, 2021) und Desblache
(2018). Diese Werke sind fiir den Zweck dieser Masterarbeit von geringer Bedeutung, dennoch wurde

an dieser Stelle zwecks VVollkommenheit auch auf sie verwiesen.
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4. Methodik

Im folgenden Kapitel wird die Methodik fur die Datenerhebung und Auswertung beschrieben. Um
die Qualitat von NMU-Systemen mit der Qualitat menschlicher Ubersetzungen zu vergleichen, wurde
eine Umfrage erstellt, in welcher befragte Fachexpert*innen im Gebiet Musik bewerten sollen,
welche von vier angebotenen Ubersetzungen sie fiir die Beste und welche fiir die Schlechteste halten.
Des Weiteren sollten die Befragten auch angeben, welche Ubersetzungen ihrer Meinung nach von
Menschen und welche von einem MU-System erstellt wurden. Zusammen mit einem Interview sollen
die Resultate dieser Umfrage Einsicht darliber geben, ob Fachexpert*innen diese zwei
Ubersetzungsansatze voneinander unterscheiden konnen. In folgenden Unterkapiteln wird die

Methodik genauer beschrieben.
4.1. Auswahl der Textproben

Fur Zwecke dieser Masterarbeit wurden zuerst Textproben aus dem Fachgebiet Musik ausgewahlt.
Die Textproben befassen sich hauptsachlich mit Musiktheorie, aus Passagen der ausgewahlten
Quellen, welche ein musikwissenschaftliches oder musikkritisches Phdnomen oder Konzept
behandeln. Gleichzeitig wurden Textproben auch aus anderen Arten von Texten ausgewdhlt, in
welchen andere fachgebietsrelevante Inhalte behandelt werden. Bei der Auswahl der Textproben
wurde darauf geachtet, dass ein breiterer Kontext deutlich erkennbar und leicht zu erschlief3en ist. Es
wurden insgesamt sechs Textproben ausgewéhlt werden, welche aus jeweils zwei bis vier Sétzen
bestehen, abhéngig von der Lénge der Sétze.

Die Textproben wurden manuell aus unterschiedlichen Quellen extrahiert. Das genauere
Quellenverzeichnis und die ausgewahlten Textpassagen sind in Anhang 1 vollstandig angegeben.
Folgende Werke wurden als Quellen ausgewéhit:

e openmusictheory.com — ein  Open-Source, interaktives Online-Lehrbuch  fir
Musiktheoriekurse auf Universitatsniveau, vorwiegend basiert auf Ressourcen, die von Kris
Shaffer, Bryn Hughes und Brian Moseley verfasst wurden;

e Concise Introduction to Tonal Harmony — die Autoren L. Poundie Burstein und Joseph N.
Straus beschreiben grundlegende Konzepte der Musiktheorie;

e The Complete Musician: An Integrated Approach To Tonal Theory, Analysis, And Listening
— beginnend mit den musikalischen Grundlagen, deckt Steven G. Laitz alle Themen ab, die
fiir ein grindliches Verstdndnis der Musiktheorie im Grundstudium notwendig sind, indem er

sich auf Musik im Kontext konzentriert;
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e Baroque Music Today: Music As Speech, Ways to a New Understanding of Music — in diesen
Aufsétzen fasst Nikolaus Harnoncourt seine Ansichten tiber die Barockmusik zusammen, die
auf jahrelanger Beschaftigung mit der Auffiihrung der Musik der Vergangenheit beruhen und
erOrtert einige der Probleme der historischen Interpretation;

e The Synthesizer: A Comprehensive Guide To Understanding, Programming, Playing, And
Recording The Ultimate Electronic Music Instrument — Mark Vail beschreibt die vollstandige
Geschichte des Synthesizers: die Urspriinge der vielen Formen des Instruments, entscheidende
Fortschritte, fur das Instrument relevante Kompositionen, die Grundlagen und Feinheiten der
Akustik und des Syntheseklangs.

e Analysis of Jazz: A Comprehensive Approach — Laurent Cugny untersucht und verknupft die

theoretischen und methodischen Prozesse, die dem Jazz zugrunde liegen.

Bei der Auswahl der Quellen der Textproben war es wichtig, dass die Quellen relevant und qualitativ
hochwertig sind. Daher wurde darauf geachtet, dass alle Quellen auf relevanten Webseiten gute
Bewertungen haben und dass sie von Leser*innen als relevant und nitzlich eingestuft wurden. Die
Angemessenheit der Textproben wurde auch durch die Fachkenntnisse des Autors dieser Masterarbeit

bestatigt.
4.2.Erstellung der Ubersetzungen

Fur den Zweck dieser Masterarbeit wurden insgesamt sechs Textproben aus dem Englischen ins
Deutsche ubersetzt. Fir jede der Textproben wurden vier Ubersetzungen erstellt: jeweils einmal von
DeepL, Google Translate und zwei menschlichen Ubersetzer*innen. Bei der Erstellung der
maschinellen Ubersetzungen wurden weder Vorbearbeitung noch Nachbearbeitung vorgenommen.
Fur die menschliche Ubersetzung wurden zwei Student*innen des Masterstudiengangs
Translation der Universitat Wien beauftragt, welche vor dem Ubersetzen der Textproben bestatigt
haben, dass sie bereits musiktheoretische Texte oder Texte mit &hnlicher Thematik tibersetzt haben
und/oder dass sie als Musiker*innen Erfahrung auf dem Themengebiet Musiktheorie gesammelt
haben. Die beiden Humantbersetzer*innen wurden dariiber informiert, dass die Ubersetzungen fiir
den Vergleich menschlicher und maschineller Ubersetzung dienen sollen und dass sie aufgrund der
Natur des Vergleichs keine MU-Systeme fiir die Erstellung ihrer Ubersetzungen benutzen diirfen. Ob
die Ubersetzer*innen sich an diese VVorgabe gehalten haben, wurde nicht weiter Giberpriift, aber unter
Betracht der in weiteren Kapiteln beschriebenen Resultate kann angenommen werden, dass sie den

Anweisungen Folge geleistet haben. Den Ubersetzer*innen wurden die Textproben einschlieBlich
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eines Quellenverzeichnis zugesandt. Sie wurden weiterhin angewiesen, unter der Annahme zu
arbeiten, dass sie fir ein Zielpublikum von Fachexpert*innen im Bereich Musik tbersetzen und dass
das Format und Medium der Ubersetzung identisch bleiben, wie das Format und das Medium der
Ausgangstexte.

Fur die Erstellung der maschinellen Ubersetzungen wurden Google Translate und DeepL
verwendet. Einer der Griinde fur die Auswahl dieser Systeme ist der, dass diese Systeme kostenlos
sind und daher die Durchfiihrung der Auswertung erleichtern. Weiterhin erfreuen sich diese Systeme
groler Beliebtheit. Ein weiterer Grund ist auch der, dass diese Systeme auf groflen Textmengen
trainiert wurden und somit eine hohere Ubersetzungsgenauigkeit zu erhoffen ist. Der letzte Grund ist
der, dass diese Systeme, wie schon im Kapitel 3 beschrieben wurde, im allgemeinen
zufriedenstellende Resultate liefern. Die Ubersetzungen kénnen im Anhang 2 gefunden werden, in

der Reihenfolge, wie sie auch in der Umfrage erscheinen.
4.3. Auswahl der Zielgruppe

Die Ubersetzungen der Textproben wurden von Fachexpert*innen im Bereich Musik mit Deutsch als
Erstsprache evaluiert. Bevor die Suche nach den Evaluator*innen stattfand, musste erstmal
entschieden werden, was genau unter Fachexpert*in zu verstehen ist. Fir den Zweck dieser Arbeit
wurden sowohl formal-ausgebildete Musiker*innen und Musikwissenschaftler*innen als auch
Autodidakt*innen in Betracht gezogen. Personen, die Interesse hatten, an der Umfrage teilzunehmen,
wurden gegebenenfalls gebeten, kurz zu beschreiben, welche Art formaler Ausbildung sie haben bzw.
welche Erfahrungen sie als Autodidakt*innen besitzen. Die Entscheidung, sowohl formal-
ausgebildete Personen als auch Autodidakt*innen zu befragen, Entstand aus dem Gedanken, dass sich
unterschiedliche Erfahrungen und Perspektiven vertreten und dokumentiert werden sollten.

Die potenziellen Evaluator*innen wurden auf unterschiedliche Weisen kontaktiert. Einerseits
wurden Lehrkréfte in formalen Bildungseinrichtungen per offentlich zuganglichen E-Mail-Adressen
angeschrieben. Andererseits wurden Musiker*innen und Musikwissenschaftler*innen mittels
Suchanzeigen in auf das Fachgebiet Musik fokussierten Gruppen auf der Social Media Website
Facebook gefunden. Zuletzt kamen weitere Evaluator*innen aus dem personlichen
Bekannt*innenkreis des Autors dieser Arbeit hinzu. Somit wurden insgesamt sieben Evaluator*innen

gefunden und befragt.
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4.4. Anwendung der BWS-Methode

Fur die Evaluierung der Ubersetzungsqualitit im Vergleich zur Humaniibersetzung wurde fiir diese
Arbeit die im Kapitel 2 beschriebene BWS-Methode ausgewahlt. Diese Methode wurde deshalb
ausgewahlt, weil sich die in Kapitel 2 beschriebenen Vorteile dieser Methode sehr gut fur die
Evaluierung von Ubersetzungen eignen. Die Ubersetzungsqualitit kann mit dieser Methode leicht
bewertet werden, fast unabhangig von objektiven Metriken. Der Fokus liegt auf der subjektiven
Wahrnehmung der Evaluator*innen und es soll eine Einsicht tber den Gesamteindruck gewonnen
werden, statt iiber einzelne Eigenschaften der Ubersetzungen. Weiterhin wurde diese Methode
ausgewahlt, weil sie eine besondere Art der Ranking-Methode darstellt. Wie bereits erwéhnt eignet
sich Ranking gut, um die Resultate mehrerer MU-Systeme direkt zu vergleichen. Und obwohl es
nicht maoglich sein wird, die genauen Unterschiede zwischen menschlicher und maschineller
Ubersetzung zu identifizieren, wird dank dieser Methode ersichtlich, ob Evaluator*innen zwischen
menschlicher und maschineller Ubersetzung allgemein unterscheiden kénnen oder nicht.

Die Datenerhebung wurde so konzipiert, dass den Evaluator*innen die Ubersetzungen der
Textproben und die Anweisungen fir die Durchfiihrung der Befragung in Form einer Umfrage
ubermittelt werden. Die Umfragen finden personlich und vor Ort statt. Schon wahrend der
Kontaktaufnahme wird den potenziellen Evaluator*innen kurz erklart, dass die Datenerhebung aus
einer Umfrage und einem Interview besteht. Die erste Frage der Umfrage befasst sich mit der Qualitat
der 4 Ubersetzungen.

Als eine Inspirationsquelle fir die Erstellung der Umfrage diente Finetti (2020), aber die dieser
Arbeit zu Grunde liegende Umfrage unterscheidet sich in mehrerer Hinsicht von jener in Finnetis
Arbeit. Fur die Evaluierung sind insgesamt sechs Textproben ausgewahlt worden, welche dann
ubersetzt wurden. Die Evaluator*innen wéhlen fiir jede der sechs Textproben eine beste und eine
schlechteste Ubersetzung aus und geben gleichzeitig an, wie gut die beste Ubersetzung war (auf eine
Skala von 0 bis 4) und wie schlecht die schlechteste Ubersetzung war (auf einer Skala von 0 bis -4).
Evaluator*innen geben weiterhin an, welche der vier Ubersetzungen ihrer Meinung nach von
Menschen erstellt wurden und welche von einem NMU-System. Nach dieser Evaluierung nehmen
die Evaluator*innen an dem Interview teil, um ihre Antworten auf die Umfrage zu begriinden und
etwaige Kommentare oder Kritikpunkte anzugeben, damit ihre Antworten besser kontextualisiert
werden konnen. Am Ende wird den Evaluator*innen gezeigt, ob ihre Einschatzungen beziiglich der

Art der Ubersetzung richtig waren oder nicht. Die Evaluator*innen haben keinen Zugang zu den
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Textproben in der Ausgangssprache, um zu vermeiden, dass Fremdsprachenkenntnisse der

Evaluator*innen ihre Entscheidung beeinflussen.
4.5. Erstellung des Leitfadens ftir das Interview

Um die Ergebnisse der Umfrage in einen genaueren Kontext zu setzen, das Profil der Evaluator*innen
festzustellen und die Motivation hinter ihren Antworten besser zu verstehen, wurde entschieden, dass
Evaluator*innen vor der Umfrage auch einige demographische Angaben machen sollen und dass mit
den Evaluator*innen nach der Umfrage ein kurzes Interview gefiihrt wird. Als eine erste
Inspirationsquelle fur die Auswahl der zu erhebenden demographischen Daten und fur die Erstellung
des Leitfadens fur das Interview dienten Almaghout et al. (2015), Axinn et al. (2011) und Briggs
(2018). Die demographischen Daten, die erhoben wurden, sind die Altersgruppe, das Geschlecht, ob
Deutsch eine Erstsprache ist, ob weitere Erstsprachen vorhanden sind, Angaben zu
Fremdsprachenkenntnissen und Angaben zur Fachkompetenz im Bereich Musik. Bei der Auswahl
der Fragen bzw. ihrer Modifikation war es wichtig, zu entscheiden, welche Erfahrungen der
Evaluator:innen fir den Zweck dieser Masterarbeit relevant sind. In erster Linie ging es dabei um
Erfahrung mit MU und Ubersetzen allgemein, die Griinde fiir das Erstellen oder Beauftragen von
Ubersetzungen und die Zufriedenheit mit den Resultaten. Es war auch sehr wichtig, zu erfahren, ob
die Evaluator:innen mit Ubersetzungen im Fachgebiet Musikwissenschaft Kontakt hatten. Weiterhin
war es von groller Bedeutung, genauere Informationen dariiber zu bekommen, welche Art von
Ausbildung die Evaluator:innen in den Gebieten Musik und Musikwissenschaft hatten (formale
Ausbildung, Autodidaktik oder eine Kombination von beiden), um mdgliche Unterschiede in den
Antworten zu begriinden. Letztlich wurden auch Fragen zur Umfrage erstellt, damit festgestellt

werden kann, ob sich aus der Sicht der Evaluator:innen die Methode gut fiir die Datenerhebung eignet.
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5. Ergebnisse der Umfrage und des Interviews

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Umfrage und des Interviews vorgestellt. Im ersten
Unterkapitel werden die demographischen Angaben der Teilnehmer*innen anonymisiert vorgestelit.
Das zweite Unterkapitel beschreibt die Bewertung der Ubersetzungen. Ein weiteres Unterkapitel wird
den Antworten auf die Frage nach der Art der Ubersetzung (menschlich oder maschinell) gewidmet.
Im letzten Unterkapitel werden anhand des durchgefiihrten Interviews die Motivation und die Griinde

hinter den Antworten der Evaluator*innen beschrieben.

5.1. Demographische Angaben

Die Evaluator*innen wurden gebeten, einige Angaben zur Person zu machen. Diese beinhalten die
Altersgruppe, welcher sie angehdren (18-30, 30-45, 45-60, 60+); das Geschlecht (freie Angabe), ob
Deutsch eine Erstsprache ist, ob sie weitere Erstsprachen haben, ob sie Fremdsprachen beherrschen
und Angaben zur Fachkompetenz im Bereich Musik.

Befragt wurden insgesamt zwei Evaluator*innen in der Altersgruppe zwischen 18 und 30,
vier in der Altersgruppe zwischen 30 und 45 und eine*r Evaluator*in zwischen 45 und 60; es gab
keine Evaluator*innen in der Altersgruppe tiber 60. Vier der Evaluator*innen haben zum Geschlecht
mannlich angegeben, wahrend drei Evaluator*innen weiblich angegeben haben. Alle
Evaluator*innen haben bestatigt, dass Deutsch eine Erstsprache ist. Jeweils eine*r Evaluator*in
haben Italienisch, Slowakisch, Tschechisch, Ungarisch und Zimbrisch genannt. Alle Evaluator*innen
nannten Englisch als eine Fremdsprache. Weitere Fremdsprachen, die genannt wurden, waren
Franzosisch, Tschechisch, Spanisch, B/K/S und Latein.

In Hinblick auf die Bewertungen der Ubersetzungsqualitat gab es keine erwahnenswerten
Tendenzen. Obwohl die einzelnen Evaluator*innen die Ubersetzungen unterschiedlich bewertet
haben, konnte kein Zusammenhang zwischen der Bewertung und einer bestimmten demographischen
Gruppe oder ahnlichem festgestellt werden. Im Gegensatz dazu gab es gewisse Tendenzen in
Hinblick auf die Frage zur Art der Ubersetzung (menschlich oder maschinell). So haben die jiingsten
Evaluator*innen in der Altersgruppe von 18 bis 30 die meisten Fehleinschatzungen abgegeben
(jeweils 9); die Evaluator*innen in der Altersgruppe zwischen 30 und 45 hatten weniger
Fehleinschatzungen (jeweils 4, 5, 7 und 8); eine Evaluator*in in der Altersgruppe zwischen 45 und
60 hatte die wenigsten Fehleinschatzungen (3). Eine weitere Tendenz ist auch in Bezug auf den
formalen Bildungsgrad im Bereich Musik zu erkennen. So hat die Person mit dem hdchsten
Bildungsgrad eines Doktorats im Bereich Musikwissenschaft im Vergleich zu den anderen
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Evaluator*innen die meisten Ubersetzungen richtig zugeordnet. Eine Person, die ein Doktorat im
Fachgebiet Musikwissenschaft anstrebt, hat ebenfalls eine deutlich geringere Anzahl an
Fehleinschatzungen als die restlichen Evaluator*innen. Evaluator*innen mit einer formalen
Ausbildung bis zum Universitatsgrad gekoppelt mit autodidaktischen Methoden, haben mehr
Fehleinschatzungen abgegeben als Evaluator*innen mit héherem formalem Bildungsgrad im Bereich
Musik, jedoch wurde die grofite Anzahl an Fehlerschatzungen von jenen Evaluator*innen abgegeben,
die entweder nur einen relativ geringen Bildungsgrad im Bereich Musik haben (z. B.
Musikgrundschule oder Privatunterricht) oder die nur reine Autodidakt*innen sind.

Aufgrund der relativ geringen Evaluator*innenzahl war es zu erwarten, dass nicht alle
demographischen Gruppen reprasentiert werden. So ist es dazu gekommen, dass es keine
Vertreter*innen der altesten Altersgruppe (60+) unter den Evaluator*innen gab. Des Weiteren gab es
auch keine Evaluator*innen, die bei der Frage zum Geschlecht weder mannlich noch weiblich
angegeben haben. Die Fremdsprachenkenntnisse der Evaluator*innen hatten keinen
bemerkenswerten Einfluss auf die Antworten.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass diese Umfrage darauf hindeutet, dass die meisten
demographischen Eigenschaften von Musiker*innen relativ wenig Einfluss darauf haben, wie sie die
Qualitat von Ubersetzungen einschitzen und bewerten. Ausschlaggebend sind vor allem der
Bildungsgrad, insbesondere in Bezug auf das Fachgebiet Musik, und das Alter. Eine zukinftige
Studie sollte nach Mdglichkeit fir eine hdhere Anzahl an Evaluator*innen konzipiert werden, sodass
auch die Chance hoher ist, dass eine hohere Anzahl an Reprasentation unterschiedlicher

demographischen Gruppen gewahrleistet werden kann und die Ergebnisse aussagekraftiger sind.
5.2. Bewertung der Ubersetzungen

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Bewertung prasentiert (siehe Tabelle 1 und Tabelle 2, S. 45
und 46). Die Bewertung der 4 Ubersetzungen zeigt, dass maschinelle Ubersetzung im Regelfall als
schlechter empfunden wird als Ubersetzungen menschlicher Ubersetzer*innen. Wie in vorherigen
Kapiteln beschrieben, erfolgte die Bewertung der besten und schlechtesten Ubersetzung jedes Sets
auf einer Skala von -4 bis +4. Die sechs Sets der Ubersetzungen wurden von insgesamt sieben
Evaluator*innen bewertet. Somit ist das schlechtestmogliche Resultat, welches eines der MU-
Systeme bzw. eine*r der Ubersetzer*innen erzielen konnte, -168; dies wurde passieren, falls die
Ubersetzungen eines MU-Systems bzw. eine*r der Ubersetzer*innen in jedem der sechs Sets von
allen sieben Evaluator*innen mit -4 bewertet wirden. Entsprechend ist das bestmdgliche Resultat

+168.
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Tabelle 1: Bewertung der Ubersetzungen als beste und schlechteste mit Punkteverteilung

GoogleT DeeplL H1l H2 G+D H1+H2

T1 Setl -1 +3 ] +3
Set2 -2 +4 2 +4

Set3 =2 +2 -3 +2

Set4 -2 +3 -2 +3

Setb -3 & 0 0

Set6 +2 -2 +2 -2
insgesamt -1 -5 -2 +12 -6 +10

T2 Setl 4 B B +4 4 +4
Set2 -4 & -4 +3

Set3 -4 =8 -1 0

Set4 -3 +4 -3 +4

Set5 -4 +4 -4 +4

Set6 -3 +3 -3 +3
insgesamt =22 +3 +11 +7 -19 +18

T3 Setl — 1 . +2 = +2
Set?2 -2 +2 -2 +2

Set3 -4 +1 -4 +1

Set4 -3 e, -2 0

Setb 2 0 2 0

Set6 -4 +3 -4 43
insgesamt -11 0 +2 +6 -11 +8

T4 Setl 13 ~ 2 — 13 2]
Set2 -4 +4 -4 +4

Set3 -4 & -4 -8

Set4 -4 +3 -1 0

Setb -3 & -3 -8

Set6 -2 +4 -2 +4
insgesamt -14 +3 -2 +14 -11 +12

5 Setl — -3 B +2 3 +2
Set2 -3 +3 -3 +3

Set3 -4 +4 -4 +4

Set4 -4 s -4 +3

Set5 =il +1 -1 +1

Set6 -2 e -2 +3
insgesamt -12 -5 +8 +8 -17 +16

T6 Setl — 2 +4 — 2 +4
Set2 -3 i3 0 0

Set3 -4 e -4 +3

Set4 -4 +3 -1 0

Set5 +4 -3 0 +1

Set6 -2 i) -2 +3
insgesamt -13 +4 +11 0 -9 +11

T7 Setl 14 — — -3 +4 3]
Set2 -4 +4 -4 +4

Set3 -4 +4 -4 +4

Set4 -4 +4 4 +4

Set5 +4 4 +4 4

Set6 -4 +4 4 +4
insgesamt -12 +4 0 +9 -8 +9
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Tabelle 2: Gesamtbewertung und durchschnittliche Bewertung

GoogleT | DeeplL H1 H2 G+D H1+H2
| T1..T7 Setl insgesamt +3 = +2 +8 -4 +10
Set2 insgesamt -20 alt +5 +15 -19 +20
Set3 insgesamt -27 +3 +7 +10 -24 +17
Set4 insgesamt -22 +5 +14 0 -17 +14
Set5 insgesamt -6 +4 +2 +3 -2 5
Set6 insgesamt -13 -2 -2 +20 -15 +18
insgesamt -85 +4 +28 +56 -81 +84
GoogleT | DeeplL H1 H2 G+D H1+H2
| (T1..TN)/7 Setl durchschnittlich +0.43 -1.00 +0.29 +1.14 -0.57 +1.43
Set2 durchschnittlich -2.86 +0.14 +0.71 +2.14 -2.71 +2.86
Set3 durchschnittlich -3.86 +0.43 +1.00 +1.43 -3.43 +2.43
Set4 durchschnittlich -3.14 +0.71 +2.00 0.00 -2.43 +2.00
Set5 durchschnittlich -0.86 +0.57 +0.29 +0.43 -0.29 +0.71
Set6 durchschnittlich -1.86 -0.29 -0.29 +2.86 -2.14 +2.57
insgesamt durchschnittlich -12.14 +0.57 +4.00 +8.001 -11.57] +12.00

Ubersetzungen beider MU-Systeme wurden im Regelfall von den Befragten als schlechter
empfunden als die menschlichen Ubersetzungen. Die von Google Translate erstellten Ubersetzungen
wurden im Vergleich zu den restlichen als besonders schlecht empfunden. Im Gegensatz zu DeepL
und den zwei menschlichen Ubersetzerinnen, hat Google Translate ein negatives Resultat erzielt und
wurde auch im Vergleich zu DeepL als schlecht empfunden. Der Punkteunterschied zwischen Google
Translate und DeepL ist dabei mehrfach groéRRer als der Punkteunterschied zwischen DeepL und den
menschlichen Ubersetzer*innen. Der Punkteunterschied zwischen DeepL und H1 ist etwas kleiner,
als der Punkteunterschied zwischen H1 und H2. Die perzipierte Ubersetzungsqualitat ist daher
deutlich geringer als der Unterschied gegenliber Google Translate. Die von Google Translate
erstellten Ubersetzungen wurden in 28/42 Féallen (66,67%) als die schlechteste Ubersetzung
ausgewahlt, im Regelfall mit einer Bewertung von -3 oder -4.

Besonders auffallend ist die Bewertung von Teilnehmer*in T2, welche*r in allen 6 Sets die
von Google Translate ausgewahlten Ubersetzung als die schlechteste empfand mit einer
Gesamtbewertung von -22 (die niedriegste Gesamtbewertung pro Evaluator*in ist dabei -24). Die
von Google Translate erstellten Ubersetzungen wurden nur in Ausnahmefillen als die beste
Ubersetzung ausgewahlt, in insgesamt vier Fallen. Von diesen vier Fallen ist Set 1 das, welches zwei
Mal die beste Ubersetzung von Google Translate enthielt; Google Translates Ubersetzung im Set 1

wurde nur einmal als die schlechteste Ubersetzung ausgewahlt (seitens T2), und von den 6 anderen
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Evaluator*innen entweder als die beste Ubersetzung bewertet oder als weder die beste noch die
schlechteste Ubersetzung eingestuft.

Es lasst sich auch bemerken, dass sich Tendenzen bei Punktevergabe je nach Set deutlich
unterscheiden. So ist der Punkteunterschied zwischen der besten und der schlechtesten Ubersetzung
in den Sets 2, 3, 4 und 6 recht grol3, wahrend er in Sets 1 und 5 verhéltnismaRig klein ist. Set 1 ist
ebenfalls auffallend, weil es das einzige Set ist, in welchem die Ubersetzung von DeepL als die
insgesamt schlechteste betrachtet wurde. Ahnlich ist Set 5 auffallend, weil es das einzige Set ist, in
welchem die Ubersetzung von DeepL als die insgesamt beste betrachtet wurde. Letztens ist Set 4
auffallend, weil es das einzige Set ist, in welchem die Ubersetzung von H1 die Ubersetzung von H2
ubertrifft. Eine einfache Erklarung fiir diese Unterschiede in den Bewertungstendenzen ist nicht klar
ersichtlich. Die Textlange scheint eine geringe Rolle zu spielen und das in den Passagen behandelte
Themengebiet ebenso. Es dirfte sich um eine komplexe Interaktion zwischen den Trainingsdaten der
MU-Systeme bzw. der Erfahrung und der tibersetzerischen Entscheidungen auf der einen Seite und
der verwendeten Satztermini und Satzstruktur auf der anderen Seite handeln, welche dazu gefiihrt

hat, dass die Ubersetzungen genau auf diese Weise bewertet wurden.
5.3. Mensch oder Maschine?

Im Folgenden werden die Antworten auf die Frage nach der Art der Ubersetzung (menschlich oder
maschinell) vorgestellt (siehe Tabelle 3 und Tabelle 4, S. 48 und 49). Jede*r der Teilnehmer*innen
hat bei der Umfrage jeweils sechs Ubersetzungen erstellt von jeweils vier Ubersetzer*innen als
entweder menschlich oder maschinell eingestuft. Da es insgesamt sieben Teilnehmer*innen gab,
wurde das Resultat der 4 Ubersetzer*innen jeweils 42-mal bewertet.

In diesem Zusammenhang wurden die von Google Translate erstellten Ubersetzungen in 35
von 42 Fallen (83,33%) richtig als maschinell erstellte Ubersetzungen eingestuft, wahrend DeeplLs
Ubersetzungen nur in 28 von 42 Fallen (66,67%) richtig eingestuft wurden. Ubersetzungen von H1
wurden in 27 von 42 Fallen (64,28%) korrekt als menschliche Ubersetzungen erkannt, wahrend
Ubersetzungen von H2 in 32 von 42 Fallen (76,19%) richtig kategorisiert wurden. Alle 4
Ubersetzungen wurden 6fter korrekt als falsch kategorisiert. Die von Google Translate erstellten
Ubersetzungen, welche zugleich als die allgemein am schlechtesten bewertet wurden, fallen am
deutlichsten auf und werden sehr oft als maschinelle Ubersetzungen erkannt. Ahnlich ergeht es
Ubersetzungen von H2, welche generell als die besten Ubersetzungen bewertet wurden und relativ

oft richtig als menschliche Ubersetzungen erkannt wurden.
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Tabelle 3:

Schatzungen, ob eine Ubersetzung eine Humaniibersetzung oder eine maschinelle

Ubersetzung ist (grin: richtig geraten; rot: falsch geraten)

GoogleT DeeplL H1 ("Jana") H2 ("Paula")
T1 Setl human maschinell maschinell human
Set2 maschinell maschinell maschinell human
Set3 maschinell human maschinell human
Set4 maschinell maschinell human human
Setb maschinell maschinell maschinell human
Setb human maschinell maschinell maschinell
T2 Setl maschinell human maschinell human
Set2 maschinell maschinell human human
Set3 maschinell human human human
Set4 maschinell maschinell human human
Set5 maschinell maschinell human human
Set6 maschinell human human human
T3 Setl human maschinell human human
Set2 human maschinell human maschinell
Set3 maschinell human human maschinell
Set4 maschinell maschinell human human
Set5 human maschinell maschinell human
Set6 maschinell maschinell human human
T4 Setl human maschinell human human
Set2 maschinell maschinell human human
Set3 maschinell maschinell maschinell human
Set4 maschinell human maschinell human
Setb maschinell maschinell human human
Setb maschinell human human human
T5 Setl maschinell maschinell human human
Set2 maschinell maschinell maschinell human
Set3 maschinell human human human
Set4 maschinell maschinell human human
Setb5 maschinell maschinell maschinell maschinell
Setb maschinell maschinell human human
T6 Setl maschinell maschinell human human
Set2 maschinell human maschinell maschinell
Set3 maschinell human human human
Set4 maschinell human maschinell maschinell
Setb maschinell maschinell human maschinell
Setb maschinell human human maschinell
T7 Setl human human maschinell maschinell
Set2 maschinell maschinell human human
Set3 maschinell maschinell human human
Set4 maschinell human human maschinell
Set5 maschinell human maschinell human
Set6 maschinell maschinell human human
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Tabelle 4: Anzahl der richtig erkannten Art der Ubersetzung

GoogleT DeeplL H1 H2
T1 4/6 5/6 1/6 5/6
T2 6/6 4/6 5/6 6/6
T3 3/6 5/6 5/6 4/6
T4 5/6 4/6 4/6 6/6
T5 6/6 5/6 4/6 5/6
T6 6/6 2/6 4/6 2/6
T7 5/6 3/6 4/6 4/6
Insgesammt| 35/42 (83,33%) | 28/42 (66,67%) | 27/42 (64,29%) | 32/42 (76,19%)

Die perzipierte Qualitat der Ubersetzungen von DeepL und H1 relativ nahe (im Kontext der
Punktevergabe ist der Unterschied kleiner, als der Unterschied zwischen den beiden
Humaniibersetzungen), aber DeepLs Ubersetzungen werden dennoch als die schlechteren der beiden
betrachtet. Jedoch muss bemerkt werden, dass DeepLs Ubersetzungen im Vergleich zu jenen von
Google Translate deutlich ¢fter mit menschlichen Ubersetzungen verwechselt werden. Gleichzeitig
muss bemerkt werden, dass Ubersetzungen von H1 im Vergleich zu jenen von H2 relativ oft fur
maschinelle Ubersetzungen gehalten wurden.

Bei der Kategorisierung nach menschlicher oder maschineller Ubersetzung konnen einige
Unterschiede in den Tendenzen der Evaluator*innen bemerkt werden. T2, welche*r den hochsten
Bildungsgrad in Bezug auf das Fachgebiet Musik angegeben hat, hat Ubersetzungen von Google
Translate und H2 in allen Féllen richtig kategorisiert. Ahnlich hat T4 Ubersetzungen von H2 in allen
Fallen richtig kategorisiert, wahrend T5 und T6 Google Translates Ubersetzungen immer richtig
erkannt haben. Die restlichen Teilnehmer*innen haben bei jeder der 4 Ubersetzer*innen mindestens
einmal falsch geschétzt. Alle 7 Teilnehmer*innen haben in Bezug auf DeepLs und H1s
Ubersetzungen mindestens eine Fehlschatzung gegeben. Auch in diesem Fall ist es nicht maglich,
diese Unterschiede in den Bewertungstendenzen auf einen bestimmten Faktor zuriickzufihren und es

lasst sich annehmen, dass es sich um mehrere, miteinander interagierende Faktoren handelt.

5.4. Auswertung der Interviews

Um die Motivation hinter den Antworten der Evaluator*innen besser zu verstehen, wurden nach den
Umfragen auch Interviews durchgefiihrt. Das Interview wurde durchgefihrt, bevor den
Evaluator*innen gezeigt wurde, ob sie mir ihren Angaben zur Art der Ubersetzung richtig lagen. Der

Leitfaden fir das Interview und die transkribierten Interviews sind in Anhang 4 zu finden.
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Alle Evaluator*innen berichten, dass sie MU verwendet haben. Alle Evaluator*innen haben von
Google Translate gehort und es auch bereits verwendet. Von DeepL haben nur T2 und T5 gehdort und
sie haben auch erwahnt, dass sie es relativ regelméaliig verwenden. Weitere Systeme, die erwéhnt
wurden, waren TransDict, welches von T2 verwendet wird, und Babel Fish, welches T7 in der
Vergangenheit verwendet hat.

Alle Evaluator*innen waren in Bezug auf die Ubersetzungsqualitit skeptisch, insbesondere
im Fall von Google Translate. Die Evaluator*innen waren sich einig, dass Google Translate gentigt,
wenn es darum geht, einen Text sehr schnell zu Ubersetzen und nur die grundlegende Bedeutung
hinter dem Text zu verstehen. Flr prézisere Formulierungen wiirden die Evaluator*innen jedoch zu
menschlichen Ubersetzer*innen greifen. T2 und T5 empfinden die Ubersetzungsqualitat von DeepL
als hoher als die von Google Translate und bevorzugen DeepL, jedoch immer noch nur als
Orientierungshilfe und nicht als Ersatz fiir menschliche Ubersetzungen. Nichtdestotrotz sind sich die
Evaluator*innen einig, dass ihnen MU geholfen hat, Texte zu verstehen, die sie sonst nicht verstehen
hatten konnen.

Der Verwendungszweck war fur die Evaluator*innen sehr unterschiedlich. T1 und T6 teilten
mit, dass sie MU in der Schule benutzt hatten, als sie Ubersetzungen als Hausaufgabe im
Fremdsprachenunterricht erstellen mussten. T2, T3, T5 und T7 hatten MU beruflich verwendet, unter
anderem auch im musikbezogenen Kontext. Als Beispiel wurden Customer Support und allgemeine
E-Mail-Korrespondenz genannt, insbesondere, wenn es wichtig ist, die Korrespondenz schnell
durchzufiihren und es keine Zeit fiir professionelle Ubersetzungen gibt oder wenn darum geht, einen
Text in seiner Gesamtheit zu verstehen und Genauigkeit von geringerer Bedeutung ist. Alle
Evaluator*innen hatten MU auch fir private Zwecke genutzt. Des Weiteren hatten die
Evaluator*innen auch Erfahrung mit Ubersetzen und Dolmetschen ohne MUs, wie z. B. T4 und T5,
welche privat unter Freund*innen gedolmetscht haben. Keine*r der Evaluator*innen hatte eine
Ausbildung als Ubersetzer*in oder Dolmetscher*in.

Die Evaluator*innen haben sich alle als Befiirworter von MU ge&uBert. Zu den Vorteilen von
MU nannten sie in erster Linie die Geschwindigkeit, in der eine Ubersetzung maschinell erstellt
werden kann, aber auch den wirtschaftlichen Nutzen, der daraus entsteht, dass MU-Systeme oft
kostenlos zur Verfiigung gestellt werden. Zu den Nachteilen z&hlten sie in erster Linie die
Ubersetzungsqualitat, die sie fur geringer als die Ubersetzungsqualitdit von menschlichem
Ubersetzer*innen hielten. T6 und T7 erwahnten auch, dass MU das Potential hat, die menschlichen
Ubersetzer*innen zu ersetzen. Genauer genommen erwihnten sie, dass MU als Hilfe beim
Ubersetzungsprozess genutzt werden kann und dadurch den menschlichen Ubersetzer*innen die
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Arbeit erleichtert werden kann, was sie als einen Vorteil einstufen; jedoch haben sie auch die Sorge
geauRert, dass MUs den menschlichen Ubersetzer*innen die Arbeit vollkommen wegnehmen
konnten, was sie als einen Nachteil sehen.

Keine*r der Evaluator*innen hat bisher an einer Bewertung von Ubersetzungsqualitat
teilgenommen. Die Evaluator*innen waren sich einig, dass das Format dieser Bewertung angemessen
war. Sie fanden es hilfreich, dass die Umfrage von Angesicht zu Angesicht stattgefunden hat und
dass die Anweisungen fir das Ausfullen der Umfrage klar und deutlich waren; das Musterblatt mit
einem im Voraus bewertetem Set 0 war hilfreich, um die Aufgabe zu verdeutlichen. Evaluator*innen
haben erwahnt, dass sowohl die Umfrage als auch das Interview unterhaltsam waren und haben sich
deutlich gefreut zu sehen, ob sie mit ihren Vermutungen in Hinblick auf die zweite Frage recht hatten.
Die Bewertung von Angesicht zu Angesicht zu organisieren ist zeitaufwendig, gewéhrleistet aber,
dass alle Evaluator*innen die Aufgaben richtig verstehen und ermdglicht die Durchfiihrung von
Interviews. Dadurch kénnen zwar nur vergleichsméaRig wenige Personen befragt werden, als z. B.
mittels einer Online-Umfrage, aber es kann angenommen werden, dass die Resultate mafgeblicher
sind.

Die Evaluator*innen waren nur bedingt sicher, ob sie mit ihren Annahmen in Hinblick auf die
zweite Frage richtig lagen. Keine*r der Evaluator*innen hat sich getraut zu denken, dass sie alle
Ubersetzungen richtig zugeordnet hatten, aber sie waren sich sicher, dass sie zumindest die Mehrheit
richtig zugeordnet hatten. Die Evaluator*innen haben alle angegeben, dass sie es bei einigen
Ubersetzungssets sehr leicht gefunden haben, zu entscheiden, welche der Ubersetzungen menschlich
und welche maschinell erstellt wurden, aber dass sie gleichzeitig mit anderen Sets ihre Entscheidung
nicht so leicht treffen konnten. Als ausschlaggebend fiir die Entscheidung nannten Sie die verwendete
Satzstruktur, die Wortwahl, insbesondere in Hinblick auf die Fachterminologie und ob die
Ubersetzung natiirlich klingt. Ein Beispiel der fehlerhaften Ubersetzung in Hinblick auf die
Fachterminologie, welches erwahnt wurde war das englische Wort ,,Root“ aus der
Textprobe Nummer 2, welches von beiden MU-Systemen als ,,Wurzel* iibersetzt wurde (von Google
Translate durchgehend; wvon DeepL einmal); die korrekte Ubersetzung in einem
musikwissenschaftlichen Kontext ware namlich ,,Grundton®“ gewesen. Google Translates
ungeschickter Umgang mit dem Fachterminus Cantus firmus im Set 1 wurde von T2 als ein
offensichtliches Beispiel fir maschinelle Ubersetzung genannt. Ein weiteres von T2 genanntes
Beispiel ist die im Set 6 prasente Verwendung des Terminus Triplett, welcher eine direkte Ubernahme
aus des englischen Terminus triplet darstellt; wéhrend Triplett in informalem Kontext durchaus
verwendet wird, ist Triole im formalen Kontext ein passenderer Terminus, welcher sowohl von
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beiden Humandibersetzer*innen als auch von DeepL verwendet wurde. T4 nannte als Beispiel einer
leichten Entscheidung das Set 3 aufgrund der Tatsache, dass die korrekte Ubersetzung von Minor 7th
und Major 7th aus dem Englischen nicht Mol-Septime und Dur-Septime, sondern kleine Septime und
groRe Septime lautet; die falsche Ubersetzung wurde von beiden MU-Systemen und von H1
verwendet, wahrend nur H2 die richtige Ubersetzung dieser Termini verwendet hat. All dies deutet
darauf hin, dass keines der beiden MU-Systeme den Kontext wirklich erkennen und verstehen konnte,
weshalb derartige Fehler gelegentlich passierten, jedoch aber auch, dass gleichartige Fehler

gelegentlich auch von Humanibersetzer*innen gemacht werden kénnen.
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6. Diskussion

In diesem Kapitel werden die im vorangegangenen Kapitel vorgestellten Ergebnisse ausfihrlich
analysiert. Zu Beginn werden die Schlussfolgerungen dieser Arbeit mit einem Ruckblick auf die
Forschungsfrage und auf die in der Arbeit formulierten Annahmen eingeleitet. Im Anschluss daran
werden die waéhrend der Studie erkannten Vor- und Nachteile der BWS-Methode retrospektiv
beschrieben. Danach werden die Ergebnisse der Studie mit anderen, in den vorangegangenen

Kapiteln erwahnten Studien verglichen.
6.1. Zusammenfassung der Umfrage

Diese Arbeit analysiert den Vergleich der Einschdtzung von Musikexpert*innen zwischen maschinell
und human erstellter Ubersetzung. An dieser Stelle muss darauf hingewiesen werden, dass eine
solche, klein angelegte empirische Untersuchung keine allgemeingltige Antwort geben kann. Dies
ist darauf zurtickzufiihren, dass die Evaluator*innenzahl relativ gering gehalten wurde und dass nur
die Sprachenkombination Englisch-Deutsch untersucht wurde. Die Ergebnisse dieser Untersuchung
sollen daher nur als eine Tendenz verstanden werden, die sich jedoch deutlich erkennen I&sst.

Verallgemeinert kann festgestellt werden, dass beide menschliche Ubersetzer*innen besser
abgeschnitten haben als die zwei MU-Systeme. Genauer genommen wurden die von Google
Translate erstellten Ubersetzungen als die weitaus schlechtesten empfunden, wiahrend der
Unterschied zwischen den menschlichen Ubersetzungen und DeepL deutlich kleiner ist, jedoch
trotzdem nachweisbar ist und fortwahrend dazu geftihrt hat, dass DeepL schlechter bewertet wurde
als die menschlichen Ubersetzungen.

In Anbetracht der Ergebnisse der Umfrage und der Antworten wahrend des Interviews
zeichnet sich eine klare Tendenz in Hinblick auf die Forschungsfrage ab. Fachexpert*innen im
Bereich Musik kénnen in den meisten Fallen immer noch einen Unterschied zwischen menschlicher
und maschineller Ubersetzung erkennen, wobei die menschliche Ubersetzung fast immer als die
bessere betrachtet wird. In Ausnahmsfallen wurde jedoch die maschinelle Ubersetzung als die bessere
Losung ausgewdhlt und dabei in allen Fallen auler in einem (T3, Set 4) falschlicherweise als
menschliche Ubersetzung eingestuft. Es lasst sich schlieRen, dass Qualitdt immer noch mit
Menschlichkeit assoziiert wird, aber dass der Unterschied in der Qualitat mit der Zeit immer geringer

wird und dass heutige MUs menschlicher und nattirlicher klingen als je zuvor.
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6.2. Ruckblick auf die BWS-Methode

In Kapiteln 2 und 4 wurde die BWS-Methode bereits beschrieben und es wurden die Vor- und
Nachteile dieser Methode argumentiert. Nun soll riickblickend beschrieben werden, wie sich die
BWS-Methode in dieser Studie bewéhrt hat.

Der Autor ist der Meinung, dass die Erprobung der Best-Worst-Scaling-Methode im Rahmen
dieser wissenschaftlichen Arbeit von grofler Bedeutung war, da sie nach dem derzeitigen
Kenntnisstand des Autors dieser Arbeit sowohl in der Ubersetzungswissenschaft als auch in der
Musikwissenschaft nur selten als Bewertungsmethode gewahlt wurde. Genauer gesagt sind die
einzigen  wissenschaftlichen  Arbeiten, die die BWS-Methode im Rahmen der
Ubersetzungswissenschaft verwendeten, die bereits beschriebenen Masterarbeiten von Finetti und
Etzlinger. Insgesamt hat sich BWS als eine sehr gute Methode zur Ermittlung intuitiver Praferenzen
erwiesen, insbesondere in Verbindung mit einer personlichen Datenerhebung. Die Evaluator*innen
haben die Idee hinter der Methode verstanden und waren in der Lage, Antworten zu geben, mit denen
sie zufrieden waren und die ihre Wahrnehmung genau wiedergaben. Keine*r der Evaluator*innen hat
sich dartiber beschwert, dass die Wahl der Antwort in irgendeiner Weise erzwungen oder
eingeschrankt wurde.

Im Gegensatz zu Online-Bewertung dauerte die personliche Datenerhebung vor Ort etwas
langer, was als ein Nachteil betrachtet werden kann, aber ein dazugehoriger Vorteil ist, dass die
Evaluator*innen wahrend der persdnlichen Datenerhebung genauere Anweisungen bekamen. Das
Interview hat gezeigt, dass die persdnliche Datenerhebung dazu fuhrt, dass Evaluator*innen die
Anweisung zur Ausfullung des Umfragebogens korrekt verstehen, weshalb es keinen Bedarf gab,
jegliche Evaluator*innen aus der Studie auszuschlieBen. Mehrere Evaluator*innen haben wahrend
des Interviews zum Ausdruck gebracht, dass sie die Evaluierung als spaRig empfunden haben und
haben sich gefreut, zu sehen, ob sie mit ihren Angaben zur Art der Ubersetzung richtig lagen.

Ein Vorteil der Methode bestand auch darin, dass die Evaluator*innen keine VVorkenntnisse
oder Fachkenntnisse in den Bereichen Ubersetzung oder Linguistik benotigten - die Evaluator*innen
mussten keine vordefinierten Fehlerkategorien oder Aspekte der Ubersetzungen kennen und
verstehen, um die Ubersetzungen zu bewerten, sondern konnten ihre Qualitatswahrnehmung durch

eine Gesamtbewertung zum Ausdruck bringen.
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6.3. Vergleich zu friheren Studien

In diesem Unterkapitel werden die Einsichten aus der Umfrage und des Interviews mit den Resultaten
bereits beschriebener friiherer Studien verglichen. Ein direkter Vergleich ist nicht einfach, weil die
in den erwéhnten Studien BWS nicht angewandt wurde, sondern andere Methoden. Des Weiteren
wird ein direkter Vergleich auch dadurch erschwert, dass die untersuchten Sprachkombinationen sich
oft unterscheiden. Es lassen sich jedoch einige von der Untersuchungsmethode und von der
Sprachkombination unabhangige Tendenzen in Bezug auf die perzipierte Ubersetzungsqualitat
feststellen.

Im Kapitel 3 wurden mehrere Studien zum Thema Ubersetzungsqualitat und Vergleich
zwischen MU und Humaniibersetzung beschrieben. Zusammenfassend konnte festgestellt werden,
dass heutige NMU-Systeme Ubersetzungen liefern, welche allgemein als zufriedenstellend bewertet
werden, jedoch den menschlichen Ubersetzer*innen immer noch unterlegen sind. Die Resultate
dieser Studie sind Resultaten friherer Studien in dieser Hinsicht sehr &hnlich.

Die im Kapitel 3 beschriebenen Studien dokumentieren, dass MU allgemein als
zufriedenstellend bewertet wird und dass sich die Qualitat von MU mit der Zeit steigert. Dabei hatte
der neuronale Ansatz zur von Menschen wahrgenommenen und der durch automatisierte Ansatze
messbaren Steigerung der Qualitdt eine maRgebliche Rolle gespielt. Dies ist auch anhand der
Antworten in den Interviews zu dieser Masterarbeit erkennbar. Die befragten Evaluator*innen waren
sich einig, dass sie oft unsicher waren, welche der gezeigten Ubersetzungen von Menschen und
welche von Maschinen erstellt wurde. Sie waren sich auch einig, dass die Qualitat der Ubersetzungen
im Allgemeinen angemessen und relativ hoch war. Die Evaluator*innen haben einige Fehler oder
stilistische Méangel erwahnt, welche riickblickend hauptsachlich in den Ubersetzungen von Google
Translate vorhanden waren. Die Entscheidungen in der Umfrage deuten darauf hin, dass diese Fehler
und Mangel oft genug vorkommen und auffallend sind, dass Google Translate als die schlechteste
der 4 Ubersetzungslosungen zu bewerten ist, zumindest in dem in dieser Masterarbeit untersuchten
Themenbereich. Dennoch kann verallgemeinert gesagt werden, dass der perzipierte
Qualitatsunterschied nur im Vergleich mit mehreren hochwertigen Ubersetzungen zum Vorschein
kommt. Die Interviews deuten darauf hin, dass beide untersuchte MU-Systeme verstandliche
Ubersetzungen liefern, dass jedoch die von Google Translate gelieferten Ubersetzungen Bedarf an
Nachbearbeitung aufzeigen, wahrend die von DeepL erstellten Ubersetzungen den menschlichen
deutlich ahnlicher sind und auch ohne Nachbearbeitung mit menschlichen Ubersetzungen mithalten

kdnnen.
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Besonders relevant sind die zwei beschriebenen Studien von Finetti (2020) und Etzlinger
(2022). In beiden Fallen hat sich BWS als eine gut geeignete Methode zur Messung der perzipierten
Ubersetzungsqualitat erwiesen. Ein Unterschied zwischen diesen zwei Studien und der dieser
Masterarbeit zugrunde liegenden Studie ist, dass die ersteren eine Online-Umfrage verwendet haben,
wéhrend der dieser Masterarbeit zugrunde liegende Datenerhebung vor Ort stattfand. Es lasst sich
schlieBen, dass BWS eine sehr flexible Methode darstellt, welche auf unterschiedliche Weisen
eingesetzt werden kann. Eine weitere wichtige Bemerkung ist, dass DeepLs unbearbeitete
Ubersetzungen auch in Etzlingers Studie deutlich besser abgeschnitten haben als jene anderer NMU-
Systeme. Etzlingers Studie zeigte, dass DeepL sogar in der Lage ist, die Ubersetzungsqualitat von
menschlichem Ubersetzer*innen zu Ubertreffen, was im Unterschied zu den dieser Masterarbeit
zugrunde liegenden Studie steht. Dies kdnnte auf unterschiedliche Weisen erklart werden. Einerseits
konnte es sein, dass die Textproben Etzlingers fiir die ausgewahlten menschlichen Ubersetzer*innen
zu herausfordernd waren. Andererseits konnte es sein, dass es fiir Musiktheorie weniger hochwertige
Ressourcen gibt, als filr naturwissenschaftliche Texte und dass daher DeepL bei der Ubersetzung von
musikbezogenen Texten schlechter abschneidet als bei der Ubersetzung von naturwissenschaftlichen
Texten. Jedoch kann nicht ausgeschlossen sein, dass unter unterschiedlichen Bedingungen (z. B.
andere Textproben) das Resultat nicht anders gewesen waére. In beiden Fallen wurden die
menschlichen Ubersetzungen und die von DeepL erstellten Ubersetzungen qualitativ als sehr dhnlich
eingestuft und zugleich als deutlich hochwertiger als jene von Google Translate.

In Bezug auf das Fachgebiete Musik und Musikwissenschaft ist es wichtig zu betonen, dass,
wie aus den durchgefuhrten Interviews ersichtlich ist, die Verwendung korrekter bzw. inkorrekter
musiktheoretischer Fachterminologie einer der wichtigsten Faktoren waren, ob eine Ubersetzung als
gut oder schlecht bzw. als menschlich oder maschinell bewertet wurde. Die Evaluator*innen waren
sich einig, dass einige Ubersetzungen die korrekte Terminologie nicht konsistent genug verwendet
haben und dass sie diese daher als schlechter und als maschinell erstellt eingestuft haben. Dass das
Ubersetzen von musiktheoretischen Texten eine groRe Herausforderung fiir Menschen darstellt,
wurde in Kapitel 3.2. beschriebenen Texten festgestellt; die dieser Masterarbeit zugrunde liegende

Umfrage lasst schlieBen, dass dieses Fachgebiet auch fiir NMU-Systeme herausfordernd ist.
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7. Fazit

Das Ziel dieser Masterarbeit war es, herauszufinden, wie Musiker*innen und
Musikwissenschaftler*innen die unbearbeiteten deutschen Ubersetzungen von hochspezialisierten,
Fachgebiet-spezifischen englischen Texten aus dem Bereich der Musik erstellt von neuronalen
maschinellen Ubersetzungssystemen im Vergleich zur menschlichen Ubersetzung bewerten und ob
sie konsistent zwischen maschineller und menschlicher Ubersetzung unterscheiden kénnen.

Dies wurde untersucht, indem insgesamt sechs Textabschnitte jeweils viermal Ubersetzt
wurden (jeweils von zwei menschlichen Ubersetzer*innen, DeepL und Google Translate) und einer
Gruppe von insgesamt sieben Fachexpert*innen im Fachgebiet Musik bzw. Musikwissenschaft zur
Evaluierung gegeben wurden. Die Evaluierung erfolgte mittels der Best-Worst-Scaling Methode, bei
der den Evaluator*innen Sets mit den vier Ubersetzungen gezeigt wurden. Die Evaluator*innen
hatten die Aufgabe, die beste und die schlechteste Ubersetzung auszuwahlen, wobei sie der besten
Ubersetzung eine positive und der schlechtesten eine negative Punktzahl zuwiesen. Das Ergebnis war
eine numerische Punktezahl, die zeigt, wie grol3 der Unterschied zwischen der als am besten und der
als am schlechtesten empfundenen Ubersetzung ist. Dariiber hinaus wurden die Evaluator*innen
gebeten anzugeben, welche der Ubersetzungen sie fiir menschliche Ubersetzungen und welche fiir
maschinelle Ubersetzungen hielten; die Gesamtzahl der maschinellen oder menschlichen
Ubersetzungen wurde ihnen nicht mitgeteilt.

Das Ergebnis dieser Untersuchung war, dass die Evaluator*innen beide menschlichen
Ubersetzer*innen besser bewerteten als die beiden NMU-Systeme, wobei die von DeepL erstellten
Ubersetzungen deutlich besser bewertet wurden als jene, die von Google Translate erstellt wurden.
Die von DeepL erstellten Ubersetzungen liegen relativ nahe an den zweitbesten, von einem Menschen
erstellten Ubersetzungen. Die Gesamtbewertung sowohl der beiden menschlichen Ubersetzungen als
auch der Ubersetzung von DeepL liegt im positiven Bereich, wahrend Google Translate negativ
abschneidet. Es ist jedoch wichtig, zu beachten, dass es sich hierbei nicht um einen absoluten Wert
handelt, sondern um einen relativen Vergleich nur zwischen den in dieser Masterarbeit untersuchten
Ubersetzungen. Die Ergebnisse der numerischen Bewertung lassen den Schluss zu, dass es fir MU-
Systeme in bestimmten Féllen méglich ist, das Qualitatsniveau einer menschlichen Ubersetzung zu
erreichen, auch ohne Nachbearbeitung. Die Ergebnisse in Bezug auf die zweite Frage — ob eine
bestimmte Ubersetzung von einem Menschen oder einer Maschine angefertigt wurde — zeigen jedoch,

dass es immer noch einen deutlichen Unterschied zwischen den beiden Arten von Ubersetzungen gibt

57



und dass Expert*innen in diesem bestimmten Fachbereich maschinelle Ubersetzungen recht gut als
solche erkennen kdnnen.

Diese Ergebnisse sind vergleichbar mit zwei jlngsten Untersuchungen im Rahmen von
Masterarbeiten, bei denen ebenfalls BWS verwendet wurde und stimmen auch mit friiheren Studien
uberein, bei denen andere Methoden verwendet wurden. Die BWS-Methode hat sich als sehr
nitzliches Instrument zur Bewertung und zum Vergleich von Ubersetzungen erwiesen, die von
verschiedenen menschlichen Ubersetzern oder MT-Systemen erstellt wurden.

Was die kiinftige Forschung im Bereich der Qualitat der maschinellen Ubersetzung betrifft,
so gibt es mehrere Aspekte, die noch untersucht werden sollten. So ware es beispielsweise wichtig,
eine solche Studie mit Sprachen durchzufiihren, die zu verschiedenen Sprachfamilien gehdren, mit
Sprachkombinationen, bei denen sich die Anzahl der vorhandenen Textkorpora signifikant
unterscheidet, oder, in Hinblick auf musikbezogene Forschung, einen Vergleich der Ubersetzungen
von Terminologien, die sich auf nichteuropéische Musiktraditionen beziehen. Die Zahl der Studien,
die mit BWS durchgefiihrt werden konnten, ist aufgrund der unzahligen Kombinationen von
Elementen, die untersucht werden mdissen, enorm: die Ausgangssprache(n), die Zielsprache(n),
menschliche Ubersetzer*innen, MU-Systeme, Ubersetzungen mit oder ohne Vor- oder
Nachbearbeitung und verschiedene Fachgebiete. Eine relevante Studie ware es, einzelne MU-
Systeme mit mehreren menschlichen Ubersetzer*innen zu vergleichen, um festzustellen, ob es besser
oder schlechter abschneidet, als die menschlichen Ubersetzungen, oder ob es irgendwo in der Mitte
liegt.

Es kann davon ausgegangen werden, dass die Ergebnisse von Studien zu diesem Thema auch
von einer gréReren Gruppe von Evaluator*innen profitieren wirden, da die Studie dadurch
reprasentativer wére. Es ware moglich, eine Studie in groRerem Umfang durchzufihren und die
Umfrage auf spezialisierte Gemeinschaften auszudehnen oder mehr Teilnehmer*innen zu gewinnen,
indem eine finanzielle Vergltung fir die Teilnahme angeboten wird.

Die neuronale maschinelle Ubersetzung ist eine Technologie, die unbestreitbar erheblich an
Bedeutung gewonnen hat und sich in erstaunlicher Weise weiterentwickelt. Und was vielleicht noch
wichtiger ist: die Zukunft sieht vielversprechend aus. Angesichts der Tatsache, dass die unbearbeitete
Ubersetzung von NMU-Systemen in bestimmten Situationen und unter bestimmten Bedingungen ein
Qualitatsniveau erreichen kann, das mit dem der menschlichen Ubersetzung vergleichbar ist, bleibt
abzuwarten, ob die NMT-Systeme so weit verbessert werden kdnnen, dass diese Art von Ergebnis
durchgéangig auftritt. Anhand neuerer Forschungsarbeiten ist es durchaus realistisch anzunehmen,
dass das sogar in nur wenigen Jahren der Fall sein kdnnte.
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9. Anhang 1l

Im folgenden Anhang stehen Ausgangstexte, welche als Textproben gedient haben, incl. ihrer

Quellen.

Ausgangstext 1:

Exercises in strict voice-leading, or species counterpoint, begin with a single, well formed musical
line called the cantus firmus (fixed voice, or fixed melody; pl. cantus firmi). Cantus firmus
composition gives us the opportunity to engage the following fundamental musical traits: smoothness,

independence and integrity or melodic lines, variety, and motion (towards a goal).

Quielle: http://openmusictheory.com/cantusFirmus.html (Stand 9.9.2022)

Ausgangstext 2:

Sequences often are labeled by the pattern of their roots. Of the numerous possible harmonic patterns
that may govern a sequence, some are particularly common. The one used most often is the
descending fifth sequence—also known as the circle of fifths progression—involving chords whose

roots alternately move up by a fourth and down by a fifth.

Quelle: Burstein, L. Poundie & Straus, Joseph N (2015). Concise Introduction to Tonal Harmony

and Student Workbook. New York, USA: W. W. Norton & Company

Ausgangstext 3:

We label seventh chords by their two most audible features: the type of triad (major, minor,
diminished) and the type of seventh above the root (major, minor, diminished). Composers use five
important types of seventh chords, though, like the triad types, they are not used with equal frequency.

Seventh chords are named according to the quality of the triad and the size of the seventh.

Quelle: Laitz, Steven (2011). The Complete Musician: An Integrated Approach To Tonal Theory,
Analysis, And Listening. 3. Aufl. New York, USA: Oxford University Press.

68


http://openmusictheory.com/cantusFirmus.html

Ausgangstext 4:

In attempting to come to grips with the Italian tempo markings of the 17th and 18th Centuries, it must
be kept in mind that most of these words (e.g. allegro, largo, presto) were and are part of the Italian
vernacular and were used by Italian composers literally, rather than as musical terms. Thus allegro
means merry, cheerful, rather than fast; only when the particular nature of gaiety requires a certain
tempo does allegro indirectly become a tempo indication. In general these marks should be

understood as indications of emotional states, with the absolute tempo deriving from the context.

Quelle: Harnoncourt, Nikolaus (1995). Baroque Music Today: Music As Speech. Ways to a New
Understanding of Music. Portland, Oregon, USA: Amadeus Press. Ersterscheinung 1982,
Musik als Klangrede, Salzburg und Wien, Residenz Verlag, aus dem Deutschen tibersetzt von

Mary O'Neill.

Ausgangstext 5:

Play and sustain a chord on a keyboard that has a built-in arpeggiator or is connected to one and,
instead of the chord, you’ll hear individual notes playing back one at a time at a tempo determined
by a system clock. Depending on the arpeggiator’s capabilities, the notes may play in ascending or
descending order, both ascending and descending, sequentially in the order that you played the keys,
randomly, repeated an octave, two, three, or more higher, and sequencing through different sounds
on successive notes. An arpeggiator can be inspiring to work with and often is more interactive than

a typical sequencer.
Quelle: Vail, Mark (2014). The Synthesizer. A Comprehensive Guide to Understanding,

Programming, Playing, and Recording the Ultimate Electronic Music Instrument. New York,

USA: Oxford University Press.
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Ausgangstext 6:

According to André Hodeir, the characteristic feature of rhythm in jazz lies in an unequal division of
time that materializes in playing eighth notes unequally: two eighth notes are actually played as a
quarter note and an eighth note in a triplet (long-short triplet pair). Time is thus divided in a ternary

manner (triplet subdivision).
Quelle: Cugny, Laurent (2019). Analysis of Jazz: A Comprehensive Approach. Mississippi, USA:

University Press. Ersterscheinung 2009, Analyser le jazz, Paris, Editions Outre Mesure, aus

dem Franzdsischen Ubersetzt von Bérengére Mauduit.
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10. Anhang 2

In diesem Anhang befinden sich die 4 Ubersetzungen, in der Reihenfolge, in der Sie in der Umfrage

erscheinen. Die zwei menschlichen Ubersetzer*innen wurden anonymisiert H1 und H2 benannt. Den

Evaluator*innen waren die Ubersetzer*innen der 4 Texte unbekannt — dieses Losungsblatt bekamen

sie erst nach dem Ausfullen des Fragebogens und des Interviews.

Set 1:

DeepL: Ubungen in strenger Stimmfiihrung oder
Artkontrapunkt beginnen mit einer einzelnen, gut
geformten musikalischen Linie, die Cantus firmus
(feste Stimme oder feste Melodie; pl. cantus firmi)
genannt wird. Die Komposition eines Cantus firmus
gibt uns die Mdglichkeit, die folgenden
grundlegenden musikalischen Eigenschaften zu
trainieren: Geschmeidigkeit, Unabhéngigkeit und
Integritat der melodischen Linien, Vielfalt und
Bewegung (auf ein Ziel hin).

: Etiden in strenger Stimmfuhrung oder
strengem Kontrapunkt beginnen mit einer
einzelnen, wohlgeformten Melodielinie namens
Cantus firmus (feststehender Gesang oder
feststehende Melodie; PI. Cantus firmi). Die Cantus
firmus-Komposition erméglicht es uns, folgende
grundlegende musikalische Merkmale zu
aktivieren: Gleichmafigkeit, Unabhangigkeit und
Integritat oder melodische Linien, Varietat und
Bewegung (zu einem Ziel hin).

Google Translate: Ubungen in strikter
Stimmflhrung oder Artenkontrapunkt beginnen mit
einer einzigen, wohlgeformten Musiklinie, die als
Cantus Firmus (feste Stimme oder feste Melodie;
Pl. Cantus Firmi) bezeichnet wird. Die Komposition
von Cantus firmus gibt uns die Méglichkeit, die
folgenden grundlegenden musikalischen Merkmale
zu berucksichtigen: Geschmeidigkeit,
Unabhangigkeit und Integritat oder melodische
Linien, Vielfalt und Bewegung (in Richtung eines
Ziels).

H2: Ubungen zur Stimmfiihrung oder Kontrapunkte
verschiedener Gattungen beginnen mit einer
einzelnen, ausgestalteten Melodie die ,Cantus
firmus® (,fester Gesang“ oder ,feste Melodie; pl.
Cantus firmi) genannt wird. Die Komposition eines
Cantus firmus gibt uns die Mdglichkeit, uns mit
wesentlichen musikalischen Eigenschaften, wie
Wohlklang, Eigenstandigkeit und Integritat oder
melodischen Linien, Varietat und Bewegung (zu
einem Zweck), zu befassen.

Set 2:

Google Translate: Sequenzen sind oft durch das
Muster ihrer Wurzeln gekennzeichnet. Von den
zahlreichen mdglichen harmonischen Mustern, die
eine Sequenz steuern kdnnen, sind einige
besonders haufig. Die am haufigsten verwendete
ist die absteigende flinfte Sequenz - auch als
Quintenkreis bekannt - mit Akkorden, deren
Wurzeln sich abwechselnd um eine vierte und eine
funfte nach unten bewegen.

DeepL: Sequenzen werden oft durch das Muster
ihrer Wurzeln gekennzeichnet. Von den zahlreichen
moglichen harmonischen Mustern, die eine Sequenz
bestimmen kénnen, sind einige besonders haufig.
Das am haufigsten verwendete ist die absteigende
Quintenfolge - auch als Quintenzirkel bekannt -, bei
der Akkorde verwendet werden, deren Grundton sich
abwechselnd um eine Quarte nach oben und um
eine Quinte nach unten bewegt.

H2: Sequenzen werden nach dem Muster ihrer
Grundtone unterschieden. Von den verschiedenen
harmonischen Mustern, die eine Sequenz
dominieren kdnnen, sind einige besonders gangig.
Die meistverwendete Sequenz ist die
Quintfallsequenz, auch Quintenzirkel genannt, bei
deren Akkordfolge sich die Grundttne in
Quintschritten abwaérts- und Quartschritten
aufwartsbewegen.

: Sequenzen werden oft nach dem Muster ihrer
Grundtone benannt. Es gibt zahlreiche harmonische
Motive, die eine Sequenz lenken kdnnen. Einige
davon werden besonders oft verwendet. Am
haufigsten wird die Quintfallsequenz — oder
Quintschrittsequenz — verwendet, bei welcher
Akkorde zum Einsatz kommen, deren Grundtbne
sich in einem stetigen Wechsel aus aufsteigenden
Quarten und fallenden Quinten befinden.
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Set 3:

H2: Wir beschreiben Septakkorde durch ihre beiden
am deutlichsten heraushdrbaren Eigenschaften: die
Art des Dreiklangs (Dur, Moll, vermindert) und der
Septime (grof3, klein, vermindert). Komponistinnen und
Komponisten verwenden funf wichtige Arten von
Septakkorden, obwohl, ahnlich wie bei den
Dreiklangarten, nicht alle gleich haufig verwendet
werden. Septakkorde werden nach der
Dreiklangqualitat und der Art der Septime benannt.

DeeplL: Wir bezeichnen Septakkorde nach ihren beiden
am besten horbaren Merkmalen: dem Typ des
Dreiklangs (Dur, Moll, vermindert) und dem Typ der
Septime Uber dem Grundton (Dur, Moll, vermindert).
Komponisten verwenden funf wichtige Typen von
Septakkorden, obwohl sie, wie die Dreiklangstypen,
nicht mit gleicher Haufigkeit verwendet werden.
Septakkorde werden nach der Qualitat des Dreiklangs
und der Grof3e der Septime benannt.

: Wir benennen Septakkorde nach den beiden
Merkmalen, die am besten horbar sind: die Art des
Dreiklangs (Dur, Moll, vermindert) und die Art der
Septime Uber dem Grundton (Dur, Moll, vermindert).
Komponisten verwenden flinf wesentliche Arten von
Septakkorden, welche allerdings, wie auch die Arten
des Dreiklangs, nicht gleich haufig zum Einsatz
kommen. Septakkorde werden nach der Qualitat des
Dreiklangs und der GroRRe der Septime benannt.

Google Translate: Wir kennzeichnen siebte Akkorde
anhand ihrer zwei am besten hdrbaren Merkmale: der
Art der Triade (Dur, Moll, vermindert) und der Art der
siebten Uber dem Grundton (Dur, Moll, vermindert).
Komponisten verwenden funf wichtige Arten von
Septakkorden, die jedoch wie die Triadenarten nicht mit
gleicher Haufigkeit verwendet werden. Siebte Akkorde
werden nach der Qualitat der Triade und der GroRRe der
siebten benannt.

Set 4:

DeepL: Bei dem Versuch, die italienischen
Tempobezeichnungen des 17. und 18. Jahrhunderts in
den Griff zu bekommen, muss man sich vor Augen
halten, dass die meisten dieser Worter (z. B. allegro,
largo, presto) Teil der italienischen Umgangssprache
waren und sind und von den italienischen
Komponisten woértlich und nicht als musikalische
Begriffe verwendet wurden. So bedeutet allegro eher
frohlich, heiter als schnell; nur wenn die besondere Art
der Frohlichkeit ein bestimmtes Tempo erfordert, wird
allegro indirekt zu einer Tempobezeichnung. Im
Allgemeinen sollten diese Zeichen als Hinweise auf
emotionale Zustande verstanden werden, wobei sich
das absolute Tempo aus dem Kontext ergibt.

H2: Beim Versuch, sich mit den italienischen
Tempobezeichnungen des 17. und 18. Jahrhunderts
auseinanderzusetzen, muss bertcksichtigt werden,
dass die meisten der dafur verwendeten Worter
(beispielsweise allegro, largo, presto) Teil des
italienischen Sprachgebrauchs waren und sind und
daher von den italienischen Komponistinnen und
Komponisten eher wortlich anstatt als musikalischer
Begriff gebraucht wurden. Dementsprechend meint
“Allegro” eher munter und fréhlich als schnell. Nur
wenn eine gewisse Art von Heiterkeit ein spezifisches
Tempo bendtigt, wird “Allegro” indirekt zur
Tempobezeichnung. Generell sollten diese
Bezeichnungen als Ausdrucksbezeichnungen
verstanden werden, bei denen sich das tatséchliche
Tempo aus dem Kontext ergibt.

Google Translate: Bei dem Versuch, die italienischen
Tempomarkierungen des 17. und 18. Jahrhunderts in
den Griff zu bekommen, muss bericksichtigt werden,
dass die meisten dieser Worter (z. B. Allegro, Largo,
Presto) Teil der italienischen Umgangssprache waren
und sind und von Italienern verwendet wurden
Komponisten buchstéblich und nicht als musikalische
Begriffe. Allegro bedeutet also eher frohlich, frohlich
als schnell; Nur wenn die besondere Natur der
Frohlichkeit ein bestimmtes Tempo erfordert, wird
Allegro indirekt zu einer Tempoanzeige. Im
Allgemeinen sollten diese Zeichen als Hinweise auf
emotionale Zustande verstanden werden, wobei sich
das absolute Tempo aus dem Kontext ergibt.

: Bei dem Versuch, die italienischen
Tempobezeichnungen des 17. und 18. Jahrhunderts zu
verstehen, muss man sich vor Augen halten, dass die
meisten dieser Bezeichnungen (z.B. ,allegro®, ,largo®,
.presto*) Teil der italienischen Umgangssprache waren
und noch immer sind und von italienischen
Komponisten eher wortlich und nicht als musikalische
Begriffe verwendet wurden. So bedeutet ,allegro® eher
,frohlich® und ,munter® als ,schnell”; nur wenn die
besondere Art der Fréhlichkeit ein bestimmtes Tempo
erfordert, wird ,allegro® indirekt zu einer Tempoangabe.
Im Allgemeinen sollten diese Bezeichnungen als
Zeichen emotionaler Zustande verstanden werden,
wobei sich das absolute Tempo aus dem Kontext
ableitet.
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Set 5:

Google Translate: Spielen und halten Sie einen

Akkord auf einer Tastatur, die Uber einen eingebauten

Arpeggiator verflgt oder mit einem verbunden ist.
Anstelle des Akkords hdren Sie einzelne Noten
nacheinander in einem von einer Systemuhr
festgelegten Tempo. Abhéngig von den Fahigkeiten
des Arpeggiators kénnen die Noten in aufsteigender
oder absteigender Reihenfolge gespielt werden,
sowohl aufsteigend als auch absteigend,

nacheinander in der Reihenfolge, in der Sie die Tasten

gespielt haben, zufallig eine Oktave, zwei, drei oder
mehr wiederholt und durch verschiedene Klange
sequenziert auf aufeinanderfolgenden Noten. Ein
Arpeggiator kann inspirierend sein und ist oft
interaktiver als ein typischer Sequenzer.

DeepL: Wenn Sie einen Akkord auf einem Keyboard
spielen und halten, das Uber einen eingebauten
Arpeggiator verflgt oder an einen solchen
angeschlossen ist, hdren Sie anstelle des Akkords
einzelne Noten, die nacheinander in einem von der
Systemuhr bestimmten Tempo wiedergegeben
werden. Je nach den Fahigkeiten des Arpeggiators
kénnen die Noten in aufsteigender oder absteigender
Reihenfolge, sowohl auf- als auch absteigend, in der
Reihenfolge, in der Sie die Tasten gespielt haben,
zufallig, wiederholt eine Oktave, zwei, drei oder mehr
héher und in Sequenz durch verschiedene Klange auf
aufeinanderfolgenden Noten abgespielt werden. Die
Arbeit mit einem Arpeggiator kann sehr inspirierend
sein und ist oft interaktiver als ein typischer
Sequenzer.

H2: Wenn man einen Akkord auf einem Keyboard,
das einen eingebauten Arpeggiator besitzt oder an
einen angeschlossen ist, anschlagt und halt, werden
die einzelnen Toéne in einem festgelegten Tempo
wiederholt. Je nach Arpeggiator gibt es fur das
Wiedergeben der Tone unterschiedliche

Mdglichkeiten: in auf- oder absteigender Reihenfolge,

abwechselnd, der Reihenfolge folgend, die

angeschlagen wurde, zuféllig, eine Oktave oder zwei,

drei oder mehrere Oktaven héher und durch
Wiederholung aufeinanderfolgender Noten mit
verschiedenen Soundeffekten. Ein Arpeggiator kann
Inspirationsquelle sein und ist oftmals interaktiver
aufgebaut als ein Ublicher Sequenzer.

: Wenn sie auf einem Keyboard, das einen
eingebauten Arpeggiator hat oder mit einem
verbunden ist, einen Akkord spielen und diesen
halten, horen sie anstelle des Akkordes einzelne
Noten, die nacheinander in einem von der Systemuhr
vorgegebenen Tempo abgespielt werden. Je nach
Moglichkeiten des Arpeggiators kbnnen die Noten in
aufsteigender oder absteigender Reihenfolge, in
aufsteigender und absteigender Reihenfolge, in der
Reihenfolge der angeschlagenen Tasten, in zufalliger
Reihenfolge, wiederholt um eine, zwei oder mehrere
Oktaven hoher, und mit einer Sequenzierung
verschiedener Tone in aufeinanderfolgenden Noten
abgespielt werden. Es kann inspirierend sein, mit
einem Arpeggiator zu arbeiten. Oft ist dieser auch
interaktiver als ein normaler Sequenzer.

Set 6:

: André Hodeir zufolge ist das typische
Rhythmusmerkmal im Jazz eine ungleichmalige
Zeitaufteilung, die sich im ungleichmalfiigen Spielen
von Achtelnoten manifestiert: zwei Achtelnoten
werden als Viertelnote und Achtelnote in einer Triole
(lang-kurzes Triolenpaar) gespielt. Die Zeit ist also
ternar aufgeteilt (triolische Unterteilung).

DeepL: Nach André Hodeir liegt das charakteristische
Merkmal des Rhythmus im Jazz in einer ungleichen
Zeiteinteilung, die sich im ungleichen Spielen von
Achtelnoten materialisiert: Zwei Achtelnoten werden
eigentlich als Viertelnote und Achtelnote in einer Triole
(lang-kurzes Triolenpaar) gespielt. Die Zeit wird also
ternar geteilt (triolische Subdivision).

H2: Das charakteristische Merkmal des
Jazzrhythmus liegt laut André Hodeir in einer
ungleichen Zeitaufteilung, die sich darin zeigt, dass
Achtelnoten ungleich gespielt werden: Zwei
Achtelnoten werden in einer Triole als eine Viertel-
und eine Achtelnote gespielt (lang-kurzes
Triolenpaar). Der Takt wird dementsprechend ternar
(in Triolen) aufgeteilt.

Google Translate: Laut André Hodeir liegt das
charakteristische Merkmal des Rhythmus im Jazz in
einer ungleichen Zeitteilung, die sich beim ungleichen
Spielen von Achtelnoten ergibt: Zwei Achtelnoten
werden tatséchlich als Viertelnote und eine Achtelnote in
einem Triplett (langes kurzes Triplettpaar) gespielt ). Die
Zeit wird also ternéar aufgeteilt (Triplett-Unterteilung).
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11. Anhang 3

Im folgenden Anhang steht die fur diese Masterarbeit verwendete Umfrage.

Umfrage zur Qualitiit von maschinellen und menschlichen Ubersetzungen
im Fachgebiet Musiktheorie

Daten zur Person (bitte leserlich und in Blockschrift ausfiillen, danke! ©)

Vor- und Nachname, akademischer Grad:

Altersgruppe (bitte einkreisen): 18-30 30-45 45-60 60+

Geschlecht:

Deutsch als Erstsprache?

Weitere Erstsprache(n)?

Weitere Sprachkenntnisse; Sprachniveaustufe
nach dem Gemeinsamen europaischen
Referenzrahmen (A1-C2):

Angabe zur Fachkompetenz im Bereich Musik
(Musikschule, Musikstudium, professionelle(r)
Musiker:in ohne formale Ausbildung, etc.):

Beschreibung der Umfrage:

liebe Teilnehmer:innen,
ich danke Ihnen, dass Sie sich die Zeit nehmen, bei dieser Umfrage teilzunehmen!

Das Ziel dieser Umfrage ist es herauszufinden, ob Musiker:iinnen einen Unterschied zwischen
Humanubersetzungen (erstellt von Menschen) und maschinellen Ubersetzungen (erstellt von
maschinellen Ubersetzungssystemen) musiktheoretischer Texte bemerken. Darliber hinaus soll
festgestellt werden, welche Ubersetzungen durchschnittlich als die besten bzw. die schlechtesten
empfunden werden.

Sie werden Ubersetzungen von insgesamt 6 Textproben bewerten. Fir jede der Textproben gibt es
insgesamt 4 Ubersetzungen. Diese Ubersetzungen kénnen entweder von Menschen erstellt worden
sein, oder auch von Maschinen.

Bei den Fragen handelt es sich um eine Gegenuberstellung der Qualitat der vier Ubersetzungen,
daher gibt es keine richtige oder falsche Antwort. AuRern Sie bitte einfach Ihre Meinung.

Nach dem Ausfillen des schriftlichen Teils folgt ein kurzes Interview mit Fragen in Bezug auf Sprache,
Ubersetzen, Musik und diese Umfrage. Fur die Umfrage inkl. des Interviews sind insgesamt 75
Minuten vorgesehen.

lhre Daten und Angaben werden vertraulich behandelt, werden allgemein nicht an Dritte
weitergegeben und werden ausschlieRlich fir Zwecke dieser Masterarbeit zur Untersuchung von
maschinellen Ubersetzungssystemen verwendet.



Set 0 (BEISPIEL):

Ubersetzung 1:

Musiktheorie ist eines der wichtigsten Themen,
die jeder Musiker studieren kann, um sein
héchstes Potenzial zu erreichen. Theoretische
Kenntnisse helfen lhnen, Musik auf einer viel
tieferen Ebene zu komponieren, aufzufuhren, zu
verstehen und zu schéatzen.

Ubersetzung 2:

Musiktheorie ist eines von den wichtigsten
Themen, die Musiker lernen kénnen, um ihr
volles Potenzial auszuschépfen. Theoretische
Kenntnisse ermdglichen es, Musik auf einer viel
tieferen Ebene zu schreiben, aufzufiuhren, zu
verstehen und zu genief3en.

Ubersetzung 3:

Musiktheorie ist eines der wichtigsten Themen,
die jeder Musiker studieren kann, um sein
héchstes Potenzial zu erreichen.
Theoriekenntnisse helfen |hnen, Musik auf einer
viel tieferen Ebene zu komponieren, aufzufthren,
zu verstehen und zu schatzen.

Ubersetzung 4:

Musiktheorie gehért zu den wichtigsten Themen,
die Musikerinnen und Musiker erforschen
kénnen, um ihr volles Potenzial zu erreichen.
Theoriekenntnisse ermoglichen es, Musik auf
einer viel tieferen Ebene zu komponieren,
aufzufuhren, zu verstehen und zu wardigen.

1) Bewerten Sie bitte die beste und die schlechteste dieser 4 Ubersetzungen. Bitte
bewerten Sie dabei die beste Ubersetzung von 0 bis +4 und die schlechteste von -4 bis 0.

gut

neutral

schlecht

+4 +3 +2 +1

0 -1 -2 -3 -4

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3 X

Ubersetzung 4

ABewerten Sie bitte immer nur eine beste Ubersetzung (positiv) und nur eine schlechteste Ubersetzung (negativ) . Somit
werden insgesamt immer nur zwei Ubersetzungen bewertet. Hierbei handelt es sich um eine subjektive Einschdtzung; es gibt

keine richtigen oder falschen Antworten.

2) Geben Sie bitte an, welche der 4 Ubersetzungen lhrer Meinung nach

von Menschen erstellt wurden.

Ubersetzung 1 X
Ubersetzung 2 X
Ubersetzung 3 X
Ubersetzung 4

AWsihlen Sie bitte immer alle Ubersetzungen aus, fiir die Sie denken, dass sie von Menschen erstellt worden
sind. Es ist moglich, dass keine der Ubersetzungen von Menschen erstellt wurde, oder auch, dass alle 4 von

Menschen erstellt wurden.
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Set 1:

Ubersetzung 1: Ubungen in strenger Stimmflhrung
oder Artkontrapunkt beginnen mit einer einzelnen, gut
geformten musikalischen Linie, die Cantus firmus (feste
Stimme oder feste Melodie; pl. cantus firmi) genannt
wird. Die Komposition eines Cantus firmus gibt uns die
Maoglichkeit, die folgenden grundlegenden
musikalischen Eigenschaften zu trainieren:
Geschmeidigkeit, Unabh&ngigkeit und Integritat der
melodischen Linien, Vielfalt und Bewegung (auf ein Ziel
hin).

Ubersetzung 2: Etliden in strenger Stimmfiihrung
oder strengem Kontrapunkt beginnen mit einer
einzelnen, wohlgeformten Melodielinie namens
Cantus firmus (feststehender Gesang oder
feststehende Melodie; Pl. Cantus firmi). Die Cantus
firmus-Komposition ermdglicht es uns, folgende
grundlegende musikalische Merkmale zu aktivieren:
GleichmaRigkeit, Unabhé&ngigkeit und Integritat oder
melodische Linien, Varietat und Bewegung (zu einem
Ziel hin).

Ubersetzung 3: Ubungen in strikter Stimmfiihrung oder
Artenkontrapunkt beginnen mit einer einzigen,
wohlgeformten Musiklinie, die als Cantus Firmus (feste
Stimme oder feste Melodie; Pl. Cantus Firmi)
bezeichnet wird. Die Komposition von Cantus firmus
gibt uns die Moglichkeit, die folgenden grundlegenden
musikalischen Merkmale zu berucksichtigen:
Geschmeidigkeit, Unabhangigkeit und Integritéat oder
melodische Linien, Vielfalt und Bewegung (in Richtung
eines Ziels).

Ubersetzung 4: Ubungen zur Stimmfiihrung oder
Kontrapunkte verschiedener Gattungen beginnen mit
einer einzelnen, ausgestalteten Melodie die ,Cantus
firmus® (,fester Gesang"“ oder ,feste Melodie®; pl.
Cantus firmi) genannt wird. Die Komposition eines
Cantus firmus gibt uns die Mdglichkeit, uns mit
wesentlichen musikalischen Eigenschaften, wie
Wohlklang, Eigenstandigkeit und Integritat oder
melodischen Linien, Varietat und Bewegung (zu
einem Zweck), zu befassen.

1) Bewerten Sie bitte die beste und die schlechteste dieser 4 Ubersetzungen. Bitte
bewerten Sie dabei die beste Ubersetzung von 0 bis +4 und die schlechteste von -4 bis 0.

gut neutral schlecht
+4 +3 +2 +1 0 -1 -2 -3 -4
Ubersetzung 1
Ubersetzung 2
Ubersetzung 3
Ubersetzung 4

2) Geben Sie bitte an, welche der 4 Ubersetzungen lhrer Meinung nach von Menschen

erstellt wurden.

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4
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Set 2:

Ubersetzung 1: Sequenzen sind oft durch das
Muster ihrer Wurzeln gekennzeichnet. Von den
zahlreichen méglichen harmonischen Mustern, die
eine Sequenz steuern kénnen, sind einige besonders
h&ufig. Die am héaufigsten verwendete ist die
absteigende funfte Sequenz - auch als Quintenkreis
bekannt - mit Akkorden, deren Wurzeln sich
abwechselnd um eine vierte und eine funfte nach
unten bewegen.

Ubersetzung 2: Sequenzen werden oft durch das
Muster ihrer Wurzeln gekennzeichnet. Von den
zahlreichen moglichen harmonischen Mustern, die
eine Sequenz bestimmen kdnnen, sind einige
besonders haufig. Das am haufigsten verwendete ist
die absteigende Quintenfolge - auch als Quintenzirkel
bekannt -, bei der Akkorde verwendet werden, deren
Grundton sich abwechselnd um eine Quarte nach
oben und um eine Quinte nach unten bewegt.

Ubersetzung 3: Sequenzen werden nach dem
Muster ihrer Grundténe unterschieden. Von den
verschiedenen harmonischen Mustern, die eine
Sequenz dominieren kénnen, sind einige besonders
gangig. Die meistverwendete Sequenz ist die
Quintfallsequenz, auch Quintenzirkel genannt, bei
deren Akkordfolge sich die Grundtdne in
Quintschritten abwaérts- und Quartschritten
aufwartsbewegen.

Ubersetzung 4: Sequenzen werden oft nach dem
Muster ihrer Grundténe benannt. Es gibt zahlreiche
harmonische Motive, die eine Sequenz lenken
konnen. Einige davon werden besonders oft
verwendet. Am haufigsten wird die Quintfallsequenz —
oder Quintschrittsequenz — verwendet, bei welcher
Akkorde zum Einsatz kommen, deren Grundtdne sich
in einem stetigen Wechsel aus aufsteigenden Quarten
und fallenden Quinten befinden.

1) Bewerten Sie bitte die beste und die schlechteste dieser 4 Ubersetzungen. Bitte
bewerten Sie dabei die beste Ubersetzung von 0 bis +4 und die schlechteste von -4 bis 0.

gut

neutral schlecht

+4 | +3 | +2 | #

0 4 2 5 4

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4

2) Geben Sie bitte an, welche der 4 Ubersetzungen lhrer Meinung nach von Menschen

erstellt wurden.

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4
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Set 3:

Ubersetzung 1: Wir beschreiben Septakkorde durch
ihre beiden am deutlichsten heraushérbaren
Eigenschaften: die Art des Dreiklangs (Dur, Moll,
vermindert) und der Septime (groRB, klein, vermindert).
Komponistinnen und Komponisten verwenden fiinf
wichtige Arten von Septakkorden, obwohl, ahnlich wie
bei den Dreiklangarten, nicht alle gleich haufig
verwendet werden. Septakkorde werden nach der
Dreiklangqualitat und der Art der Septime benannt.

Ubersetzung 2: Wir bezeichnen Septakkorde nach
ihren beiden am besten hérbaren Merkmalen: dem Typ
des Dreiklangs (Dur, Moll, vermindert) und dem Typ der
Septime Uber dem Grundton (Dur, Moll, vermindert).
Komponisten verwenden funf wichtige Typen von
Septakkorden, obwohl sie, wie die Dreiklangstypen, nicht
mit gleicher Haufigkeit verwendet werden. Septakkorde
werden nach der Qualitat des Dreiklangs und der Gréfe
der Septime benannt.

Ubersetzung 3: Wir benennen Septakkorde nach den
beiden Merkmalen, die am besten hérbar sind: die Art
des Dreiklangs (Dur, Moll, vermindert) und die Art der
Septime Uber dem Grundton (Dur, Moll, vermindert).
Komponisten verwenden funf wesentliche Arten von
Septakkorden, welche allerdings, wie auch die Arten des
Dreiklangs, nicht gleich haufig zum Einsatz kommen.
Septakkorde werden nach der Qualitat des Dreiklangs
und der GréRe der Septime benannt.

Ubersetzung 4: Wir kennzeichnen siebte Akkorde
anhand ihrer zwei am besten hérbaren Merkmale: der Art
der Triade (Dur, Moll, vermindert) und der Art der siebten
Uber dem Grundton (Dur, Moll, vermindert). Komponisten
verwenden funf wichtige Arten von Septakkorden, die
jedoch wie die Triadenarten nicht mit gleicher Haufigkeit
verwendet werden. Siebte Akkorde werden nach der
Qualitat der Triade und der GréRe der siebten benannt.

1) Bewerten Sie bitte die beste und die schlechteste dieser 4 Ubersetzungen. Bitte
bewerten Sie dabei die beste Ubersetzung von 0 bis +4 und die schlechteste von -4 bis 0.

gut

neutral schlecht

+4 +3 +2

+1 0 -1 -2 -3 -4

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4

2) Geben Sie bitte an, welche der 4 Ubersetzungen Ihrer Meinung nach von Menschen

erstellt wurden.

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4
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Set 4.

Ubersetzung 1: Bei dem Versuch, die italienischen
Tempobezeichnungen des 17. und 18. Jahrhunderts in den
Griff zu bekommen, muss man sich vor Augen halten, dass
die meisten dieser Wérter (z. B. allegro, largo, presto) Teil
der italienischen Umgangssprache waren und sind und von
den italienischen Komponisten wortlich und nicht als
musikalische Begriffe verwendet wurden. So bedeutet
allegro eher frohlich, heiter als schnell; nur wenn die
besondere Art der Frohlichkeit ein bestimmtes Tempo
erfordert, wird allegro indirekt zu einer Tempobezeichnung.
Im Allgemeinen sollten diese Zeichen als Hinweise auf
emotionale Zustande verstanden werden, wobei sich das
absolute Tempo aus dem Kontext ergibt.

Ubersetzung 2: Beim Versuch, sich mit den italienischen
Tempobezeichnungen des 17. und 18. Jahrhunderts
auseinanderzusetzen, muss beriicksichtigt werden, dass die
meisten der daflr verwendeten Wérter (beispielsweise
allegro, largo, presto) Teil des italienischen Sprachgebrauchs
waren und sind und daher von den italienischen
Komponistinnen und Komponisten eher wértlich anstatt als
musikalischer Begriff gebraucht wurden. Dementsprechend
meint “Allegro” eher munter und fréhlich als schnell. Nur
wenn eine gewisse Art von Heiterkeit ein spezifisches Tempo
benétigt, wird “Allegro” indirekt zur Tempobezeichnung.
Generell sollten diese Bezeichnungen als
Ausdrucksbezeichnungen verstanden werden, bei denen
sich das tatsachliche Tempo aus dem Kontext ergibt.

Ubersetzung 3: Bei dem Versuch, die italienischen
Tempomarkierungen des 17. und 18. Jahrhunderts in den
Griff zu bekommen, muss berilcksichtigt werden, dass die
meisten dieser Wérter (z. B. Allegro, Largo, Presto) Teil der
italienischen Umgangssprache waren und sind und von
Italienern verwendet wurden Komponisten buchstablich und
nicht als musikalische Begriffe. Allegro bedeutet also eher
fréhlich, fréhlich als schnell; Nur wenn die besondere Natur
der Frohlichkeit ein bestimmtes Tempo erfordert, wird
Allegro indirekt zu einer Tempoanzeige. Im Allgemeinen
sollten diese Zeichen als Hinweise auf emotionale Zustande
verstanden werden, wobei sich das absolute Tempo aus
dem Kontext ergibt.

Ubersetzung 4: Bei dem Versuch, die italienischen
Tempobezeichnungen des 17. und 18. Jahrhunderts zu
verstehen, muss man sich vor Augen halten, dass die
meisten dieser Bezeichnungen (z.B. ,allegro®, ,largo”,
Lpresto”) Teil der italienischen Umgangssprache waren und
noch immer sind und von italienischen Komponisten eher
wortlich und nicht als musikalische Begriffe verwendet
wurden. So bedeutet ,allegro” eher ,fréhlich® und ,munter” als
,schnell”; nur wenn die besondere Art der Fréhlichkeit ein
bestimmtes Tempo erfordert, wird ,allegro” indirekt zu einer
Tempoangabe. Im Allgemeinen sollten diese Bezeichnungen
als Zeichen emotionaler Zustande verstanden werden, wobei
sich das absolute Tempo aus dem Kontext ableitet.

1) Bewerten Sie bitte die beste und die schlechteste dieser 4 Ubersetzungen. Bitte bewerten Sie dabei die
beste Ubersetzung von 0 bis +4 und die schlechteste von -4 bis 0.

gut

neutral schlecht

+4 +3 | +2

+1 0 -1 -2 -3 -4

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4

2) Geben Sie bitte an, welche der 4 Ubersetzungen Ihrer Meinung nach von Menschen erstellt wurden.

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4
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Set 5:

Ubersetzung 1: Spielen und halten Sie einen Akkord auf
einer Tastatur, die Uber einen eingebauten Arpeggiator verfugt
oder mit einem verbunden ist. Anstelle des Akkords héren Sie
einzelne Noten nacheinander in einem von einer Systemuhr
festgelegten Tempo. Abhangig von den Fahigkeiten des
Arpeggiators kénnen die Noten in aufsteigender oder
absteigender Reihenfolge gespielt werden, sowohl aufsteigend
als auch absteigend, nacheinander in der Reihenfolge, in der
Sie die Tasten gespielt haben, zuféllig eine Oktave, zwei, drei
oder mehr wiederholt und durch verschiedene Klange
sequenziert auf aufeinanderfolgenden Noten. Ein Arpeggiator
kann inspirierend sein und ist oft interaktiver als ein typischer
Sequenzer.

Ubersetzung 2: Wenn Sie einen Akkord auf einem Keyboard
spielen und halten, das Uber einen eingebauten Arpeggiator
verfugt oder an einen solchen angeschlossen ist, héren Sie
anstelle des Akkords einzelne Noten, die nacheinander in
einem von der Systemuhr bestimmten Tempo wiedergegeben
werden. Je nach den Fahigkeiten des Arpeggiators kénnen die
Noten in aufsteigender oder absteigender Reihenfolge, sowohl
auf- als auch absteigend, in der Reihenfolge, in der Sie die
Tasten gespielt haben, zufallig, wiederholt eine Oktave, zwei,
drei oder mehr héher und in Sequenz durch verschiedene
Klange auf aufeinanderfolgenden Noten abgespielt werden.
Die Arbeit mit einem Arpeggiator kann sehr inspirierend sein
und ist oft interaktiver als ein typischer Sequenzer.

Ubersetzung 3: Wenn man einen Akkord auf einem Keyboard,
das einen eingebauten Arpeggiator besitzt oder an einen
angeschlossen ist, anschlagt und halt, werden die einzelnen
Tone in einem festgelegten Tempo wiederholt. Je nach
Arpeggiator gibt es fiir das Wiedergeben der Téne
unterschiedliche Méglichkeiten: in auf- oder absteigender
Reihenfolge, abwechselnd, der Reihenfolge folgend, die
angeschlagen wurde, zuféllig, eine Oktave oder zwei, drei oder
mehrere Oktaven héher und durch Wiederholung
aufeinanderfolgender Noten mit verschiedenen Soundeffekten.
Ein Ampeggiator kann Inspirationsquelle sein und ist oftmals
interaktiver aufgebaut als ein tblicher Sequenzer.

Ubersetzung 4: Wenn sie auf einem Keyboard, das einen
eingebauten Arpeggiator hat oder mit einem verbunden ist,
einen Akkord spielen und diesen halten, héren sie anstelle des
Akkordes einzelne Noten, die nacheinander in einem von der
Systemuhr vorgegebenen Tempo abgespielt werden. Je nach
Méglichkeiten des Arpeggiators kénnen die Noten in
aufsteigender oder absteigender Reihenfolge, in aufsteigender
und absteigender Reihenfolge, in der Reihenfolge der
angeschlagenen Tasten, in zufalliger Reihenfolge, wiederholt
um eine, zwei oder mehrere Oktaven héher, und mit einer
Sequenzierung verschiedener Téne in aufeinanderfolgenden
Noten abgespielt werden. Es kann inspirierend sein, mit einem
Arpeggiator zu arbeiten. Oft ist dieser auch interaktiver als ein
normaler Sequenzer.

1) Bewerten Sie bitte die beste und die schlechteste dieser 4 Ubersetzungen. Bitte bewerten Sie dabei die
beste Ubersetzung von 0 bis +4 und die schlechteste von -4 bis 0.

gut

neutral schlecht

+4 +3 +2

+1 0 -2 -3

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4

2) Geben Sie bitte an, welche der 4 Ubersetzungen Ihrer Meinung nach von Menschen erstellt wurden.
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Set 6:

Ubersetzung 1: André Hodeir zufolge ist das
typische Rhythmusmerkmal im Jazz eine
ungleichmagige Zeitaufteilung, die sich im
ungleichméaRigen Spielen von Achtelnoten
manifestiert: zwei Achtelnoten werden als
Viertelnote und Achtelnote in einer Triole (lang-
kurzes Triolenpaar) gespielt. Die Zeit ist also ternar
aufgeteilt (triolische Unterteilung).

Ubersetzung 2: Nach André Hodeir liegt das
charakteristische Merkmal des Rhythmus im Jazz in
einer ungleichen Zeiteinteilung, die sich im ungleichen
Spielen von Achtelnoten materialisiert: Zwei
Achtelnoten werden eigentlich als Viertelnote und
Achtelnote in einer Triole (lang-kurzes Triolenpaar)
gespielt. Die Zeit wird also ternar geteilt (triolische
Subdivision).

Ubersetzung 3: Das charakteristische Merkmal
des Jazzrhythmus liegt laut André Hodeir in einer
ungleichen Zeitaufteilung, die sich darin zeigt, dass
Achtelnoten ungleich gespielt werden: Zwei
Achtelnoten werden in einer Triole als eine Viertel-
und eine Achtelnote gespielt (lang-kurzes
Triolenpaar). Der Takt wird dementsprechend
ternar (in Triolen) aufgeteilt.

Ubersetzung 4: Laut André Hodeir liegt das
charakteristische Merkmal des Rhythmus im Jazz in
einer ungleichen Zeitteilung, die sich beim ungleichen
Spielen von Achtelnoten ergibt: Zwei Achtelnoten
werden tats&chlich als Viertelnote und eine Achtelnote

in einem Triplett (langes kurzes Triplettpaar) gespielt ).

Die Zeit wird also ternar aufgeteilt (Triplett-
Unterteilung).

1) Bewerten Sie bitte die beste und die schlechteste dieser 4 Ubersetzungen. Bitte
bewerten Sie dabei die beste Ubersetzung von 0 bis +4 und die schlechteste von -4 bis 0.

gut

neutral schlecht

+4 +3 +2

+1 0 4 -2 -3 4

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4

2) Geben Sie bitte an, welche der 4 Ubersetzungen lhrer Meinung nach von Menschen

erstellt wurden.

Ubersetzung 1

Ubersetzung 2

Ubersetzung 3

Ubersetzung 4

81



12. Anhang 4

In diesem Anhang steht der Leitfaden flr das Interview und die transkribierten Interviews mit den

Evaluator*innen.
Der Leitfaden fur das Interview:

1) Haben Sie jemals MUs verwendet?

JA
a. Fir welche Zwecke verwenden Sie MU?

b. Privat oder beruflich?
c. Verwenden Sie maschinelle Ubersetzung im Alltag?
d. Welches MU-System haben Sie verwendet?

e. Haben Sie jemals MUs fiir Themen im Fachgebiet Musik verwendet (Musiktheorie,
Songtexte, etc.)?

f.  Wie zufrieden sind Sie insgesamt mit der Qualitat von MUs?

g. Hat lhnen MU jemals ermdglicht, einen Text zu verstehen, den Sie sonst nicht
verstehen hatten konnen?

h. Haben Sie jemals von Google Translate gehort? Haben Sie es jemals verwendet? Fiir
welchen Zweck? Wie zufrieden waren Sie? Denken Sie, dass Sie es in Zukunft
verwenden werden?

i. Haben Sie jemals von DeepL gehort? Haben Sie es jemals verwendet? Fiir welchen
Zweck? Wie zufrieden waren Sie? Denken Sie, dass Sie es in Zukunft verwenden
werden?

JA und NEIN
2) Sind eher Befiirworter:in oder Gegner:in von MUSs?

3) Wo sehen Sie Vor- bzw. Nachteile von MUs?
4) Hatten Sie bisher Erfahrung mit Ubersetzer:innen und/oder Dolmetscher:innen?
5)
a. Haben Sie jemals eine Ubersetzung beauftragt?
b. Falls ja, waren Sie zufrieden?
c. Falls ja, woher wussten Sie, ob die Ubersetzung qualitativ angemessen war?

6) Haben Sie selbst Texte Ubersetzt bzw. gedolmetscht? Beruflich oder privat? Mit oder ohne
Hilfe von MUs? Wie ist es Ihnen dabei ergangen?

7) Haben Sie jemals an einer Bewertung von Ubersetzungsqualitit teilgenommen?
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8) Kommen Sie als Musiker:in regelmaRig mit musiktheoretischen oder &hnlichen Texten in
Kontakt, welche nicht in einer Ihrer Erstsprachen verfasst sind?

9) Haben Sie einen Bedarf an Ubersetzungen von Texten zum Thema Musiktheorie btw. Musik
im Allgemeinen, oder gentigen Ihnen Texte, welche in einer Ihrer Erstsprachen verfasst
wurden?

10) Empfinden Sie, dass Ihr Bedarf an Ubersetzungen von Texten zum Thema Musiktheorie
vollkommen mittels MU gedeckt werden kann, oder benétigen Sie von Menschen erstellte
Ubersetzungen?

11) Wie ist es lIhnen bei dieser Umfrage ergangen?

a.
b.

C.

War die Fragestellung klar und deutlich?
War das Format angemessen?

Fanden Sie es leicht, sich zu entscheiden, welche der Ubersetzungen von Menschen
erstellt worden sind?

Woran erkannten Sie, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt wurden?

Wie sicher sind Sie sich, dass Sie alle oder die meisten menschlichen Ubersetzungen
erkannt haben?

12) Sonstiges Feedback zum Thema?

13) Sonstiges Feedback zur Umfrage?

12.1. Interview Teilnehmer*in 1:

M: So, das sind die Aufnahmen zur Umfrage Nummer 1. Wie gesagt, deine Daten, incl. dieser

Audioaufnahmen, werden streng vertraulich behandelt. Kannst du mir nur noch einmal den Vor- und

Nachnamen bestatigen?

T1: (Anonymisiert)

M: Ja, danke dir! Dann gehe ich mal zu den Fragen. Also, meine erste Frage — hast du jemals

maschinelle Ubersetzungssysteme verwendet, und falls ja, fiir welche Zwecke; war das eher privat

oder beruflich, oder so?

T1: Ja, das habe ich, und eher privat.

M: Eher privat, ja, kannst du dich erinnern woftir?

83



T1: Ah, ich glaube das war oft fur die Schule, genau, dass man da was Ubersetzen musste, genau,
oder dass ich jetzt auch fir Tiermedizin da irgendwelche Texte, die sind ja oft diese ganzen Papers
auf Englisch, dass man da was eingibt wenn man es nicht versteht.

M: Kannst du dich erinnern, was du verwendet hast, also welches System?

T1: Dieses... Google Translator...

M: Ok, und so insgesamt wie zufrieden bist du mit der Ubersetzungsqualitat von solchen Systemen.
T1: Also jetzt super, also friiher weil3 ich noch, da war das nicht so gut, da kam schon manchmal
komisches Zeug raus. Aber jetzt ist es super. Auch wenn man manchmal geschachtelte Satze eingibt

ergeben die schon Sinn.

M: Und wiirdest du sagen, dass dir MU hilft, Texte zu verstehen, die du sonst nicht verstehen

kdnntest?

T1: Ja, doch, manchmal schon.

M: Ja, Google Translate hast du schon erwéhnt, und damit bist du zufrieden insgesamt und man kann

auch annehmen, dass du es in Zukunft verwenden wirst?

T1: Ja.

M: OK, und vom System DeepL hast du vielleicht auch gehort?

T1: Nein.

M: Wiirdest du sagen du bist eher Befiirworterin oder Gegnerin maschineller Ubersetzung?

T1: Also, ich finde das gut, ja, Beflrworterin, ja, ist eine gute Sache.

M: Wo siehst du Vorteile und Nachteile von MU?
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T1: Na die Vorteile, dass man das besser verstehen kann usw. Nachteile, dass man dann halt selber

faul wird, n6?

M: Kannst du mir sagen, hast du mit menschlichen Ubersetzer*innen oder Dolmetscher*innen

Erfahrung gehabt, oder dass du eine Ubersetzung beauftragt hast oder sowas?

T1: Nein, noch nicht. Eher privat so, aber ja...

M: Hast du Texte selbst tibersetzt oder gedolmetscht?

T1: So richtig offiziell oder nur fir mich?

M: Halbwegs offiziell oder offiziell, oder auch nur fir dich.

T1: Also ja, nur fur mich. Offiziell noch nicht.

M: Aber wirklich dann einen ganzen Text erstellt, oder eher nur Textpassagen oder wie?

T1: Ja, eher nur Textpassagen, einen ganzen Text nicht.

M: An einer Bewertung von Ubersetzungsqualitit, auRer dieser hier, hast du nicht teilgenommen,

oder?

T1: Nein.

M: Du hast ja einen Musikschulabschluss; kommst du als Musikerin regelmaRig in Kontakt mit

musiktheoretischen Texten, die nicht in einer deiner Erstsprachen sind?

T1: Nein, da ich das eher nur privat mache, nicht aktiv beruflich oder so, eher weniger.

M: Dann noch ein paar Fragen zu dieser Umfrage: war die Fragestellung klar und deutlich?
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T1: Ja.

M: Und war das Format angemessen?

T1: Ja.

M: Fandest du es leicht zu entscheiden, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt wurden?

T1: Nein.

M: Wenn du dich entschieden hast, dass eine der Ubersetzungen von Menschen ist, woran hast du

das erkannt und wie hast du deine Entscheidung getroffen?

T1: Manchmal dachte ich, das vom Menschen ware doch nicht so kompliziert ausgedruckt oder
einfacher, genau, dass man da Worter benutzt, die bisschen umgangssprachlicher sind, genau, ja, da
hatte ich manchmal das Gefuhl ,,und das passt jetzt mehr, das ist vom Menschen, nicht von einer
Maschine®.

M: Und wie sicher bist du dir, dass du alle menschlichen Us richtig erkannt hast?

T1: So 50-50.

M: Sonstiges Feedback zum Thema oder zur Umfrage?

T1: Nein.

M: Ich bedanke mich fiir das Interview!

12.2. Intrerview Teilnehmer*in 2:

M: So, dass ist das Interview Nummer 2. Vielen Dank noch einmal, dass Sie sich die Zeit fir die

Umfrage genommen haben, und flr das Interview. Wie schon gesagt, Ihre Daten werden streng
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vertraulich behandelt, incl. dieser Audioaufnahmen, und werden nicht an Dritte weitergeleitet.

Kdnnten Sie mir bitte nur noch einmal Ihren Vor- und Nachnamen bestétigen.

T2: (Anonymisiert)

M: Vielen Dank! Meine erste Frage ware: maschinelle Ubersetzung insgesamt — haben Sie sie jemals

verwendet und fiir welche Zwecke war das, eher privat oder eher beruflich oder beides?

T2: Eigentlich beides, aber ich tue das dann nur um die Arbeit zu verschnellern, manchmal bendtzen,

aber dann tue ich das dann, jemand anderem, das Resultat, also das Translat, schon manuell

verandern...

M: Wirden Sie sagen, dass Sie es taglich verwenden, also im Alltag, oder eher selten?

T2: Weder noch. Ich verwende es schon oft, aber nicht jeden Tag, aber oft.

M: Und welches System verwenden Sie?

T2: Ja, ich verwende TransDict.

M: Wie zufrieden sind Sie insgesamt mit der Qualitat von MUs?

T2: Na ja, ich wundere mich, wie das immer besser wird, eigentlich schon zufrieden. VVor allem hilft

es mir bei Sprachen, die ich nicht kann, um mehr oder weniger zu verstehen, worum es geht.

M: Also wiirden Sie auch sagen, dass Ihnen MUs geholfen haben, Texte zu verstehen, die Sie sonst

nicht verstehen hatten knnen?

T2: Genau, ja, ich kriege z. B. manchmal Texte auf Ungarisch, das konnte ich Gberhaupt nicht

verstehen; so weil ich circa worum es geht.

M: Haben Sie schon vom System Google Translate gehort und haben Sie es verwendet?
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T2: Gehort ja, aber selten verwendet. Eher friiher, wo es TransDict nicht gegeben hat.

M: Und was wirden Sie sagen — wie zufrieden waren Sie mit Google Translate?

T2: Das geht... nicht so zufrieden.

M: Haben Sie jemals vom System DeepL gehort?

T2: Ja, DeepL, ich benutze DeepL.

M: Und wirden Sie sagen, dass Sie da zufrieden sind?

T2: Eigentlich schon, ja.

M: Haben Sie Google Translate und DeepL friher zu selben Zwecken verwendet, wie andere
Ubersetzungssysteme auch, privat oder beruflich, hauptsachlich um etwas Musik-bezogenes
vielleicht?

T2: Nein, Musik-bezogene Texte kann ich eigentlich selber in allen Sprachen lesen, und ich tue das
eher, ja, wenn ich manchmal, wie gesagt, so Sachen in einer Sprache, die ich nicht kenne, oder wenn
ich schnell was formulieren will, dann schmeif3e ich es rein, ich schreibe es auf Deutsch auf DeepL
und korrigiere dann die Englische Version.

M: Denken Sie, dass Sie auch in Zukunft Google Translate und DeepL verwenden werden?

T2: Ja, DeepL schon, Google Translate... das ben(tze ich sehr selten... kaum.

M: Wiirden Sie sagen, Sie sind eher Befiirworter oder Gegner von MU, und wo sehen Sie Vor- und

Nachteile?

T2: Naja, das kommt darauf an, was Sie damit machen méchten. Also, jetzt fiir eine Veroffentlichung
wiirde mir nie in den Sinn kommen, dass mit einem Ubersetzungsprogramm zu machen, aber
irgendwie eine schnelle Kommunikation oder irgendwo etwas, wo es nur darum geht, eine kurze
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Information zu wiedergeben, oder was auch immer, warum nicht, ja? Bzw. um was zu lesen, was ich

sonst nicht lesen kdnnte.

M: Also eher Befiirworter?

T2: Ja, bin kein Gegner.

M: Haben Sie mit menschlichen Ubersetzer*innen und Dolmetscher*innen Erfahrung gemacht, z. B.

eine Ubersetzung beauftragt oder sowas?

T2: Also, Ubersetzungen beauftragt nicht, aber ich habe oft bei Kongressen gesprochen, da wurde in
Kabinen gedolmetscht. Ich habe schon oft auch Ubersetzungen Korrigiert fiir Publikationen, jetzt
wenn es wirklich so Musik-bezogene Texte sind, und ich beschéftige mich auch wissenschaftlich mit

dem Thema, also ich wiirde sagen ja.

M: Und waren Sie mit diesen Ubersetzer*innen und Dolmetscher*innen eher zufrieden oder nicht?

T2: Ja, schon sehr zufrieden.

M: Und wie wussten Sie, ob diese Ubersetzungen und Dolmetschungen qualitativ hochwertig waren?

Haben Sie das irgendwie vielleicht Gberpriuft oder haben Sie einfach vertraut, dass das gut war?

T2: Naja, bei den Kabinen-Dolmetschen habe ich vertraut, also, die waren auch nicht von mir
beauftragt worden. Ich rede ja auch, ich kann nicht kontrollieren... Aber ich merke schon oft,
dass z. B. wenn jetzt mein Sprechen konsekutiv Ubersetzt wird, kann es schon sein, dass ich Begriffe
benitze, die dann schlecht oder falsch (ibersetzt werden, und dann sage ich ,,Nein, Vorsicht, im
Musik-Bereich ist das das*, also da merke ich schon und wirde dann auch schon einschreiten. Bei

schriftlichen Texten merke ich das.

M: Haben Sie auch personlich tbersetz oder gedolmetscht?

T2: Gedolmetscht habe ich nicht, aber fur Publikationen habe ich viel libersetzt.
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M: Haben Sie zufallig an einer Bewertung von Ubersetzungsqualitat teilgenommen, wie bei der hier?

T2: Nein.

M: Sie sind ja auch ein Fachexperte im Fachgebiet Musik; kommen Sie da oft in Kontakt mit Texten,

die nicht in einer Ihrer Erstsprachen sind, also weder Deutsch noch Italienisch?

T2: Ja, sehr viel.

M: Und denken Sie, dass Ihr Bedarf an Musik-bezogenen Texten gedeckt ist von den Texten in lhren

Erstsprachen, oder benotigen Sie auch Ubersetzungen?

T2: Also, wenn es keine Ubersetzungen gab, ware das schon schlecht. Das ist jetzt auch einer der
Hauptprobleme in der Musikwissenschaft, dass wir hauptsachlich nur Texte auf Deutsch und
Englisch haben, und natirlich gibt es Texte in anderen Sprachen, aber ziemlich sparsam verbreitet,
dadurch dass nicht viele Menschen das lesen kdnnen. Es gibt z. B. Italienisch-sprachige oder
Franzdsisch-sprachige Literatur, Spanisch-sprachige Literatur, Russisch-sprachig — das wird kaum

wahrgenommen von der groRen Community. Natdrlich ist es auch wichtig, diese Texte zu Ubersetzen.

M: Und Ihrer Meinung nach, kann dieser Bedarf durch MUs gedeckt werden, oder bendtigen wir

immer noch menschliche Ubersetzer*innen?

T2: Nein, wir brauchen Menschen.

M: Noch ein paar kurze Fragen zu dieser Umfrage. Wie ist es Ihnen ergangen? Waren die Fragen klar

und deutlich? Fanden Sie das Format angemessen?

T2: Ja, und ja.

M: Fanden Sie es leicht zu entscheiden, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt worden sind?

T2: Also, eher leicht, aber manchmal mit Zweifel.
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M: Und woran erkannten Sie, dass eine Ubersetzung von einem Menschen ist und nicht von einer

Maschine?

T2: Ja, z B. bei den maschinellen Ubersetzungen gibt es manchmal syntaktische Fehler, oder es gab
bei einer Ubersetzung den Terminus ,, Triplet — das gibt es nicht im Deutschen, wahrscheinlich wurde
das aus dem Englischen Ubersetzt. Dann auch die Satzstellung bzw. der Umgang mit Fremdwdrtern.
,,Die Komposition von Cantus Firmus* ist meiner Meinung nach ziemlich eindeutig ein Hinweis auf
maschinelle Ubersetzung. Und sagen wir, die menschlichen Ubersetzungen gehen auch einen Schritt
weiter, indem eigentlich Erklarungen zum Text hinzukommen, Versuche das zu verdeutlichen...

M: Und denken Sie, Sie haben die meisten menschlichen Ubersetzungen erkannt, oder eher wenige?
T2: WEeild ich nicht, ich denke schon aber... ich kann mich irren.

M: Sonstiges Feedback?

T2: Nein.

M: Vielen Dank fiir das Interview!

12.3. Interview Teilnehmer*in 3:

M: Das sind die Aufnahmen zur Umfrage Nummer 3. Kannst du mir bitte noch einmal deinen Namen

sagen?

T3: (anonymisiert)

M: Vielen Dank! Ich habe da ein paar Fragen. Als aller erstes zum maschinellen Ubersetzen: hast du

jemals ein MU-System verwendet, entweder privat oder beruflich oder im Alltag?

T3: Ja.

M: Weilt du vielleicht noch welches?
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T3: Google Translate.

M: Google Translate verwendest du ab und zu?

T3: Sehr selten, aber ist schon mal vorgekommen.

M: Weil3t du, ob das eher privat war oder eher beruflich?

T3: Beides.

M: Kannst du mir sagen, wie du mit Google Translate zufrieden warst, warst du beeindruckt oder

findest du es ok oder findest du es schlecht?

T3: Ich finde es ok.

M: Hast du es vielleicht jemals fir Themen im Fachgebiet Musik verwendet? Musiktexte oder

Musiktheorie oder sowas?

T3: Ja, doch, immer wieder.

M: Hast du vielleicht vom Ubersetzungsprogramm DeepL gehort?

T3: Noch nicht.

M: Kannst du mir sagen, wiirdest du dich eher als Befiirworter oder Gegner von MU bezeichnen?

T3: Ah, so, das ist mir eigentlich egal, solange es richtig tbersetzt wird.

M: Wo siehst du personlich VVor- und Nachteile von MU?
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T3: Die Vorteile sind, dass es schnell geht; die Nachteile sind, dass verschiedene Sprachen haben
sehr verschiedene Auslegungsmaoglichkeiten; etwas, was ich in einer Sprache mit einer Metapher
ausdrucken kann, wird nicht zwangslaufig in einer anderen Sprache das gleiche bedeuten. Aber im
Grunde genommen, wenn wir 1 zu 1 die Puzzle-Teile in der Sprache und die Worter so
zusammenbasteln, ist es ganz praktisch. Das geht schnell, muss allerdings nicht immer das bedeuten,

was man zum Ausdruck bringen maéchte.

M: Kannst du mir bitte sagen, ob du Erfahrung gemacht hast, mit menschlichen Ubersetzer*innen

und Dolmetscher*innen? Z. B. hast du jemals eine Ubersetzung beauftragt oder etwas dhnliches?

T3: Ja.

M: Wie zufrieden warst du mit der Qualitét?

T3: Sparlich. Nicht zufrieden.

M: Meine nachste Frage ware gewesen: wie wusstest du, dass die Qualitat angemessen war. Aber

sagen wir mal so: woher wusstest du, dass die Qualitét nicht angemessen war?

T3: Naja, die Sprachen, die gedolmetscht oder tbersetzt wurden, ich kenne diese Sprachen und hab
gehort, dass es komplett falsch war. Also, das waren einfach falsche Ubersetzungen. Komplett falsch.
Nicht richtig, nicht schlecht, sondern falsch.

M: Hast du selbst mal Texte Ubersetzt oder gedolmetscht, privat, beruflich?

T3: Ja.

M: Mit Hilfe von MU oder ohne?
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T3: Beides. Aber maschinell eher weniger. Durch die Sprachkenntnisse, die ich aufgeschrieben habe,
diese Sprachen habe ich ziemlich gut drauf, also dahingehend konnte ich es ziemlich gut, ohne MU.
Aber ab und zu greift man schon zuriick dazu; wie schreibt sich das Wort oder wie Ubersetze ich

dieses und jenes. Manchmal gibt es vier oder funf Warter im Englischen fur [ein Wort im Deutschen].

M: Und wie ist es dir dabei ergangen? Wie hast du dich bei den Ubersetzungen gefiihlt? Denkst du,

es ist schwer zu Ubersetzen, oder findest du es eher leicht?

T3: Zweiteres, eher leicht.

M: Ich nehme mal an, du hast nie an so einer Bewertung von Ubersetzungsqualitit teilgenommen,

oder?

T3: Nein.

M: Meine nachste Frage bezieht sich auf Ubersetzungen von musikwissenschaftlichen Texten.
Empfindest du einen Bedarf an Ubersetzungen von Texten zum Thema Musiktheorie, bzw. sind dir
Texte zu diesem Thema, die auf deiner Erstsprachen verfasst sind, genug, oder findest du es gut, dass

es auch Ubersetzungen gibt, aus Sprachen, die du nicht kennst?

T3: Naja, das ist eigentlich eine irrelevante Frage. So wie ich das sehe, wenn ich mich dazu &ullern
darf, Musiktheorie... die Musik ist eine Sprache, welche keine Ubersetzung bedarf... Also, wir haben
C-Dur und das ist C-Dur. Bella Bartok hat irgendwas mit Viertelténen rumexperimentiert, das hat
sich nicht durchgesetzt. Ein Kammer-A hat immer 440Hz. Musik ist reinste Physik. Schall ist eine

Transversalwelle die sich in alle Richtungen in zwei Dimensionen, zweidimensional ausbreitet.

M: Also eher kein Bedarf an Ubersetzungen von Musiktheorie?
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T3: Musik eine Sprache fur sich selbst. Wie wir sie definieren, wie wir in welcher Sprache die
Definition und die Musik als solche... In gewissen Landern gibt es Kopfbewegungen fur nein oder
fiir ja, aber gehlpft wie gesprungen. Aber wir kdnnen meiner Meinung nach nicht leugnen, dass eben
Musik ein physikalisches Phdnomen ist. Es gab ja diesen einen Typen, der hat die Tonleitern
kategorisiert, und abhéngig von den Frequenzen der Tone schwing unser Kdrper auch mit, und das
ist dann halt die Sprache der Musik. Wie wir sie ausdrlicken, jetzt mit Wortern, das ist egal ob
Chinesisch oder eine andere Sprache....

M: Dann ein paar Fragen zu dieser Umfrage. Wie ist es dir ergangen?

T3: Sehr gut!

M: Waren die Fragen klar und deutlich?

T3: Zu 90 Prozent ja, wir hatten vorhin ein paar, wo ich mich nicht ausgekannt hab, aber das haben

wir aufgearbeitet.

M: Findest du das das Format angemessen war?

T3: Ja, passt schon.

M: Fandest du es leicht eine Entscheidung zu treffen, welche der Ubersetzungen von Menschen
erstellt wurden?

T3: Im Grunde genommen ja.

M: Und woran erkanntest du, ob eine Ubersetzung von Menschen erstellt worden ist?

T3: Je nachdem, welchen Unsinn jemand geschrieben hat.

M: Eher inhaltlich oder die Wortauswahl?
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T3: Beides, also es war schon ein bisschen nach Gefiihl eben durch die Sprache, die Verwendet
wurde, habe ich mir gedacht: das wurde doch niemals ein Mensch schreiben, oder bei dem anderen,
das wurde doch niemals eine Maschine schreiben. Also es ist so: mal so, mal so. Manche waren so

hmmm....

M: Sonstiges Feedback zum Thema oder dieser Umfrage?

T3: Nein.

M: Danke!

12.4. Interview Teilnehmer*in 4:

M: Das ist das Interview zur Umfrage Nr. 4. Kénntest du mir bitte noch einmal deinen Vor- und

Nachnamen bestatigen?

T4: (Anonymisiert)

M: Ja, danke dir, und danke, dass du dir die Zeit genommen hast fir die Umfrage und das Interview;
diese Audioaufnahmen werden streng vertraulich behandelt. Kannst du mir als allererstes sagen —
hast du mal MU-Systeme verwendet, also etwas wie Google Translate z. B.

T4: Ich verwende es eigentlich nur auf Social Media, YouTube, Facebook oder so, wenn ein
Kommentar in einer Sprache ist, die ich nicht lesen kann. Wenn jemand auf Arabisch antwortet oder
so, oder wenn Freunde von mir, die eine andere Muttersprache haben irgendwas in der Sprache

schreiben, die ich nicht kann.

M: Ist das eher privat oder beruflich?

T4: Eher privat.

M: Und so im Alltag verwendest du es, also, fir Kommentare und so. Wie bist du da zufrieden mit

der Qualitat solcher Ubersetzungen?
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T4: Eh, es kommt auf die Sprache an. Also, z. B. wenn Farsi oder sowas Ubersetzt wird ist es oft sehr
schwer verstandlich. Bei Européischen Sprachen wie Franzosisch oder Spanisch ist die Ubersetzung
recht gut, aber vor allem bei Arabisch und Farsi ist mir immer aufgefallen, dass Sie irgendwie... es

ist sehr schwer zu verstehen, was gemeint ist.

M: Und wiirdest du sagen, dass dir solche maschinelle Ubersetzung mal ermdglicht hat einen Text zu

verstehen, denn du sonst nicht verstehen kdnntest?

T4: Ja.

M: Ich nehme mal an, du verwendest da am meisten Google Translate, oder?

T4: Oder die eingebauten Funktionen, aber ich schatze jetzt YouTube wird wahrscheinlich Google

Translate verwenden.

M: Nehme ich auch an, ja.

T4: Und die eingebaute Funktion von Facebook verwende ich auch.

M: Und deine Kommentare bis jetzt beziehen sich hauptsachlich auf Google Translate und auf diese
eingebaute Funktion von Facebook.

T4: Ja.

M: Hast du schon vom System DeepL gehort?

T4: Nein.

M: Wiirdest du sagen du bist eher Befiirworter oder Gegner maschineller Ubersetzung?
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T4: Ich finde es gut, dass es die Mdglichkeit gibt, aber wenn ich jetzt z. B. so musiktheoretisches
Buch oder sowas lesen muss, oder lernen will, wére es mir schon lieber... also es kommt drauf an,
wenn es die Qualitat erreicht einmal, dass es so ist, das es gut ist, aber da war es schon manchmal
eindeutig, dass die Maschine nicht versteht, worum es geht, und Ausdriicke verwendet, die nicht
passen, und ich wirde da gerne was in der Qualitat lesen, wenn die Maschine da was zusammen

bringt, dann habe ich nichts dagegen.

M: Und wo siehst du Vorteile und Nachteile von MU?

T4: Also ich halte es fiir wirtschaftlich super. Ich will Ubersetzern nicht ihre Arbeit absprechen, aber
es ist eine irrsinnige Zeitverschwendung da menschliche Leistung zu investieren in etwas, was eine

Maschine machen kann, ich werde ja keine Sense verwenden, wenn es einen Méahdrescher gibt.

M: Und Nachteile?

T4: Also den Nachteil, den ich sehen kann, ist eben sich nur auf die Maschine zu verlassen und dass
einfach die Qualitat nicht stimmt, oder dass der Sinn verloren geht, wenn es niemand, der kompetent
ist, es checkt noch einmal, das ware kompletter Schwachsinn. Aber solange man es als Hilfsmittel
verwendet, wenn es nicht Probleme darstellt, dann sehe ich keine grofRen Nachteile. Wenn der Sinn

erhalten bleibt...

M: Mit menschlichen Ubersetzer*innen — hattest du da Erfahrung? Oder mit Dolmetscher*innen?

Hast du jemals eine Ubersetzung beauftragt oder sowas?

T4: Ich Ubersetze selbst oft Lieder von Englisch auf Dialekt, auf Steirisch, und mein Mitbewohner ist
Slowene und immer, wenn etwas auf Serbo-Kroatisch oder Slowenisch ist, dann lass ich mir von ihm
helfen, zu erklaren, was es ist, aber nicht von professionellen Ubersetzern. Im Alltag nur von

zweisprachigen Freunden.

M: Ja, meine nachste Frage ware gewesen, ob du selbst mal etwas Ubersetzt oder gedolmetscht hast.

Und wie ergeht es dir dabei — findest du es leicht, schwer, spannend — wie wurdest du es bezeichnen?
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T4: Also, ja, Englisch-Deutsch bersetzen ist flr mich ganz natirlich dadurch, dass ich Medien sehr
viel auf Englisch konsumiere, dadurch ist es flir mich wie meine zweite Muttersprache. Und oft, wenn
jemand nicht so gut Englisch kann oder so, oder wenn man nur Englisch als die gemeinsame Sprache

in einer Gruppe hat, dann wirde ich da oft bisschen aushelfen, das finde ich ganz naturlich.

M: Okay, und zuriick zur vorherigen Frage in Bezug auf Erfahrung mit menschlichen
Ubersetzer*innen und Dolmetscher*innen: hast du mal eine Ubersetzung beauftragt, oder bei einem

Event mit Simultandolmetschen teilgenommen, oder so?

T4: Nie mit einem professionellen Ubersetzer. Teilweise durch die Arbeit mit Musik, mit einem
Freund von mir, haben wir gemeinsam Lieder gemacht. Ich tue den Text auf Deutsch ein bisschen
auslegen, und der Ubersetzt ihn auf Hebréisch, z. B. und dann machen wir das Lied auf Hebrdisch.

Aber nie mit professionellen Ubersetzern, immer nur mit Leuten mit zwei Sprachen oder so.

M: Und ich nehme mal an, du hast nie an so einer Bewertung von Ubersetzungsqualitat

teilgenommen, oder?

T4: Nein.

M: So, jetzt ein paar Fragen in Bezug auf Ubersetzungen von musikwissenschaftlichen Texten.
Empfindest du einen Bedarf an Ubersetzungen von Texten zum Thema Musiktheorie, oder sind dir
Texte zu diesem Thema, die auf deiner Erstsprachen verfasst sind, genug, oder in den Fremdsprachen,
die du kennst?

T4: Also, ja, wirde auf jeden Fall genligen. Es gibt eh viel auf Deutsch zu Musiktheorie, das kann
man nicht in einem Leben lesen. Aber natiirlich ist es super, dass es Ubersetzungen gibt, dass mehr

gemacht wird. Je mehr Sprachen, umso besser.
M: Und wiirdest du sagen, fir Fremdsprachige musiktheoretische Texte, denkst du, dass dieser Bedarf

an Ubersetzungen durch MUs gedeckt werden kann, oder bendtigen wir immer noch menschliche

Ubersetzer*innen?
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T4: Also, ich glaube eine Kombination eben. Bei repetitiven Sachen macht es Sinn, Maschinen zu
verwenden, aber es muss jemand nachkontrollieren, glaube ich, damit der Sinn nicht verloren geht.
Eine einzige Sache, wo man sagen kann, dass es mehr Ubersetzung geben konnte, obwohl es auf
Englisch etwas gibt, ist alles, was die indische Musiktheorie umfasst. Also auch andere gréRere nicht-
westlichen Musikkulturen — ostafrikanisch, westafrikanisch, indisch und stidamerikanisch. Und da
hat man halt Musiker aus all diesen Gebieten, die verwenden nicht alle Englisch und Spanisch, das
hei3t: durch die Nachwirkung des Kolonialismus ist es so, dass die Musiker, die sich richtig gut

auskennen, immer noch eine Européische Sprache gut beherrschen.

M: Ein paar Fragen noch zu dieser Umfrage. War die Fragestellung klar und deutlich?

T4: Ja.

M: War das Format angemessen?

T4: Ja, es war sehr gut und Ubersichtlich.

M: Fandest du es leicht zu entscheiden, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt wurden?

T4: Nicht immer, bei meisten Fragen schon, bei ein paar war ich mir nicht sicher. Aber da waren halt
Sachen wie z. B., auf Englisch heif3t es Minor 7th, Major 7th, Diminished 7th, auf Deutsch heif3t es
grofRe oder kleine 7, oder Septim, und dann hats aber der Bot ibersetzt mit Dur und Moll 7, und das
wirde ein Mensch niemals machen. Oder wo Grundton als Wurzel ibersetzt wurde, ich weil3 halt,
dass das im Englischen, dass das dasselbe Wort ist im Englischen.

M: Und wie sicher bist du dir, dass du alle menschlichen Us richtig erkannt hast?

T4: Ich bin mir bei 4 sehr sicher, bei 2 bin ich mir nicht 100 Prozent sicher.

M: Sonstiges Feedback zum Thema oder zur Umfrage?

T4: Es hat mir Spall gemacht. Ich lese gerne musiktheoretische Texte, und es war witzig, das Raten.

Und ich finde, es ist eine gute Idee, dass man da was weiterbringt, denn im Endeffekt, wenn es mehr
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Ubersetzung gibt, aus vielen Sprachen, zu dem Thema vor allem, die Musiker profitieren davon, das

finde ich gut.

M: Mich freut es, dass es dir Spall gemacht hat. Danke!

12.5. Interview Teilnehmer*in 5:

M: So, das sind die Aufnahmen zur Umfrage Nummer 5. Kannst du mir nur noch einmal den Vor-

und Nachnamen bestatigen?

T5: (Anonymisiert)

M: Ja, erstmal ein paar Fragen zum maschinellen Ubersetzen insgesamt. Verwendest du ab und zu

MU-Systeme, und falls ja, ist das eher privat oder beruflich, fir welche Zwecke?

T5: Ich verwende den DeepL Ubersetzer ab und zu, meistens wenn ich zu faul bin, um welche E-

Mail-Korrespondenzen [zu erledigen]. Es geht einfach schneller und ich finde es zuverlassig genug.

M: Ist das eher privat oder beruflich?

T5: Eher beruflich.

M: Darfst du sagen, worum es da geht ungefahr?

T5: Ja, musikbezogen, musikwissenschaftsbezogen. Korrespondenzen, wenn ich beispielsweise ein

Abstract fiir eine Konferenz einreiche.

M: Wie zufrieden bist du insgesamt mit der Qualitat von MUs?

T5: Ich finde, die Qualitat variiert sehr stark von Maschine zu Maschine. Google Translator finde ich
fiir Englisch mittlerweile auch ganz okay, fir Franzdsisch eigentlich auch teilweise ganz okay, aber

DeepL finde ich ganz viel besser.
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M: Also aus den Sprachen [Englisch und Franzdésisch], oder in die Sprachen?

T5: In die Sprachen.

M: Also du kennst sowohl Google Translate als auch DeepL. Wie wiirdest du deine Zufriedenheit da

bewerten, bei den beiden? Denkst du, dass du sie auch in Zukunft verwenden wirst?

T5: Ja, DeepL werde ich in Zukunft bestimmt verwenden.

M: Und insgesamt wurdest du sagen, dass du zufrieden bist, ja?

T5: Ja, also fur die Zwecke, fur die ich es verwende, ist es fir mich zufriedenstellend.

M: Wiirdest du sagen du bist eher Befiirworterin oder Gegnerin maschineller Ubersetzung?

T5: Ehm, das kann ich nicht mit ja oder nein beantworten, weil es stark von der Zweckgebundenheit
abhangt. Jetzt rein maschinell irgendwas Ubersetzen zu lassen, insbesondere wenn es um fachliche
Inhalte geht, das wirde ich auf garkeinen Fall machen.

M: Und wo siehst du Vorteile und Nachteile von MU?

T5: Also die Vorteile liegen mit Sicherheit bei der Geschwindigkeit und das, auBer Sachen wie
Rechtschreibfehler oder so nicht passieren kénnen, aber wie bei jedem Ubersetzungsprozess
entstehen Verfalschungen in der Inhaltstransportierung und wenn das automatisiert passiert, sind
diese [Spaltungen] die entstehen viel gréfer. Das ist ein grol3es Risiko.

M: Dann ein paar Fragen zu menschlichen Ubersetzer*innen und Dolmetscher*innen. Kannst du mir
sagen, hast du mit Ubersetzer*innen oder Dolmetscher*innen Erfahrung gehabt, oder dass du eine
Ubersetzung beauftragt hast?

T5: Ja.

M: Was genau?
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T5: Ich habe einen Vortrag Ubersetzen lassen und Abstracts fur Konferenzen.

M: Warst du zufrieden mit den Ubersetzungen?

T5: Mal so, mal so.

M: Wie wusstest du, dass die Ubersetzungsqualitit angemessen oder nicht angemessen war?

T5: Ich habe erstmal den Inhalt abgeglichen, Satz fiir Satz, oder eben auch in groReren Abschnitten.
Und dann konnte ich eben erkennen, ob das [dem Original] genau entspricht oder nicht. Also meine
Sprachkenntnisse, insbesondere Englisch, sind auf sehr hohem Niveau. Ich gib das immer nur in
andere Hande, weil ich keine Zeit habe, selbst zu ibersetzen, deshalb kann ich schon wirklich prufen,

ob das passt.

M: Und das waren meistens Texte, in Sprachenkombinationen, wo du alle Sprachen mehr oder

weniger kennst.

T5: Ja.

M: Vielleicht etwas mit Sprachen, die du iberhaupt nicht sprechen kannst?

T5: Nein, da habe ich keine Erfahrungen.

M: Hast du selbst Texte tbersetzt oder gedolmetscht, und falls ja, wie ist es dir dabei ergangen bzw.

wie hast du dich dabei gefiihlt?

T5: So etwas habe ich nur in Alltagssituation erlebt, mit Freunden, die manche Sprachen nicht

beherrschen.

M: Hast du dabei auch MU verwendet oder nicht?

T5: Nein, bei den Dolmetschungen nicht.
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M: Du hast dich dabei also auf deine Sprachkenntnisse verlassen?

T5: Ja.

M: Kommst du als Musikerin regelmaRig in Kontakt mit Texten, die nicht in einer deiner

Erstsprachen sind? Also mit Ubersetzungen.

T5: Ja.

M: Und als Musikerin bzw. Musikwissenschaftlerin, empfindest du einen Bedarf an Ubersetzten

Musik-bezogenen Texten, oder gentigen dir Texte in deiner Erstsprache?

T5: Also ich bevorzuge immer die Lektilre in der Originalsprache, aber es ist schon sehr hilfreich,
wenn Aufsatze z. B. auf Italienisch, wobei ich kein Italienisch kann, wenn eine Ubersetzung vorliegt,
das ist schon hilfreich. Und insbesondere andersrum, das habe ich festgestellt, viele
Englischsprachige, also englische Muttersprachler, sind sehr froh, wenn Deutsche Texte eben auch

in Englisch vorliegen.

M: Und wurdest du sagen, dass dieser Bedarf durch MUs gedeckt werden, oder benétigen wir immer
noch menschliche Ubersetzer*innen?

T5: Ich bin ganz fest davon tiberzeugt, dass eine MU, grade wenn es so um etwas spezifisches geht
wie Musiktheorie geht, Uberhaupt nicht ausreicht. Weil das VVokabular so spezifisch ist, da kann eine
Maschine das nicht erkennen, wenn sie nicht daftir gebaut worden ist, und ich glaube nicht, dass es

eine Maschine gibt, die dafiir gebaut worden ist.

M: Kannst du mir noch ein paar Sachen zur Umfrage sagen? War die Fragestellung klar und deutlich?

Wie ist es dir da insgesamt ergangen?

T5: Ja, ich finde, du hast es gut erklart, und mit dem Beispiel vorweg hat das alles fur mich sehr

deutlich gemacht.

M: Wiirdest du sagen, dass das Format der Umfrage angemessen war?
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T5: Ja, ich wiirde jetzt Giberlegen mussen, was der Mehrwert ist, dass wir das jetzt personlich machen,

statt dass es online ist, aber es ist auch eine groere Verbindlichkeit da, wenn man sich vor Ort trifft.

M: Fandest du es leicht, zu entscheiden, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt wurden?

T5: In manchen Féllen fand ich es sehr eindeutig, ich bin gespannt, was das Ergebnis bringt. Bei

manchen anderen hab ich mich schwer getan.

M: Und woran erkanntest du, dass eine Ubersetzung von einem Menschen ist und nicht von einer

Maschine?

T5: Insbesondere anhand von manchen Fachausdriicken, die einfach inaddquat Ubersetz wurden,
beispielsweise Wurzel, das ist vom englischen Root nehme ich an, solche Sachen. Oder auch Verben

die komisch sind, oder Satzbau...

M: Und wie sicher bist du dir, dass du alle menschlichen Us richtig erkannt hast?

T5: Boah. Hmmm... Ob ich die Mehrheit geschafft habe, das denke ich schon.

M: Sonstiges Feedback zum Thema oder zur Umfrage?

T5: Ich finde es sehr interessant und gut, dass du das machst. Und ich bin gespannt, was die

Ergebnisse bringen werden.

M: Wie gesagt, deine Daten, incl. dieser Audioaufnahmen, werden streng vertraulich behandelt. Ich

danke dir fir die Umfrage und das Interview!

12.6. Interview Teilnehmer*in 6:

M: So, das sind die Aufnahmen zur Umfrage Nummer 6. Kannst du mir noch einmal deinen Namen

bestatigen?

T6: (Anonymisiert)
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M: Danke dir! Deine Daten werden streng vertraulich behandelt, incl. dieser Audioaufnahmen, und
werden nicht an Dritte weitergeleitet. So, als erstes ein paar Fragen zum MU. Hast du jemals MU-

Systeme verwendet, und falls ja, fir welche Zwecke war das? War es eher privat oder beruflich?

T6: In der Schule, beim Latein-Ubersetzen als Hilfestellung, den Google Ubersetzter. Und wenn ich

aus Sprachen tbersetzen will, die ich nicht kann, also berhaupt nicht kann.

M: Okay, hast du es vielleicht jemals zum Thema Musik oder Musiktheorie verwendet, oder flir Song-

Texte oder sowas?

T6: Nein.

M: Wie zufrieden bist du insgesamt mit der Ubersetzungsqualitat von MU?

T6: Also, bis jetzt habe ich immer gelacht darlber, aber jetzt bin ich mir nicht mehr sicher dariber,

nach dem Lesen [der Texte in der Umfrage].

M: Hat dir maschinelle Ubersetzung mal ermdéglicht hat einen Text zu verstehen, denn du sonst

uberhaupt nicht verstehen kénntest?

T6: Ja.

M: Du hast schon Google Translate erwahnt und hast es verwendet. Deine Erfahrung und
Zufriedenheit mit der Qualitit von MU basieren also hauptsachlich auf deiner Erfahrung mit Google
Translate, ja?

T6: Ja.

M: Hast du vielleicht vom Ubersetzungsprogramm DeepL gehort?

T6: Nein.

M: Wiirdest du sagen du bist eher Befiirworterin oder Gegnerin maschineller Ubersetzung?
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T6: Also, wenn es gut genug ist und wenn es jetzt nicht auf komplette Genauigkeit darauf ankommt,

sondern nur um Informationswiedergabe, warum nicht.

M: Wo siehst du Vorteile und Nachteile von MU?

T6: [Ein Nachteil], dass es so schlecht tbersetzt wird, dass die Information verloren geht. Vorteil

waére, weniger Arbeit flr Menschen. Ich weil nicht, das kdnnte auch ein Nachteil sein.

M: Hast du bis jetzt mit menschlichen Ubersetzer*innen oder Dolmetscher*innen Erfahrung gehabt,

oder dass du eine Ubersetzung beauftragt hast oder etwas dhnliches?

T6: Im Freundeskreis habe ich schon Dolmetscher, aber sonst nicht.

M: Hast du selbst Texte tibersetzt oder gedolmetscht, und falls ja, wie ist es Ihnen ergangen, wie hast

du dich dabei gefuhlt?

T6: Ja, es ist manchmal schwieriger und manchmal leichter. Aber manchmal kann man halt Worter

nicht 1 zu 1 Gibersetzen.

M: War das eher beruflich oder eher privat?

T6: Privat.

M: War das mit Hilfe von MU oder ohne?

T6: Meistens mit digitalen Worterbuchern.

M: An einer Bewertung von Ubersetzungsqualitat, auRer dieser hier, hast du nicht teilgenommen,

oder?

T6: Nein.
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M: Kommst du als Musikerin regelméfiig in Kontakt mit musiktheoretischen Texten, die nicht in

einer deiner Erstsprachen sind?

T6: Nein.

M: Empfindest du einen Bedarf an Ubersetzungen von Texten zum Thema Musiktheorie, bzw. sind

dir Texte zu diesem Thema, die auf deiner Erstsprachen verfasst sind, genug?

T6: Ich empfinde kein Bedirfnis fur Ubersetzungen.

M: Dann noch ein paar Fragen zu dieser Umfrage: war die Fragestellung klar und deutlich?

T6: Ja.

M: Und war das Format angemessen?

T6: Ich glaube schon, ja.

M: Fandest du es leicht zu entscheiden, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt wurden?

T6: Das war eigentlich am leichtesten.

M: Woran erkanntest du, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt wurden?

T6: Indem sie flissig zum Lesen waren.

M: Und wie sicher bist du dir, dass du alle menschlichen Ubersetzungen richtig erkannt hast?

T6: So 60 Prozent.

M: Sonstiges Feedback zum Thema oder zur Umfrage?

T1: Nein.
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M: Ich bedanke mich fir das Interview!

12.7. Interview Teilnehmer*in 7:

M: So, das ist das Interview zur Umfrage Nr. 7. Kannst du mir nur noch einmal den Vor- und

Nachnamen bestatigen?

T7: (Anonymisiert)

M: Deine Daten, incl. dieser Audioaufnahmen, werden streng vertraulich behandelt. Nun zu den

Fragen: hast du jemals MU verwendet?

T7: Ja.

M: Kannst du dich erinnern, fir welche Zwecke das war, war es eher privat oder eher beruflich?

T7: Beides eigentlich.

M: Vielleicht ein Beispiel, wofir genau?

T7: Beruflich — englische Texte, alle Arten von romanischen Sprachen fir einen globalen Helpdesk,
um schneller zu sein, um nicht viel per E-Mail machen zu missen, sondern einfach nur Copy-Paste
und dann ausbessern, mit durchwachsenen Ergebnissen. Diverse Online-Ldsungen, nix gezahltes,
aber war nicht so gut eigentlich. Aber probiert habe ich. Privat eher so... Computer-Spiele, wenn man

vielen was geschickt hat, wenn man Communities verwaltet hat oder so, bei Online-Spielen.

M: Welches System hast du dabei verwendet?

T7: Entweder Google-Translate oder BabelFish. Selten was anderes, kann mich nicht erinnern. Die

waren so schlecht, dass ich sie nie wieder probiert habe.

M: Und im Alltag verwendest du es eher nicht?
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T7: Nein, nicht mehr. Die sind so schlecht, dass ich... sagen wir so, es liefert so schlechte Ergebnisse,
dass es eher kontraproduktiv ist. Man ist langer dran mit dem Zeug rumzuspielen, als dass man es

gleich selbst schreibt.

M: Also das ist auch deine Antwort zur Frage zur Ubersetzungsqualitit von MU-Systemen

insgesamt? Eher unzufrieden?

T7: Zusammenfassend wiirde ich sagen, dass die Korrektur von maschinellen Ubersetzungen, in
meiner Erfahrung, die nicht ganz aktuell ist, ein paar Jahre alt, ist, dass man mehr mit dem Ausbessern

beschéftigt ist, dass es mehr Zeit in Anspruch nimmt, als es gleich selbst zu schreiben.

M: Und wiirdest du sagen, dass dir MU hilft, Texte zu verstehen, die du sonst nicht verstehen

kdnntest?

T7: Ja, durchaus, also mit meinen Spanisch-, Italienisch-, Franzdsisch-Kursen, die eher nur bis
fortschrittlichem Level waren, darum herum waren, konnte ich viel nicht verstehen, dann war das
eben, was ich vorhin erwéhnt habe, wusste ich mindestens um was es geht. Auch wenn die Details
verloren, verstummelt waren - die Satzstellung, die Grammatik sowieso alles falsch — aber, ja, so ein

bisschen wiirde ich sagen war es schon hilfreich.

M: Hast du jemals von DeepL gehort?

T7: Nein. Bin nicht up-to-date.

M: Wiirdest du sagen du bist ener Befiirworter oder Gegner maschineller Ubersetzung? Und wo siehst

du Vor- und Nachteile?
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T7: Also, ich wirde jetzt nicht direkt sagen Gegner, aber auf jeden Fall bin ich kritisch, durch die
eigenen Erfahrungen. Aber auch wenn sich das wesentlich verbessern wirde, so wie in der Umfrage,
das war relativ gut eigentlich, erstaunlich gut. Ja, es nimmt Arbeitsplatze weg, also fur die, die
Sprachen studieren, ist es nicht so lustig, das ist zum Beispiel ein Nachteil. Oder eben die Erfahrung,
die ich schon gemacht habe, die hat ja auch Nachteile beinhaltet. VVorteile - sicherlich fur Leute mit
wenigen Ressourcen, z. B. eine Website betreiben, internationales Publikum bedienen, dann sind
diese Dinge, sage ich mal nattrlich schon hilfreich, wenn es gratis ist, hat man wenigsten etwas und
nicht Garnichts. Oder als Student, mit dem, was in Browsern eingebaut ist auch u. A. sicher im
Chromium, dass man wenigstens weil3, worum es geht. Also als Schnellhilfe wirde ich es positiv
bewerten, aber alles, was ernsthaft ist und halbwegs professionell sein soll, wirde ich Menschen

machen lassen.

M: Kannst du mir sagen, hast du mit menschlichen Ubersetzer*innen oder Dolmetscher*innen

Erfahrung gehabt, oder dass du eine Ubersetzung beauftragt hast oder sowas?

T7: Sowohl als auch. Ich habe mehr selber libersetzt, als Ubersetzungen von anderen gebraucht. Eine
gerichtliche Sache auf Spanisch habe ich mir (bersetzen lassen, da hat mir der (Anonymisiert)
geholfen, das ist kiirzlich gewesen, da war die Ubersetzung sehr gut. Wobei dann diese Sachen wie
Musik oder Gericht dementsprechend schwerer sind. Aber hatte der nicht super Spanisch
gesprochen... Ich glaube nicht, dass das bei Online Ubersetzern grad Fachthemen [vertreten sind].
Und wenn Geld da ist, auf jeden Fall Menschen beauftragen. Ich finde man kann ja immer neue
Technologien einfiihren, aber schon mit Ricksicht auf die Leute, vielleicht dass dann in dem Tempo
einfihren, dass alle eine Umschulung kriegen, die dann arbeitslos werden, und nicht einfach zack-

bum und dass Schicksale irgendwie... Ehm, was war nochmal die Frage?

M: Hast du mit menschlichen Ubersetzer*innen oder Dolmetscher*innen Erfahrung gehabt, oder dass

du eine Ubersetzung beauftragt hast oder sowas?
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T7: Also, wenn ich Geld habe, Menschen. Ich habe auch viel fiir Kollegen Ubersetzt, wo es nicht
genau sein muss. Es ist fir mich auch ein Vertrauensproblem. Wenn ich einen Menschen (ibersetzen
lasse, da weil} ich oder vertraue ich, dass jemand, der verniinftig denkt und Hausverstand hat [den
Text Uibersetzt]. Wenn eine Maschine das macht, und vor allem wie Maschinen weltweit manipuliert
werden — das weil man mittlerweile sehr gut — vertraue ich nicht, dass da etwas korrekt ibersetzt ist.
Also fir alles, was halbwegs ernsthaft, nicht unbedingt professionell, wenn es nur ernsthaft und
vertrauensvoll sein soll, keine Maschinen. Und wenn ich eine Ubersetzung brauche, dann versuche

ich das so zu leben.

M: Als du selbst tibersetzt hast, das war teilweise mit Hilfe von MUs?

T7: Ja, eine Weile lang, bis ich es erprobt habe. Bis ich dieses Urteil gefallt habe, wie vorhin erzahlt.

M: An einer Bewertung von Ubersetzungsqualitat, auRer dieser hier, hast du nicht teilgenommen,

oder?

T7: Nein.

M: Kommst du als Musikerin regelméfiig in Kontakt mit musiktheoretischen Texten, die nicht in

einer deiner Erstsprachen sind?

T7: Ja, weil meine Freunde und Bekannte tberall verstreut sind auf der Welt. Wenn dann halt jemand
kommt, der Musik macht, z. B. ein rumanischer Freund der in Tschechien lebt, und wenn dann andere
mitmusizieren vor allem ist es dann ziemlich schnell Englisch, Tschechisch meistens nicht.
Mindestens mit Englisch muss man schon rechnen. Vor allem jetzt auch, in Corona-Zeiten, mit guter
Internet-Verbindung online musiziert mit anderen, dann ist nattirlich auch die [verwendete] Sprache

Englisch. Und das ist ziemlich atzend, weil Musiktheorie ist schon auf Deutsch dtzend.

M: Das ist dann 6fters mindliche Kommunikation. Wie schaut es aus mit schriftlichen Texten?

T7: Da mache ich [mit Frendsprachen] gar nichts.
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M: Noch ein paar kurze Fragen zu dieser Umfrage. Wie ist es Ihnen ergangen? Waren die Fragen Klar

und deutlich? Fanden Sie das Format angemessen?

T7: Es war alles klar und deutlich. Die mundliche Erklarung war auch gut. Man hatte gar nicht die
geschriebene Erklarung durchlesen missen. Aber ich habe sie trotzdem durchlesen mdissen.
Jedenfalls, wenn ich ein Problem hatte, dann das, dass ich Musiktheorie hasse und teilweise nicht
bewerten konnte, ob das korrekt ist oder nicht, sondern da ich viel nach Gefiihl mache, msste ich
wirklich nachdenken. Eigentlich mehr Gber Musiktheorie nachdenken als Uiber das Format oder sonst
was. Ich denke es war eh gut gemacht. Ich hétte eher gedacht, dass man jedes Feld eintragen muss in
der ersten Tabelle, das war ein bisschen berraschend, dass man nur zwei eintragen muss, aber es ist

auch egal eigentlich.

M: Fandest du es leicht zu entscheiden, welche Ubersetzungen von Menschen erstellt wurden, und

wie hast du deine Entscheidung getroffen?

T7: Es war 0Uberhaupt nicht leicht. Wie gesagt waren die erstaunlich gut, vor allem als
Fachbereichsiibersetzung, die immer noch schlechter war. Es war wirklich schwer. Es gab ein paar,
wo es offensichtlich war. Eins, zwei wo einfach keine logischen Zusammenhénge zu erkennen waren.
Da war es natiirlich leicht, wenn es null Aussagen hat, dann kann ich leicht als MU identifizieren.
Sonst halt nach Gefihl. Ich habe es mit meinen friheren Erfahrungen verglichen. Ich habe versucht
uber Satzfehler, Beistrichfehler, Rechtschreibfehler, da hatte ich aber nicht viel Erfolg, weil es schon
recht gut war. Sonst nur darlber: wer hat die Logik richtig, und wer hat es schéner formuliert.
Menschen tendieren — auch Ubersetzer — eine kiinstlerische Freiheit reinzubringen. Und maschinelle
Programme machen so Dinge wie Worte, die ein Mensch in dem Kontext nicht verwenden wirde, zu

verwenden. Einen Menschen spurt man schon zwischen den Zeilen, auch emotional.

M: Sonstiges Feedback zum Thema oder zur Umfrage?

T1: Nein.

M: Ich bedanke mich fiir das Interview!
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Abstract

Deutsch:

Das Ziel dieser Masterarbeit war es, herauszufinden, wie Musiker*innen und
Musikwissenschaftler*innen die unbearbeiteten deutschen Ubersetzungen von hochspezialisierten,
Fachgebiet-spezifischen englischen Texten aus dem Bereich der Musik erstellt von neuronalen
maschinellen Ubersetzungssystemen im Vergleich zur menschlichen Ubersetzung bewerten und ob
sie konsistent zwischen maschineller und menschlicher Ubersetzung unterscheiden kénnen.

Dies wurde untersucht, indem insgesamt sechs Textabschnitte jeweils viermal Ubersetzt
wurden (jeweils von zwei menschlichen Ubersetzer*innen, DeepL und Google Translate) und
Fachexpert*innen im Fachgebiet Musik zur Evaluierung gegeben wurden. Die Evaluierung erfolgte
mittels der Best-Worst-Scaling Methode wobei Evaluator*innen der besten Ubersetzung eine positive
und der schlechtesten eine negative Punktzahl zuwiesen. Dartiber hinaus wurden die Evaluator*innen
gebeten anzugeben, welche der Ubersetzungen sie fiir menschliche Ubersetzungen und welche fiir
maschinelle Ubersetzungen hielten.

Das Ergebnis dieser Untersuchung war, dass die Evaluator*innen beide menschlichen
Ubersetzer*innen besser bewerteten als die beiden NMU-Systeme, wobei die von DeepL erstellten
Ubersetzungen deutlich besser bewertet wurden als jene, die von Google Translate erstellt wurden.
Die Ergebnisse der numerischen Bewertung lassen den Schluss zu, dass es fir MU-Systeme in
bestimmten Fallen moglich ist, das Qualitatsniveau einer menschlichen Ubersetzung zu erreichen.
Die Ergebnisse in Bezug auf die zweite Frage — ob eine bestimmte Ubersetzung von einem Menschen
oder einer Maschine angefertigt wurde — zeigen jedoch, dass es immer noch einen deutlichen
Unterschied zwischen den beiden Arten von Ubersetzungen gibt und dass Expert*innen in diesem

bestimmten Fachbereich maschinelle Ubersetzungen recht gut als solche erkennen kénnen.
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English:

The aim of this master’s thesis was to find out how musicians and musicologists evaluate unedited
German translations of highly specialized, domain-specific English texts from the field of music
produced by neural machine translation systems in comparison to human translation, and whether
they can consistently distinguish between machine and human translation.

This was examined by translating a total of six sections of text four times each (by two human
translators, DeepL, and Google Translate) and giving them to experts in the field of music for
evaluation. The evaluation was done using the best-worst scaling method whereby evaluators
assigned a positive score to the best translation and a negative score to the worst. In addition,
evaluators were asked to indicate which of the translations they thought were human translations and
which were machine translations.

The result of this survey was that the evaluators rated both human translators better than the
two NMT systems, with the translations produced by DeepL being rated significantly better than
those produced by Google Translate. The results of the numerical evaluation suggest that it is possible
for MT systems to reach the quality level of a human translation in certain cases. However, the results
related to the second question - whether a particular translation was done by a human or a machine -
show that there is still a clear difference between the two types of translations and that experts in this

particular field can recognize machine translations as such quite well.
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