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Vorwort

Auf dem Sprachdienstleistungsmarkt sind gegenwiatiga 330 000 Ubersetzer und
Dolmetschet weltweit beschaftigt (Pym et al., 2012, S. 13#@)deén letzten Jahrzehnten stieg
jedoch der Bedarf an Ubersetzungen so massiv ass diie Anfrage auf dem
Ubersetzungsmarkt das Angebot deutlich Uberstédigs ist in erster Linie als Folge
vielfaltiger Globalisierungsprozesse anzusehenjriwischen alle Lebensbereiche erfassen
und sich auf allen Ebenen des menschlichen Handmlssirken. Der rasch wachsende
internationale Handel, die Intensivierung interlgtddler und politischer Kontakte, der
Zugang zum Internet und sonstigen Kommunikationsid unformationstechnologien
einerseits, aber auch die Migrationswellen dertdéetzJahre und die damit verbundenen
Integrationsprozesse sowie die Sicherstellung vanddhen- und Grundrechten innerhalb
und auRerhalb der EU andererseits erfordern, dasssetzungen von Dokumenten diverser
Art und aus diversen Bereichen in groBem Umfang eimér oft kurzen Zeit angefertigt
werden mussen.

Technologische Innovationen beschleunigten die M#ng von Informationen und
veranderten grundsatzlich auch die Art und Weisendenschlichen Kommunikation. Dies
betrifft auch Sprach- und Ubersetzungstechnologitm,zwar eine relativ neue Erfindung
sind, ,Maschinen“ an sich aber bereits seit einigahrzehnten auf unser Leben Einfluss
nehmen. In Zeiten einer tiefgreifenden Umstruktumg der Gesellschaft zur
Informationsgesellschaft kann sodann angenommenlenerdass Maschinen und die mit
ihnen zusammenhangenden Technologien zu einem mir wegzudenkenden und
unabdingbaren Bestandteil der Menschheit geworiheh s

Maschinelle Ubersetzung wird angesichts ihrer tiscien Realisierung als ein
Werkzeug betrachtet, das mittels komplizierter Bfeund Algorithmen jeglichen Text in
kleinere Einheiten zerlegen kann. Diese kdnnenhdieend mittels einer Statistik (d. h.
aufgrund der Wahrscheinlichkeit und RegelmalRigkiss Auftretens) Ubersetzt werden,
wobei umfangreiche Textkorpora und Ubersetzungshpei(engltranslation memorykurz
TM) verwendet werden, in denen die Maschine nach wedéq LOsungen sucht (vgl.
Munkova, 2013, S. 37). Die Anfange maschineller idbzung (englMachine Translation

1 Im gesamten Texwird das Maskulinum generisch fir maskuline undiféne Bezeichnungen von Personen
verwendet.
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abgekirztMT) gehen bis in die 1930er Jahre zuriick. Burchardrossiel (2017, S. 11)
nehmen zur Entwicklung maschineller Ubersetzungeiotle Stellung ein:

Maschinelle Ubersetzung erlebte seitdem viele Holvesh Tiefen. Nach einer langen Durststrecke ist
maschinelle Ubersetzung jetzt allerdings schon eftiithen Jahren einmal mehr in aller Munde. Unter
anderem auch deshalb, weil Rechen- und Prozesgtarigi keine limitierenden Faktoren mehr sind,
weder technisch noch finanziell, und weil inzwischele bilinguale Daten im notwendigen Umfang und
gelegentlich auch in der benétigten Qualitat zurelgen der Systeme zur Verfligung stehen.

Maschinelle Ubersetzung muss nicht vollkommen sein, inren Zweck gerecht zu
werden. Dies bezieht sich insbesondere auf die détming von E-Mails, SMS,
Diskussionsforen, Geschaftskorrespondenz u. deitnldhren 2012 bis 2016 verzeichnete die
Gesellschaft Google beinah eine doppelt so haufigezung des Google Ubersetzers.
Wahrend 2012 mittels Google Ubersetzers 75 MilkardVorter taglich tibersetzt wurden,
stieg 2016 die Zahl der taglich (bersetzten Worearf 143 Milliarden in 100
Sprachkombinationen. Ahnliche Zahlen veréffenticlaiuch die Gesellschaft Facebook. Im
Jahr 2016 wurden etwa zwei Milliarden Wérter vomegiMilliarde Benutzer taglich Gbersetzt
(vgl. Way, 2018, S. 161).

Maschinelle Ubersetzung wird dartiber hinaus auchn vGesellschaften in
unterschiedlichem Umfang und in unterschiedlicheneihen eingesetzt (Recht, Produktion,
Informationstechnologien, Marketing, Finanzen u).. &ls Motivation flr die Nutzung
maschineller Ubersetzung sind fiir die Gesellschafter Preis sowie die Schnelligkeit der
Distribution von Ubersetzungen zu nennen, unter\dmaussetzung, dass die Qualitat der
Ubersetzung nicht zu den Priorititen der Geselfsaehort. Hier ist jedoch fairerweise
anzumerken, dass es eher unwahrscheinlich ist, dass Maschine eine qualitativ
gleichwertige Ubersetzung wie ein Ubersetzer aigiemtkann. Ungeachtet dessen verwenden
auch groRe Organisationen und Gemeinschaften wipibksweise die Européaische Union
maschinelle Ubersetzung vor allem dann, wenn grelgé@gen an Dokumenten schnell
Ubersetzt werden missen, um zu entscheiden, wetchdnnen wichtig sind und welche noch
.warten konnen®.

Manche Gesellschaften bieten Ubersetzungslésungemehreren Doméanen an wie
beispielsweise SYSTRAN (funf Domanen) oder KantanNdcht Domé&nen), andere
Gesellschaften wiederum nur eine spezielle Doméeebeispielsweise SDL Government,
Canopy Innovations fur Gesundheitswesen oder Lif@ustodia fir Finanzen.

Auch wenn die Ubersetzungslosungen durch die Ngtzum CAT-Werkzeugen oder
MT groRtenteils automatisiert sind, sind sie nadd wor vom Ubersetzer abhangig. Dieser
partizipiert an dem Ubersetzungsprozess entwededein Phase des sodpre-Editings
(Vorbereitung fur die MT) oder in der Phase des. $tmpt-Editings(Nachbearbeitung der
MT) (vgl. Hutchins, 2005; Quah, 2006).

Der Fortschritt im Bereich der maschinellen Ubersety baut auf der Bewertung der
Qualitat des neu entwickelten Systems maschinélleersetzung auf, und dies mittels
Evaluation mit dem Ziel, seine hdhere Effektivitdt Vergleich zu bereits existierenden
Systemen nachzuweisen. Wenn auch die Qualitat imadieln Ubersetzung nicht die Qualitat
menschlicher Ubersetzung erreicht, sollten sichKtiéerien ihrer Bewertung voneinander
grundsatzlich nicht unterscheiden. Beide Arten tkyersetzung sollten dasselbe Ziel
verfolgen, d. h., eine maschinell generierte Ulietsey sollte genauso vertrauensvoll,
akzeptabel (verstandlich) und stilistisch ,geséblf sein wie eine vom Ubersetzer
angefertigte Ubersetzung.
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Die Evaluation der maschinellen Ubersetzung stgizh auf zwei grundlegende
Ansatze. Es ist die soglass-Box-Evaluatiorund die sogBlack-Box-Evaluatior In dem
hier vorliegenden Beitrag wird auf die Black-Boxdhvation Bezug genommen, die mittels
interner und externer Methoden die Genauigkeit Notzbarkeit maschineller Ubersetzung
bewertet.

1 Bewertung der Ubersetzungsqualitat

Aquivalenz gehort unmissverstandlich zu den zentralen Begriffier linguistisch
orientierten Ubersetzungstheorien (vgl. Ri2002, S. 33). Der Begriff détquivalenavurde
in den 1950er Jahren aus den technischen Disaplie. aus der formalen Logik in die
(deutsche) Translationswissenschaft Gbernommemaitsin der Euphorie der ersten Erfolge
der maschinellen Ubersetzung noch hoffte, in j&jmache Elemente finden zu kénnen, die
mit Hilfe eines einfachen Regelsystems durch ademta Elemente einer anderen Sprache
ersetzt werden konnten (ibid.).

Die Aquivalenz wird jedoch in den Ubersetzungstieor unterschiedlich
wahrgenommen und gewichtet. Manche Autoren halterAduivalenz fur auBerst wichtig
(Jakobson, Nida, Catford, House u. a.), von andeved das Thema der Aquivalenz
kontrovers diskutiert (Reil3, Vermeer, Snell-Hornlya.). Unterschiedliche Wahrnehmung
der Aquivalenz fuihrt sodann zu verschiedenen Koizegn der Ubersetzungsqualitat sowie
zu voneinander abweichenden Arten ihrer Bewertung.

House (2015, S. 12) betrachtet die Ubersetzungsaite als kognitiven Prozess, der im
Kopf des Ubersetzers vorgeht, andererseits abeh als soziale, interlinguale und
interkulturelle Erfahrung des Ubersetzers. Housdt lien Aquivalenzbegriff in der
Ubersetzungstheorie fiir unverzichtbar. Im Vergleiahanderen Aquivalenztheorien definiert
House den Aquivalenzbegriff aber etwas anders, waréetzungen von Bearbeitungen zu
unterscheiden. House (2009, S. 33) stellt die Fong&quivalenz von Ausgangs- und Zieltext
in den Mittelpunkt und gelangt schlieRlich zu zweten der Ubersetzung, deffenenund
der verdecktenUbersetzung (englovert and covert translatin Die erstere Art der
Ubersetzung deckt historische Reden und literagisbexte ab, die in einer Kultur und in
einer Sprache stark verankert sind, und somit mZikdkultur wie ein Original wirken. Zur
zweiteren Art der Ubersetzung zahlt House (2001268) beispielsweise journalistische
Texte, die in multinationalen Texten erscheinen, ri¥echriften fir Produkte, die in
verschiedenen Sprachgemeinschaften verbreitet sifiakmationsbroschiren fir Touristen
verschiedener Nationalitditen und schlieBlich aucxtd, die in globalisierten Firmen
verwendet werden.

Die folgenden Ausfuihrungen lehnen sich an die Tieemn House (2015, S. 14) an, die
unter Ubersetzung den Ersatz eines in der Ausgprays®se abgefassten Textes durch einen in
der Zielsprache abgefassten Text versteht. MUg(B089, S. 111) erfasst in diesem Kontext
die Aquivalenz als ,Relation zwischen den einzelr®®prachzeichen des Ausgans- und
Zieltextes (Mikroebene des Textes) und die Relanarschen dem Ausgangs- und Zieltext
als Ganzem (Makroebene des Textes)”. In diesemeSitellt die Ubersetzung nicht nur eine
sprachliche Handlung dar, sondern auch eine sekeindandlung der Kommunikation
zwischen Kulturen. Der Ubersetzer, metaphorisclyedisickt, schlagt Briicken zu anderen
Sprachen und Kulturen und erftllt in der Kommuniatdie Funktion eines Mediators.

2 Die Glass-Box-Evaluation bewertet die Qualitét 8gstems anhand interner Merkmale. Diese Methodauist
die linguistische Reichweite des Systems wie awghTaeorien, die bei der Bearbeitung natirlicherahen
angewendet werden, gerichtet. Die Black-Box-Evahmaiisst dagegen die Qualitat des Systems aufgdend
eigentlichen (maschineller) Ubersetzung (vgl. Murke Wrede — Absolon, 2019, S. 239).
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In den 1990er Jahren sind auch andere Aspektelsnsetzung und der Bewertung von
Ubersetzungsqualitat in den Fokus des InteressésldeDiese Aspekte ergaben sich aus den
zweisprachigen Korpora, die auf TM gebaut habem zmm Gegenstand der empirischen
Forschungsansatze und der Korporaforschung wuiienUbersetzungsqualitat wurde dann
korpusbasiert bewertet, um Subjektivitat und Nisideutigkeit der Ubersetzungen zu
eliminieren. Ergebnisse der korpusbasierten Forsghlieferten wichtige und nitzliche
Formeln in der Ubersetzung wie beispielsweise Hkiskhe Vereinfachungen,
Explizitierungen oder Verwendung von standardisierSprachformen und Einfluss der
Sprachstruktur des Ausgangstextes auf Ubersetzisurgien.

Doherty (2016) vertritt die Meinung, dass zweispige Korpora zu einer
komparativen mehrdimensionalen Evaluation der UWemngsqualitat fihren. Die
Mehrdimensionalitat der Evaluation bezieht sictdaan auf Lesbarkeit und Verstandlichkeit
(Doherty, 2012), diagnostische Bewertung (Gaspaal.e2014), Verwendungsmald (Doherty
— O’Brien, 2014) und kognitive Ansprichigkeit (Dotye— O’Brien — Carl, 2010).

Die Bewertung der Ubersetzungsqualitat ist uResstpliziert. Es gibt verschiedene
Qualitatskonzeptionen und Meinungen, was in derréideung akzeptabel ist und was nicht
mehr. All dies verursacht, dass die Bewertungskeibeder Ubersetzung nicht einheitlich
sind. So hat Newmark (1991) nach Kriterien eineanteg Ubersetzung® gesucht, House
(1997), Nord (1991) u. a. unternahmen den Versudyersetzungsfehler im Vergleich zu
sprachlichen Fehlern zu identifizieren. Gouadec89)9stellte eine Liste von moglichen
Ubersetzungsfehlern auf, aufgrund deren relativieeken der Ubersetzungsqualitat bestimmt
wurden (siehe auch Williams, 1989). Einige Transtewissenschaftler beriicksichtigten bei
der Suche nach objektiven Kriterien der Ubersetggnglitit die Beschaffenheit von
Ubersetzungsfehlern sowohl aus linguistischer ath pragmatischer Sicht (siehe Williams,
1989; Hewson, 1995; Kussmaul, 1995; Nord, 1991 .u. lHouse (1981) ging bei der
Festlegung von Kriterien der Ubersetzungsqualités dinguistischer Textanalyse aus,
wodurch die Analyse mit der eigentlichen Uberseg@inewertung verbunden wurde. Larose
(1989) und Dancette (1989) bauten auf den Ausfigenrnvon House auf, indem sie bei der
Festlegung von Kriterien der Ubersetzungsqualitésobderen Wert auf die einzelnen
Textebenen gelegt haben und Zusammenhange zwisdaiem Textebenen und
Ubersetzungsfehlern suchten. Dancette (1992) urell-Bornby (1995) gingen bei der
Festlegung von Kriterien der Ubersetzungsqualitdchnweiter, da sie Bewertung der
Ubersetzungsqualitdt mit der psycholinguistischehedfie von ,scenes and frames*
verbanden. Alle diese Versuche waren aber theohetisNatur, daher sind die daraus
resultierenden Kriterien fir die Bewertung der $e¢zungsqualitat in der Praxis weniger
anwendbar bzw. ,greifbar”.

Maschinelle Ubersetzung bedarf trotz ihrer Entwick) und Erforschung nach wie vor
eines Eingriffs des Ubersetzers. Dies geschiehvexidr in Form des Post-Editings oder
durch die Uberpriifung der Qualitat der Ubersetzung ihrer Veroffentlichung. Bei der
Bewertung der Qualitit maschineller Ubersetzungsb@sondere beziiglich effektiver
Methoden und Werkzeuge) gehen jedoch die Ansichter Fachleute aus der
Ubersetzungsindustrie und der Translationswissefis¢bilweise auseinander. Die Griinde
fur die Suche nach anderen Werkzeugen fir die Bemgder Ubersetzungsqualitat waren u.
a. der Zeitaufwand sowie die Nichteindeutigkeit vidnterien der Angemessenheit und
Flussigkeit maschineller Ubersetzung (SprachfluBapineni et al. (2002) merken in diesem
Zusammenhang an, dass Methoden und Werkzeuge élEniwicklung von Systemen
maschineller Ubersetzung zu langsam und Kkostspisligd, fur die bezuglich der
Ubersetzungsqualitat eine schnelle Riickmeldung tigight. Vilar et al. (2006) konstatieren
wiederum, dass die Subjektivitdt, die fur eine ,maie” (menschliche) Bewertung
charakteristisch ist, gewisse VoreingenommenheitBiavertenden gegeniber maschineller
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Ubersetzung, sowie eine nicht klar definierte numscbe Skala der Adaquatheit und
Flussigkeit maschineller Ubersetzung in sich bi@pover et al. (2006) behaupten weiter,
dass sich die Nichtkonsistenz der Meinungen von@®mden maschineller Ubersetzung in
niedriger Korrelation zwischen den Metriken menstidr (manueller) Evaluation
widerspiegelt. Thurmair (2005) sieht gleich mehr&sinde fur die Nichtkonsistenz der
Meinungen von Bewertenden maschineller Ubersetauiegbeispielsweise unterschiedliche
Sprachkenntnisse, Ubersetzungskompetenzen, Fadhkssmbeziiglich der gegenstandlichen
Problematik u. a.

Obgleich beide Kriterien(Angemessenheit und Sprachfluss) fur die Bewertung
maschineller Ubersetzung weiterhin verwendet werdeamden heute auch andere Methoden
(Algorithmen) automatischer Bewertung entwickelied® basieren meistens auf Messung der
Ahnlichkeit zwischen maschineller Ubersetzung, tiewertet wird, und menschlicher
Ubersetzung, der soReferenziibersetzunoherty (2016, S. 959) vertritt die Meinung, dass
solche Werkzeuge fir die Bewertung maschinellerrgidzung zwar weit von menschlichem
»=ausgereiften” Urteil sind, dafir aber ,schnellenmeauch nicht saubere” Losung bieten, die
fur die Forschung und Entwicklung von besondereteBgung ist.

2 Frameworks zur Qualitatsbewertung maschineller Ulrsetzung

Bis vor Kurzem gab es zwei Frameworks zur Qualitsertung maschineller
Ubersetzung. Das erste ist agsmamische Framewor®ynamic Quality Framework, DQF),
der vonTranslation Automation User SocieffAUS) entwickelt wurde. Das DQF bietet
industriell entwickelte Werkzeuge fiir die Bewertutgr Ubersetzungsqualitat an. Eine der
DQF-Methoden geht von der Fehlertypologie und Féldguenz aus. Die DQF-
Fehlertypologie wurde spater zur Grundlage von dhietensionalen Metriken der Qualitat
(Multidimensional Quality Metrics, MQM). Das zweiteramework zur Qualitatsbewertung
maschineller Ubersetzung, das MQM-Framework, beneand definiert Probleme,
Beziehungen zwischen ihnen sowie Mechanismen zwBels$immung des Qualitatscores.
Das MQM eignet sich fir die Bewertung von Eigen$igmder Ubersetzungsqualitéat, die
Uberprifbar und nicht subjektiv sind. Das MQM-Fravoek wurde 2015 entwickelt und kann
nicht nur bei Ubersetzungen, sondern auch Ausgexigst angewandt werdérDer Zugang
zur Qualitatsbewertung ist in diesem Fall eherwrsaher als holistischer Natur.

Beide Frameworks definieren sechs identische Bleeeiter Fehlerhaftigkeit beziglich
der Ubersetzungsqualitat:

* DQF Accuracy (formerly Adequacy) = MQM Accuracy ¢acacy)

* DQF Design (formerly Layout) = MQM Design (design)

* DQF Fluency (formerly Language) = MQM Fluency (fhag)

» DQF Locale convention (formerly Country standarddyiIQM Locale convention

(locale-convention)

* DQF Style = MQM Style (style)

* DQF Terminology = MQM Terminology (terminology)

In dem vorliegenden Beitrag werden lediglich zweisdr Bereiche besprochen, und
dies die Genauigkeit des Ausdruck@ccuracy) sowie seingrammatische Korrektheit
(fluency). Genauigkeit des Ausdrucks besagt, inwieweit derltée den Inhalt
(Informationen) des Ausgangstextes widerspieget.ddammatische Korrektheit/Richtigkeit
des Zieltextes wird aus Sicht des Endrezipientevebiet.

Das kategoriale Framework zur Analyse von Fehléidiadit der Ubersetzung ins
Slowakische korrespondiert mit dem MQM-Frameworwigomit der DQF-Fehlertypologie.

3 Vgl.< http:/iwww.qt21.eu/mgm-definition/definitieR015-06-16.html> [Cit. 2020-12-01.]
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Vanko (2017, S. 96) definiert die Beziehung zwischemdkategorialen Framework und der

Fehlertypologie folgendermalien:
1. Language (,Sprache®), d. h. Grammatik, in unsekeffassung Morphologie und Syntax bzw.
Morphosyntax. Im prasentierten Modell korresporgliermit ihr die Kategorien wie Préadikation,
syntaktisch-semantische Korrelation (Kongruenzt8y zusammengesetzter Satze und teilweise auch
Modalitat (z. B. Negation); 2. Accuracy (,Genaui@gKe es handelt sich insbesondere um nicht koeekt
Bedeutungen im Text der Zielsprache, um Auslassimgs Lexems u. . Im Modell sind diese Elemente
eines nicht korrekten Transfers im Block ,Lexik“rireten; 3. Terminology (,Terminologie®): hier geht
es um einen negativen Transfer eines Terminus desg@ngssprache; in unserem Modell tritt die
Problematik des Transfers von Termini als Unterfjatie der Lexik auf. Bei der letzten Kategorie 8tyl
(,Stil*) geht es um eine Unstimmigkeit zwischen deBtil des Ausgangstextes und dem Stil des
Zieltextes. (e. U.)

3 Quantitative Fehleranalyse maschineller Ubersetng

Im Folgenden wird der Frage nachgegangen, wie mhizelmen Kategorien \fkos
Modells der Fehlertypologie (2017), welches fur va&isch entworfen wurde, mit dem
dynamischen Framework DQF der Fehlertypologie zmsanmangen. Analysiert wird das
Mal3 der Abhangigkeit zwischen ausgewahlten Param@agemessenheit und Sprachfluss)
beider Frameworks bei der maschinellen Ubersetxongournalistischen Texten. Uberpruft
wird weiter, ob es bei der maschinellen Ubersetzang dem Deutschen ins Slowakische
bedeutende Unterschiede im Fehlervorkommen nach-eelerkategorisierung von ko
(2017) gibt. Zum Schluss soll aufgezeichnet werdegiche Fehler am héaufigsten bzw. am
wenigsten vorkommen und welche in gleichem AusnmaBeten sind.

3.1 Hypothesen

Bei den hier aufgestellten Hypothesen geht es atisssche Nullhypothesen:

HO1: Das Sprachniveau ist vom Fehlervorkommen in deersathten Kategorien nicht
abhangig. (Fehlerkategorien: 1, 2, .., 12)

HO2: Das Niveau der Sprachgenauigkeit ist vom Fehlemwomksieheen in den
untersuchten Kategorien nicht abhangig. (Fehlergateen: 1, 2, .., 12)

3.2 Das Sprachkorpus

Untersucht wurden deutschsprachige Nachrichtentexteelche der Webseite
www.faz.net im Zeitraum von Oktober 2016 bis MailZ0entnommen wurden. Das
Sprachkorpus bilden insgesamt 150 Normseiten. HEstidiche Texte wurden u. a. auch
deswegen gewahlt, weil ihre Sprache relativ einféth sie Uber aktuelles Geschehen
berichten und Antworten auf Fragemer? was? wann? wo? wie? waruniiefern. Die
Ubersetzung von journalistischen Texten zahlt Zobleu den haufigsten im Rahmen der
maschinellen Ubersetzung.

3.3 Die Methodologie

Deutschsprachige Ausgangstexte wurden ins Slowakisuittels Google Translate
Ubersetzt. Die Wahl des Translators wurde daduretiingt, dass es sich um eine frei
zugangliche Software handelt, welche die Sprachkoatibn Slowakisch — Deutsch
unterstiitzt. Mit der Beurteilung der Ubersetzungditiit wurden professionelle Ubersetzer
beauftragt.

Fur die Qualitatsanalyse der maschinellen Uberagtzamurde das OSTPERE-Online
System fiir Ubersetzung, Post-Editing, Revision &wdluation verwendet. Im OSTPERE-
System wurde nicht nur das Post-Editing, sondech alie Klassifikation der Grundfehler
maschineller Ubersetzung (Sprache, Genauigkeit,mif@logie und Stil) von fiinf
professionellen Ubersetzern durchgefiihrt. Jedesn&egwurde zuerst den Anweisungen
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entsprechend Kkorrigiert (post-editiert). Dabei wan beachten, dass die maschinelle
Ubersetzung durch marginale Eingriffe korrigiertrden sollte, so dass der Text verstandlich
ist. Der Stil spielte dabei keine besonders wightRplle. Anschliel3end wurden Fehler in
puncto Sprache, Genauigkeit, Terminologie und Bl@ntifiziert. Anhand dessen wurde
beurteilt, ob diese Fehler schwerwiegend, groRinktaer neutral sind und ob sie das
Textverstandnis behindern. Bei der Identifikatiar &ehler wurde die so@rei-Sekunden-
Regelangewandt, d. h., dass innerhalb von drei Sekubdstimmt werden sollte, um was flr
einen Fehler es geht. Zwecks QualitatssicherundJtersetzung wurden alle post-editierten
Texte von einem Editor (einem slowakischen Muttexspler) Uberprift und fur die
Identifikation und Klassifikation der Fehler maswodiier Ubersetzung vorbereitet. Die
Identifikation und Klassifikation wurde durch secBlwakisten nach \f&kos kategorialem
Modell (2017) durchgefihrt.

3.4 Methoden
3.4.1 Parameter der Fehlerhaufigkeit maschineller Dersetzung — translatologischer
Aspekt
» Der Fehler ,Sprache* (Language) umfasst grammagiscbyntaktische und
Interpunktionsfehler.
» Der Fehler ,Genauigkeit* (Accuracy) bezieht sichf aungenauigkeit der
Bedeutung bzw. Auslassen oder Hinzufiigen von Bedeen in detJbersetzung.
» Der Fehler ,Terminologie® (Terminology) bedeutet ediNichteinhaltung
konsistenter Terminologie wie auch der Terminolagigemein.
* Der Fehler ,Stil* (Style) kann subjektiv sein, eollse jedoch nach den flir die
Schriftform der jeweiligen Sprache geltenden Stassldeurteilt werden.

3.4.2 Das kategoriale Modell fir die Fehleranalysenaschineller Ubersetzung (Viko,
2017) — linguistischer Aspekt

I. Pradikation Il. Das modale Ill. Syntaktisch- IV. Syntax V. Lexikale
und semantische zusammengesetzter | Semantik
kommunikative Korrelation Satze
Modell des Satzes | (Kongruenz)
1. Pradikations- | 1. Modalitat 1. Nominale 1. Identifikation der | 1. Die adaquate
kategorien i. Notwendigkeit Morphosyntax Satzanzahl Ubertragung der
i. Tempus ii. Pflicht i. Kongruenz in dem Wortbedeutung
ii. Modus iii. Mdglichkeit determinativen 2. ldentifikation der
iv. Intention Syntagma semantischen 2. Polysemie
2. Kongruente v. Epistemic ii. Rektion in dem Beziehungen
Kategorien (gewisse Modalitat)| determinativen zwischen den Satzen 3. Das Erhalten
i. Kongruenz in | vi. Evaluation Syntagma der semantischen
der Person (Bewertung) 3. Konnektivitat Kompatibilitat
ii. Kongruenz im | vii. Emotionalitat 2. Pronominale zwischen den Séatzen
Numerus viii. Andere... Morphosyntax (Elidierung der 4. Stilistische
iii. Kongruenz im | ix. Negation konnektiven Kompatibilitat
Genus 3. Numerale Ausdriicke)
2. Kommunikative | Morphosyntax 5. Homonymie
Funktionen 4. Temporale
i. Behauptung 4. Verbale Verschiebungen des| 6. Termini
ii. Interrogativ Morphosyntax Verbs im Nebensatz
iii. Imperativ i. Rektion ohne 7. Derivationser-
iv. Wunsch Préposition 5. Andere scheinungen
ii. Rektion mit der Erscheinungen 8. Auslassen der
Préposition Lexeme
5. Wortstellung
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9. Andere

6. Andere Erscheinungen
morphosyntakiti-
sche Erscheinungen

Tabelle 1Das kategoriale Modell fiir die Fehleranalyse maschaller Ubersetzung nach Viko (2017)

3.4.3 Parameterfreie Korrelation

Zum Testverfahren der Abhangigkeit und MaRRbestingrder Abhangigkeit wurde die
parameterfreie Korrelation verwendet. Konkret wumier Kendall’sche Koeffizient Tau
gewahlt, da die untersuchten Variablen aus einbekennten Verteilung kommen. Das Mal3
der Abhangigkeit wurde in Anlehnung an Cohen (198B&grpretiert: sgn. < 0.1 triviale
Abhangigkeit, 0.1-0.3 kleine Abh&ngigkeit, 0.3-Otfittlere Abhangigkeit, 0.5-0.7 grol3e
Abhangigkeit, > 0.7 sehr groRe Abhéngigkeit.

3.5 Ergebnisse
HO1: Das Sprachniveau ist vom Fehlervorkommen in demrsathten Kategorien
nicht abhangig (Fehlerkategorien: 1, 2, .., 12).

Sprache & Kategorien von Fehlern Valid N | Kendall Tau z p-value
sprache & 4#gruppe _kommunikation 2891 0.03| 2.41| 0.016032
sprache & 7# gruppe_numerale_morphosyntax 2891 0.06| 4.68| 0.000003
sprache & 1# gruppe_préadikation_kategorien 2891 0.12| 9.64| 0.000000
sprache & 3# gruppe_modalitat 2891 0.13| 10.32| 0.000000
sprache& 6# gruppe_pronominale_morphosyntax 2891 0.14| 11.22| 0.000000
sprache & 8# gruppe_verbale_morphosyntax 2891 0.14| 11.26| 0.000000
sprache & 9# gruppe_wortstellung 2891 0.20{ 15.93] 0.000000
sprache & 10# gruppe_andere_morphosyntax 2891 0.24| 19.03] 0.000000
sprache & 5# gruppe_nominale_morphosyntax 2891 0.24| 19.31 0.000000
sprache& 11#gruppe_syntazusammengesetztgitze 2891 0.25| 20.00; 0.000000
sprache & 2# gruppe_kongruente_kategorien 2891 0.28| 22.92| 0.000000
sprache & 12# gruppe_lexikale_semantik 2891 0.45| 36.52| 0.000000

Tabelle 2 Parameterfreie Korrelation: Sprache & Félerkategorien (Banik et al., 2019, S. 160)

Bei der Kategorie 4 (Tabelle 2) wird die Nullhypetie einer Zuverlassigkeit von 95 %
abgelehnt. Bei weiteren Kategorien (Tabelle 2) vdiel Nullhypothese einer Zuverlassigkeit
von 99.9 % abgelehnt.

Fur alle Fehlerkategorien (Tabelle 2) wurde eineekdi proportionale Abhangigkeit
festgestellt, d. h., die Werte andern sich gememnsadie gleiche Richtung (Kendall Tau >
0). Je schlechter das Sprachniveau, desto hohedast Fehlervorkommen. Markante
Unterschiede sind allerdings bezuglich des Abhdmgigmalies zu verzeichnen. Wahrend das
Mafld der Abhangigkeit zwischen dem Sprachniveau hathlervorkommen bei den
Fehlerkategorien 4 und 7 (Tabelle 2) nur trivial (Kendall Tau < 0.1), wurde bei der
Fehlerkategorie 12 (Tabelle 2) ein mittleres Abhgkeitsmal (Kendall Tau = 0.45)
bestimmt. Bei den restlichen Kategorien (TabellavRyde ein niedriges Abh&ngigkeitsmald
(Kendall Tau: 0.1-0.3) zwischen dem Sprachnivealifeghlervorkommen identifiziert.

Die Fehlerkategorie ,Sprache” (Language) umfasst, vereits angegeben (siehe Punkt
3.4.1.), grammatische und syntaktische Fehler sowierpunktionsfehler. Beim ersten
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Kriterium der Bewertung ,Sprache” ist nicht vorausetzen, dass die lexikalische Semantik
(Wortsemantik) eine Erscheinung ist, die am bedel#ien vertreten ist. Die Lexik ist vor
allem fur die Terminologie und Genauigkeit von Bateg. Die lexikalische Semantik steht
jedoch an der ersten Stelle der Wichtigkeit bezralKriterien, unabhéngig davon, ob es um
den Stil, die Angemessenheit oder eine andere Bemgergeht. Es ist im Allgemeinen der
meist vorkommende Fehlerbereich bei einer niedeig@ewertung der Ubersetzung. Bei der
Kategorie ,Sprache” zeigt sich jedoch eine relatiedriger Abhangigkeitsindex (0.45). Bei
anderen Kriterien werden auch die Werte tUber Odathgewiesen. Die zweite bedeutendste
Fehlerkategorie stellen die Kongruenzkategorien (&ehe Beispiel). Hier spielt die
Grammatik eine wichtige Rolle, da in den flektieden Sprachen die Kongruenz des Subjekts
und des Pradikats ein wichtiges Element der spickan Korrektheit ist. In den analysierten
journalistischen Texten kamen diese Fehler haudig(wgl. Banik et al., 2019, 159-162).

Beispiel(vgl. Banik et al., 2019, S. 161):

AT: Sie mussten den Tod eigener Verwandter mitansetgsalbst dem IS entkommen
— viele Kinder in den Fluchtlingslagern im Nordiralknd schwer traumatisiert.

MU: Museli svedkom smrti svojich vlastnych pribuzhya uniknidi je samo osebe —
mnoho deti v utgneckych taboroch v severnom Iraku Waltko traumatizovana.

PEMU: Museli by svedkami smrti svojich vlastnych pribuznych amiikslamskému
Statu — mnoho deti v uteneckych taboroch v severnom Irakugeko traumatizovanych.

HO2: Das Niveau der Sprachgenauigkeit ist vom Fehlemwonken in den untersuchten
Kategorien nicht abhangig. (Fehlerkategorien: 1,.2.12)

Genauigkeit & Kategorien von Fehlern Valid N | Kendal Tau z p-value
genauigkeit & 4# gruppe_kommunikation 2891 0.04| 2.84| 0.004543
genauigkeit & 7# gruppe_numerale_morphosyntax 2891 0.04| 3.48| 0.000494
genauigkeit&6#gruppe_pronominale_morphosyntax 2891 0.09| 7.57| 0.000000
genauigkeit & 1#gruppe_pradikation_kategorien 2891 0.11] 8.82| 0.000000
genauigkeit & 9# gruppe_wortstellung 2891 0.11] 9.19| 0.000000
genauigkeit & 8# gruppe_verbale_morphosyntax 2891 0.12| 9.76/ 0.000000
genauigkeit & 3# gruppe_modalitat 2891 0.13| 10.20; 0.000000
genauigkeit & 10# gruppe_andere_morphosyntax 2891 0.13| 10.67| 0.000000
genauigkeit & 5# gruppe_nominale_morphosyntax 2891 0.15| 12.27| 0.000000
genauigkeit & 2# gruppe_kongruente_kategorien 2891 0.21] 17.01 0.000000
genauigkeit&11#gruppe_syntazusammengesetztgitze 2891 0.23| 18.81] 0.000000
genauigkeit & 12# gruppe_lexikale_semantik 2891 0.50| 40.41) 0.000000

Tabelle 3 Parameterfreie Korrelation: Sprachgenauiggeit & Fehlerkategorien (Banik et al., 2019, S. 163

Bei der Kategorie 4 (Tabelle 3) wird die Nullhypetie einer Zuverlassigkeit von 99 %
festgestellt, d. h., das Niveau der Sprachgenaitigiéengt vom Fehlervorkommen in der
Kategorie 4 ab. Bei weiteren Kategorien (Tabelle yd die Nullhypothese einer
Zuverlassigkeit von 99.9 % abgelehnt.

Fur samtliche Kategorien (Tabelle 3) wurde eineeldirproportionale Abhangigkeit
bestimmt, die Werte andern sich gemeinsam in cdelge Richtung (Kendall Tau > 0). Je
schlechter das Niveau der Sprachgenauigkeit, dester ist das Fehlervorkommen.

Markante Unterschiede bestehen allerdings im Abig&egsmald. Wahrend bei den
Fehlerkategorien 4, 7 und 6 (Tabelle 3) das Ablgkegismall zwischen der
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Sprachgenauigkeit und dem Fehlervorkommen nuratrigt (Kendall Tau < 0.1), wurde bei
der Fehlerkategorie 12 (Tabelle 3) ein hohes Abigkegsmall (Kendall Tau = 0.50)
bestimmt. Bei restlichen Kategorien (Tabelle 3) aeurein niedriges Abhé&ngigkeitsmald
(Kendall Tau: 0.1 - 0.3) zwischen der Sprachgeraiigund dem Fehlervorkommen
identifiziert.

Die KategorieGenauigkeit(Accuracy) umfasst folgende Subkategorien: Hingafu
(eines Elements/Ausdrucks) — Addition, falsche @btaung (Mistranslation), Auslassen
(eines Elements/Ausdrucks) — Omission, ein nichtersigtztes Element/Ausdruck
(Untranslated) (vgl. Munkova & \f&o et al., 2017, S. 69).

Bei der Bewertung der Genauigkeit steht neben digchien lexikalischen Semantik das
Fehlervorkommen im Bereich der Syntax zusammengeseSatze im Vordergrund. Die
Abh&ngigkeit ist zwar gering, aber grol3er als leeiBewertung der Sprache und Korrektheit.

Interessant ist jedoch, dass die FeimeBereich der Syntax zusammengesetzter Satze
relativ selten vorkamen. In der Statistik nehmendie funfte Position mit einer Haufigkeit
von 26,12 % ein (siehe Tabelle 3). Sie bilden dinenogene Gruppe zusammen mit der
Wortstellung. Die Fehler im Bereich der lexikalisohSemantik stellen dagegen 75.75 % aller
Fehler dar. Trotz der niedrigen Haufigkeit habes [eehler einen relativ hohen prozentualen
Anteil an der niedrigen Qualitat der Ubersetzungs®rgab sich aus der Bewertung der Post-
Editoren. Unter den vier Kategorien der Bewertun@enauigkeit, Terminologie, Stil und
Angemessenheit — haben sie die zweite Stelle undwei Kategorien — Sprache und
Korrektheit — haben sie die dritte Stelle besétrmiders gesagt: Fehler im Bereich der Syntax
zusammengesetzter Satze sind zwar nicht zahlreicreten, wenn sie aber vorkommen, wird
dadurch die Richtigkeit der Ubersetzung erhebligbifitrachtigt.

Die Syntax zusammengesetzter Satze stellt im Aligeem einen der problematischsten
Bereiche der maschinellen Ubersetzung dar. Wievdiberige Untersuchung bereits gezeigt
hat, identifiziert das System komplizierte SatzKomdionen nicht immer richtig. Im
Deutschen ist die Struktur eines einfachen Satzekca wie im Slowakischen, was aber die
Beziehungen zwischen den Satzen in einem Satzgedilgeht, gibt es im Deutschen
bestimmte Spezifika (siehe Beispiel). Ein groRerehlervorkommen in diesem Bereich
hangt auch mit dem journalistischen Stil zusammegh Banik et al., 2019, S. 162-166).

Beispiel(vgl. Banik et al., 2019, S. 164):

AT: ,Dann sitzt an einer Stelle, an der es ein HoAchdtmaan
Verantwortungsbewusstsein braucht, ein offenbaantgrortungsloser Mann," sagte Schulz
in einem Interview.

MU: ,Potom sediaci na mieste, kde to potrebujesigpocit zodpovednostip je zrejme
nezodpovednéhtoveka,” uviedol Schulz v rozhovore.

PEMU: ,Potom bude na mieste, ktoré si vyZaduje najvyssaru zodpovednosti, sedie
nezodpovedn§lovek," uviedol Schulz v rozhovore.

Schlussfolgerungen

Die hier prasentierten Forschungsergebnisse weisériefere Griinde bezuglich der
Qualitat bzw. Nicht-Qualitdt maschineller Uberseiguhin. Analysiert und besprochen
wurden die Rahmenbewertungen in zwei (Sprache uada@gkeit) von insgesamt sechs
Qualitatskriterien (Sprache, Genauigkeit, Termigao Stil, Sprachfluss, Angemessenheit).
Gezeigt wird, welche sprachlichen Fehler sich aief Qualitat der Ubersetzung negativ
auswirken. Als Textkorpus dienten deutschspracjogealistische Texte

Bei allen Bewertungen maschineller Ubersetzung i@n dzwei vorgenannten
Fehlerkategorien (Sprache und Genauigkeit) wurdemedeutendsten Fehler im Bereich der
lexikalischen Semantik bestimmt, gefolgt von Syntamsammengesetzter Séatze und
Grammatik. Fehler in der Syntax zusammengesetzigzeSdominieren bei verringerter

Studie a éldnky 0. Wrede — D. Munkovd — R. Pavlovd: Bewertung der Qualitét maschineller... 182



Jazyk a kultiira | ¢islo 41-42/2020

Bewertung von Genauigkeit und Angemessenheit. Eieitener bedeutender Faktor
verringerter Qualitat der Ubersetzung sind gramseoht Fehler bezuglich der Satzglieder.
Gemeint sind insbesondere Fehler im Bereich dediltation (Kongruenz, Verbum finitum,
Subjekt-Pradikat-Beziehung). In zwei Kriterien d&wertung belegen diese Fehler die 2.
Position des Vorkommens (Sprache und Sprachfluss)yeiteren drei Kategorien die 3.
Position (Genauigkeit, Terminologie, Stil) und rhei der Bewertung der Angemessenheit
haben diese Fehler eine niedrigere Position.

Als nachste problematische Erscheinung zeigt siehndminale Morphosyntax, was
jedoch bei der Ubersetzung in eine flektierendea&@pe (Slowakisch) zu erwarten ist. Dieser
Fehlerbereich ist bei allen Bewertungen relativgawsgen vertreten. Ein bedeutender
Unterschied zwischen der Fehlerhaufigkeit in demrgetzungen und ihrem Vorkommen bei
der geringen Bewertung der Ubersetzung weist died@ie der Syntax zusammengesetzter
Satze auf. Diese Fehler kommen selten vor, wersedezloch auftreten, beteiligen sie sich an
der geringen Bewertung der Ubersetzung markant Bagik 2019 et al., 191-192).

Wie erlernen nun Maschinen das Ubersetzen? Genaigs@in Mensch. Auch eine
Maschine muss sowohl der Ausgans- als auch despfethe machtig sein, sie muss sich
Worter, Wortverbindungen, Séatze und Texte aneigmehvor allem merken. Das Gedachtnis
einer Maschine ist im Unterschied zum Menschenngligh unbeirrbar. Warum irrt die
Maschine dann mehr als der Mensch? Die Maschinandiden komplizierten Prozess des
Erlernens einer Sprache (Mutter- oder Fremdspraolatt nachahmen. Auch wenn heute
eine Maschine mittels Methoden maschinellen Lerrerteynen kann, wie man eine Katze
von einem Pferd unterscheidet, indem man der Masctias jeweilige Tier durch typische
Merkmale definiert, ist es mit der Sprache nichesdach. Die Sprache ist ein vielschichtiges
Phanomen, welches nicht nur geradlinig aufgebaKestze gleich vier Beine, Augen, spitze
Ohren, Fell und Schnurrhaare). Durch die Sprachid wicht nur die denotative Bedeutung
ausgedruckt, sondern auch viele Konnotationen uedieBungen zwischen den einzelnen
Elementen der Sprache, die eine Maschine (nocht mikkennen bzw. wiedergeben kann.
Dies trifft schlieRlich auch auf die maschinelleddetzung zu (Pr#n2002, S. 33):

Zwischen den einzelnen Sprachen, so nahm man zstréithgebe es stets eine Art Symmetrie, aufgrund
welcher auch ihre jeweiligen Elemente einander deiobar waren. Man brauchte, so glaubte man, ,nur*
noch das Problem der Mehrdeutigkeit in realen Trexte I6sen und die einzelnen Transferelemente zu
isolieren. Die Ernichterung folgte sehr bald. Mamsete erkennen, dass zwischen den einzelnen
Sprachen eben keine Symmetrie herrscht, sondes dlasAsymmetrie der Sprachen ein Faktum ist,

dessen man sich zuwenig bewusst war.

Die Sprache und die damit verbundene Ubersetzurdy&i ,unregelmaBig”, als dass
ein absolut verlasslicher Algorithmus fur eine M@se programmiert werden kann. Eine
Maschine misste demnach allzu viele Variablen meler um sprachliche Nuancen zu
erkennen, was letztendlich auch statistisch nictigjlioh ist. Eine Maschine verlangt genau
definierte Begriffe, die jedoch wissenschatftlichr sahwer qualifizierbar sind. Obgleich sich
der Mensch immer mehr auf Technologien verlasstf daht vergessen werden, dass
Maschinen nach wie vor spezifische vom MenscheailertAnweisungen erfordern. Da
Maschinen zu Fehlern neigen und sich durchaus kdamen, darf ihnen nicht nur ,kopflos®
vertraut werden.

Abkurzungen:

e. U. eigene Ubersetzung

AT Ausgangstext

MU Maschinelle Ubersetzung
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PEMU post-editierte maschinelle Ubersetzung
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Summary
Assessing machine translation quality in translatig journalistic texts from German into Slovak

This study focuses on the identification and cfassgion of machine translation errors in transigti
journalistic texts from German into the highly extional Slovak language. The aim of the research i
to evaluate the quality of machine translation piaduct analysis, namely using error analysis. We
used the framework for the identification and dfésstion of machine translation errors devised by
the Vaiko and MQM-DQF error typology. We analyse two issoéerror defined in the MQM-DQF
error typology: accuracy, how precisely the target represents the content of the source text, and
fluency, linguistic (grammatical) correctness df target text. We discovered that the most siganific
errors are in the area of lexical semantics, foldwy complex sentence syntax and grammar.

Die im vorliegenden Beitrag diskutierten Ergebnisagrden im Rahmen eines Forschungsprojektes
gewonnen, das von den Agenturen APVV (Vertrag RV\A18-0473) und VEGA (Vertrag Nr.
VEGA-1/0809/18) unterstitzt wird.
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