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Um die Qualitat der Ubersetzungen der Dienste ChatGPT, Google Translate, DeeplL und eTranslati-
on zu vergleichen, haben wir zwei Experimente durchgefiihrt: Experiment 1 vergleicht verschiedene
Ubersetzungsverfahren auf Basis eines Benchmarks und Experiment 2 analysiert die Ubereinstim-
mung der Ubersetzungen der Dienste untereinander.

Wir stellen fest, dass die Qualitat der Ubersetzungen der verglichenen Dienste in der Regel
ahnlich gut ist. Dennoch Ubersetzen ChatGPT, Google Translate und DeeplL messbar besser als
eTranslation. Fir den praktischen Gebrauch macht die Benutzerfreundlichkeit (Geschwindigkeit,
Integration, Zusatzfunktionen) der Dienste den gréBten Unterschied.

Stand der Technik

Google Translate und DeepL werden in der Forschung zur maschinellen Ubersetzung als re-
prasentative Baselines verwendet [2, 3, 6]. Seit der Einfiihrung von GPT-4 ist auch ChatGPT
konkurrenzfahig mit dem Stand der Technik, insbesondere bei der Ubersetzung von so genannten
sressourcenstarken Sprachen®, d. h. Sprachpaaren, flr die viele Daten im Internet verfligbar sind,
wie z. B. Deutsch und Englisch. Die in der Forschung gemessenen relativen Qualitatsunterschiede
zwischen diesen Diensten sind konsistent mit unseren Messungen.

Experiment 1: Vergleich auf einem Benchmark.

Daten Wir verwenden das weitlaufig eingesetzte ,OPUS*-Benchmark.! OPUS sammelt zahlreiche
sogenannte parallele Textkorpora fir 744 Sprachen. Jedes Korpus enthalt satzweise sprachlber-
greifend zugeordnete Ubersetzungen von Texten in zwei oder mehr Sprachen. Als Grundlage fir
unseren kursorischen Vergleich verwenden wir das Books-Korpus.? Es besteht aus urheberrechts-
freier Literatur bekannter Autoren. Aus diesem 51.67 Satze fiir das Sprachpaar Englisch—Deutsch
umfassenden Datensatz ziehen wir eine Stichprobe von 1.262 Satzen, die als Referenz fiir die
Erfolgsmessung dient.

Vorgehen Jeder der 1.262 englischen Satze wird jeweils den Diensten ChatGPT (in der Variante
GPT-40), Google Translate, DeeplL und eTranslation iibergeben und die deutsche Ubersetzung
aufgezeichnet. Im Fall von ChatGPT verwenden wir den folgenden Systemprompt:

You are an english-german translation service. When the user writes you a
message, you must respond only with the german translation of that message.

"https://opus.nlipl.eu/
2https://opus.nIpI.eu/Books/corpus/version/Books



Dienst Books Corpus ChatGPT Google Translate DeepL
BLEU BERTScore BLEU BERTScore BLEU BERTScore BLEU BERTScore

ChatGPT 19,7% 82,8% — — — — — —
Google Translate 18,7% 82,2% 49,7% 90,8% — — — —
DeepL 20,4% 82,5% 499% 90,5% 53,5% 91,9% — —
eTranslation 175% 82,1% 46,5% 90,3% 48,8% 90,3% 45,0% 89,4%

Tabelle 1: Ergebnisse der Experimente 1 (Spalte ,Books Corpus®) und 2 (Spalten ,ChatGPT",
,aoogle Translate und ,DeepL*), bei denen die jeweils bezeichneten Datenquellen als Referenz-
Ubersetzung dienten.

Insbesondere ist der Prompt an ChatGPT ,zero-shot” (also ohne Beispiele) und wir haben kein
Prompt-Engineering betrieben um die Ausgaben von ChatGPT weiter zu optimieren. Das soll eine
alltagliche Nutzung durch unbedarfte Nutzer:innen nachbilden. Die aufgezeichneten Ubersetzungen
werden anschlieBend mit der jeweiligen Referenzibersetzung des Books-Corpus verglichen, um
die Giite der Ubersetzung festzustellen.

Erfolgsmessung Die Giite jeder Ubersetzung wird mittels zweier ErfolgsmaBe quantifiziert: Das
erste Maf3 heif3t ,Bilingual Evaluation Understudy® [5] (BLEU, ausgesprochen wie das franzésische
Wort fiir ‘blau’). Es bemisst die Qualitat einer Ubersetzung anhand von (iberlappenden Phrasen
einer Kandidatenibersetzung mit einer Referenziibersetzung. Je mehr Phrasen gleich sind und je
langer die Phrasen werden, desto héher der gemessene Wert. BLEU errechnet im Extremfall einen
minimalen Wert von 0, wenn kein einziges Wort Ubereinstimmt, bzw. einen maximalen Wert von 1,
wenn die Kandidaten- und die Referenzibersetzung exakt gleich sind. Der errechnete Wert wird
dblicherweise mit 100 multipliziert und als Prozentzahl angegeben.

Das zweite Maf3 hei3t BERTScore [7] und verwendet ein modernes neuronales Netz, das ,Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers® (BERT) heiBt [1], um die inhaltliche Ahnlichkeit
zweier Satze zu bestimmen, unabhangig davon, ob einzelne Wérter oder Phrasen Uberlappen. Mit
diesem MafB werden auch Kandidatenibersetzungen beriicksichtigt, die die Referenziibersetzung
paraphrasieren. Als Paraphrase wird ein Satz bezeichnet, der den Inhalt eines anderen Satzes
sinngeman mit anderen Worten wiedergibt. Auch hier wird ein minimaler Wert von 0 berechnet,
wenn zwei Satze keine inhaltliche Ahnlichkeit aufweisen, bzw. eine maximaler Wert von 1, wenn
die Bedeutung der Satze exakt Ubereinstimmt.

Wahrend das erste Maf3 fordert, dass die Referenzibersetzung méglichst wortgetreu getroffen
wird, berlicksichtigt das zweite Maf, dass es zahlreiche alternative Ubersetzungen geben kann.
Dieses Maf fordert daher nur eine ndherungsweise akkurate Ubersetzung.

Ergebnisse Tabelle 1 (Spalte ,Books Corpus”) fasst die Messergebnisse des Experiments
zusammen. ChatGPT und DeepL erzielen sehr ahnliche BLEU-Werte von rund 20 %. eTranslation
rangiert mit 17,5 % auf dem letzten Platz. Die BERTScores der vier Dienste sind nahezu identisch.
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Abbildung 1: Die Verteilungen der Ahnlichkeitswerte (BLEU und BERTScore) fiir die Evaluation von
eTranslation mit DeepL als Referenzibersetzung.

Experiment 2: Relativer Vergleich der Dienste.

Daten Die in Experiment 1 gesammelten deutschen Ubersetzungen der 1.262 englischen Satze
von den vier verschiedenen Diensten dienen als Grundlage fUr dieses Experiment. Fir jeden
englischen Satz liegen also je vier deutsche Kandidatentbersetzungen vor.

Vorgehen Unter Verwendung der oben genannten ErfolgsmaBe BLEU und BERTScore wird
jede Kandidatenubersetzung eines Satzes mit den KandidatenUbersetzungen der jeweils anderen
Dienste fir denselben englischen Satz verglichen, um relative Unterschiede zu messen. Zum
Beispiel wird eine Ubersetzung DeeplLs mit der eTranslations verglichen, um die Unterschiede
zwischen den Diensten zu quantifizieren.

Ergebnisse Tabelle 1 (Spalten ,ChatGPT*, ,Google Translate” und ,DeepL*) fasst die Messergeb-
nisse zusammen. DeepL und Google Translate sind sich in ihren Ubersetzungen &hnlicher als die
anderen Dienste. Der Vergleich von DeepL mit eTranslation ergibt einen BLEU-Wert von 45,0 %, der
Vergleich von DeepL mit ChatGPT einen BLEU-Wert von 49,9 % und der Vergleich von eTranslation
mit ChatGPT 46,5 %. Die jeweiligen BERTScores dieser Vergleiche belaufen sich in allen Fallen
auf rund 90 %. Insgesamt sind die Ubersetzungen der Dienste also recht &hnlich.

Der Anschaulichkeit halber, stellt Abbildung 1 zudem die Verteilung beider Ahnlichkeitswerte dar,
wenn eTranslation mit DeepL als Referenz evaluiert wird. Es wird auch hier deutlich, dass die Uber-
setzungen von eTranslation und DeepL semantisch sehr &hnlich sind (BERTScore streut gering um
~ 90 %). AuBerdem gibt es keine Ubersetzung, die im BERTScore schlechter als 75 % der Refe-
renziibersetzung ist und in beiden Metriken gibt es einen kleinen Spike nahe der 100 % Ahnlichkeit,
die zeigt, dass ca. 2% von eTranslations Ubersetzungen quasi identisch sind zu DeeplLs.

Diskussion der Ergebnisse

Der zahlenmaBige Vergleich suggeriert, dass die Ubersetzungen von eTranslation denen von
DeepL und ChatGPT leicht unterlegen sind. Der Unterschied erscheint allerdings nicht dramatisch;
die meisten Ubersetzungen sind nahezu identisch bzw. gleich gut. Der GroBteil der Ubersetzungen
sind ann&hernd bis ununterscheidbar gleich gut wie die von DeepL und ChatGPT.



Automatische Erfolgsmessungen fir die Verarbeitung natirlicher Sprache sind aber lediglich grobe
Heuristiken und kénnen tatsachliche Qualitatsunterschiede zum Teil stark unterschatzen [4].

Zur Veranschaulichung der gemessenen Unterschiede und von den mdglicherweise auftretenden
QualitatseinbuBen bei der Verwendung von eTranslation kénnen die folgenden sechs Beispiele
dienen, hier im Vergleich zu DeepL. Zunachst die drei Beispiele von eTranslation, deren BLEU-
Werte im Vergleich zu denen DeepLs am geringsten sind:

Englisch: ,Be seated somewhere; and until you can speak pleasantly, remain silent.”
eTranslation: ,Irgendwo sitzen; Und bis du angenehm reden kannst, schweige.”

DeepL: ,Setzen Sie sich irgendwo hin, und bis Sie angenehm sprechen kénnen, schweigen Sie.”

Englisch: ,Who blames me? Many, no doubt; and | shall be called discontented.”
eTranslation: ,Wer gibt mir die Schuld? Viele, ohne Zweifel; Und ich werde unzufrieden genannt werden.”

DeepL: ,Wer tadelt mich? Zweifellos viele, und man wird mich unzufrieden nennen.”

Englisch: ,That eye of hers, that voice stirred every antipathy | had.”
eTranslation: ,Dieses Auge von ihr, diese Stimme erregte jede Antipathie, die ich hatte.”

DeepL: ,Ihr Blick und ihre Stimme weckten meine ganze Antipathie.”

AnschlieBend die drei Beispiele von eTranslation, deren BERTScores im Vergleich zu denen
Deepls am geringsten sind:

English: ,Not at all-it bears the most gracious message in the world: for the rest, you are not my conscience-keeper, so
don’t make yourself uneasy.”

eTranslation: ,Uberhaupt nicht - es tragt die gnadigste Botschaft der Welt: Fiir den Rest, du bist nicht mein Gewissen-
Hdter, so machen Sie sich nicht unbehaglich.”

DeepL: ,Im Ubrigen sind Sie nicht mein Gewissenswéchter, also machen Sie sich keine Sorgen.*

English: ,Again | paused; then bunglingly enounced—*
eTranslation: ,Wieder pausierte ich; dann bunglingly enounced—*

DeepL: ,Wieder hielt ich inne, dann sagte ich stimperhaft.”

English: ,Here, leaning over the banister, | cried out suddenly, and without at all deliberating on my words—*
eTranslation: ,Hier, Uber das Gelénder gelehnt, schrie ich plétzlich und ohne Gber meine Worte nachzudenken...”

DeepL: Hier lehnte ich mich Uber das Gelander und rief plétzlich, ohne zu Uberlegen, was ich sagen sollte.”

Es zeigt sich, dass der messbare Qualitédtsunterschied eTranslations zu DeepL sich in falscher
bzw. nicht gelaufiger Grammatik und Wortwahl du3ert. Darlber hinaus kennt eTranslation eher
wenig verwendete Worter wie ‘bunglingly’ nicht. Eine weitere Beobachtung ist, dass eTranslation
nicht systematisch zwischen britischem Englisch und amerikanischem Englisch unterscheidet.
Zum Beispiel wird ‘Kofferraum’ mit ‘trunk’ und ‘Taschenlampe’ mit ‘flashlight’ wie im amerikani-
schen Englisch Ubersetzt, aber ‘Meter’ mit ‘Metre’ wie im britischen Englisch. Wir konnten jedoch
nicht beobachten, dass eTranslation amerikanisches und britisches Englisch innerhalb derselben
Ubersetzung vermischt.



Nutzungsfreundlichkeit Ein wesentlicher Unterschied zwischen den drei Diensten besteht in
ihrer Nutzungsfreundlichkeit fir die tagliche Arbeit.

Die Schnittstelle von DeepL (sowohl die auf der Webseite als auch die lokale zu installierende
Software) sowie die mégliche Integration des Dienstes in gangige Office-Programme sind bedeu-
tend anwenderfreundlicher als die der anderen Dienste. DeepL bietet als einziger der vier Dienste
Formulierungsalternativen fiir jedes Wort auf Knopfdruck an, erlaubt ein schnelles Umschalten
der Ubersetzungsrichtung und bietet gegen Entgelt eine personalisierbare Ubersetzungsglossar-
funktion. Dies beschleunigt die Arbeit und Optimierung von Ubersetzungen sowie Texten, selbst
innerhalb der eigenen Muttersprache erheblich.

Im Vergleich ist ChatGPT ist zwar auch leicht zu verwenden, man muss allerdings jedes Mal einen
Prompt zum Ubersetzen formulieren. Ansonsten ist ChatGPT als generisches Sprachmodell ein
Werkzeug flr sehr viele alltdgliche Aufgaben gleichzeitig, wohingegen DeepL hoch spezialisiert auf
Ubersetzungsaufgaben und sekundér die Optimierung von Formulierungen ist.

Die Nutzungsschnittstelle von eTranslation ist dagegen vergleichsweise rudimentar. Der Dienst ant-
wortet bedeutend langsamer als die anderen Dienste, was die Arbeit verlangsamt. Die Schnittstelle
bietet darliber hinaus keine der vorgenannten Funktionen oder Integrationen.

eTranslation eignet sich unserer Ansicht nach daher flr die gelegentliche Nutzung. DeepL, Google
Translate und sekundar ChatGPT, eignen sich hingegen fir das professionelle Schreiben im
fachlichen Kontext bei haufiger Nutzung. Es héngt also stark vom Anspruch an die erwartbare
Ergebnisqualitat und der Haufigkeit der Nutzung ab, welcher Dienst die Nase vorn hat.

Limitierungen Einschrankend ist zu sagen, dass wir nur eine verhaltnismafig kleine Anzahl von
Satzen in den Experimenten heranziehen konnten. Das liegt daran, dass die jeweiligen Dienste
nur geringe Freikontingente fir den automatisierten Zugriff anbieten und ansonsten teils kosten-
pflicht sind. Dennoch denken wir, dass selbst mit einer deutlich gréBeren Zahl von Beispielsatzen
keine dramatisch anderen Ergebnisse zu erwarten waren.

Dariber hinaus deckt das Books Corpus nur das Genre der Literatur ab, nicht jedoch die zahl-
reichen anderen denkbaren Textgenres, die in der praktischen Verwendung in Wissenschaft und
Verwaltung haufiger zu erwarten sind. Was Fachterminologie anbelangt, ist jedoch zu erwarten,
dass eTranslation, da es von und flir EU-Institutionen entwickelt wurde, es mit den kommerziellen
Diensten aufnehmen kann. Dariber sind die Referenziibersetzungen des Books Corpus nur teil-
weise exakt, da literarische Text, die professionell Gbersetzt wurde haufig auch das Satzgeflige
verandern. In der Evaluation betrifft dieses Problem aber alle Dienste gleichermafen und somit
sind relative Qualitatsunterschiede in der Ubersetzung denoch verlasslich messbar.

Zuletzt ist zu sagen, dass die kommerziellen Dienste wahrscheinlich auf den &ffentlich verfigbaren
Daten des OPUS-Benchmarks und damit insbesondere auch auf denen des Books Corpus trainiert
wurden. Eventuell sind die gemessenen Ergebnisse also leicht Uberschatzt.
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