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KUNSTLICHE INTELLIGENZ UND UBERSETZUNGSETHIK: VERZERRUNGSPROBLEME
BEI MODELLEN ZUR VERARBEITUNG NATURLICHER SPRACHE UND
LOSUNGSVORSCHLAGE

Zusammenfassung

In dieser Studie wird untersucht, wie soziale Verzerrungen in natlrlichen Sprachverarbeitungsmodellen (NLP) durch
Datenvielfalt und Datenerweiterungstechniken reduziert werden kénnen. Insbesondere werden die Ubersetzungsleistung
und Verzerrungsraten in weniger verbreiteten Sprachen mithilfe von Datenvielfalt und GAN-basierter Datenerweiterung
analysiert. Experimente mit gangigen Ubersetzungswerkzeugen wie Google Translate und Deepl zeigen, dass vielfiltigere
Datensatze die Ubersetzungsgenauigkeit erheblich verbessern und die BLEU-Werte um bis zu 40,8 % erhdéhen. Darfiker hinaus
wurden geschlechtsspezifische Verzerrungen, insbesondere in Bezug auf Berufe, um 33-41 % redu Eine
Regressionsanalyse bestdtigte statistisch die Auswirkungen von Datenvielfalt und Datenerweiter die
Ubersetzungsqualitit und die Reduzierung von Verzerrungen. Die Ergebnisse zeigen, dass mehr z%‘ alt in
ressourcenarmen Sprachen nicht nur die Ubersetzungsgenauigkeit verbessert, sondern auch die ethlsch tralitat fordert.
o

Schliisselworter: Natiirliche Sprachverarbeitung (NLP), Verzerrungsprobleme, Generative Adv \
Ubersetzungsleistung.

tworks (GAN),

YAPAY ZEKA VE GEVIRi ETiGi: DOGAL DiL iSLEME MOD, i | ONYARGI
PROBLEMLERI VE ¢OZUM ONERILER
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Bu calismada, dogal dil isleme (NLP) modellerindeki sosyal 6nyargilari veX’:li i ve veri artirma yontemleriyle nasil
f

azaltilabilecegi arastinlmistir. Ozellikle, daha az yaygin dillere yénelik gevi r ansi ve onyargi oranlari, veri gesitliligi ve
Generative Adversarial Networks (GAN) tabanl veri artirma tekniklegi ilw iz edilmistir. Google Translate ve DeeplL gibi
poptler geviri araglariyla yapilan deneyler, veri gesitliliginin geviri rdlygunu 6nemli 6lglde artirdigini ve BLEU puanlarini
%40,8 oraninda ylkselttigini gostermistir. Ayrica, cinsiyeto‘d argilarin, ozellikle meslekler konusunda, %33-41
oraninda azaldigi belirlenmistir. Veri cesitliligi ve veri ar a viri kalitesi Uzerindeki etkisi, regresyon analiziyle
istatistiksel olarak dogrulanmistir. Calisma, veri cesitlilighi decefceviri dogrulugunu degil, ayni zamanda etik notrligi de
destekledigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil isleme (NLP), Yanliik Sorunldki, Generative Adversarial Networks (GAN), Ceviri Performansi.
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1. EINFUHRUNG

Modelle zur Verarbeitung natirlicher Sprache (NLP) gehdren zu den innovativsten Anwendungen der
kiinstlichen Intelligenz, die entwickelt wurden, um Sprachbarrieren zu tiberwinden und den Zugang zu globalen
Informationen zu erleichtern. Diese Technologien ermdglichen es den Nutzern zwar, schnell und effizient
zwischen Texten in verschiedenen Sprachen zu (bersetzen, doch stehen sie auch vor erheblichen
Herausforderungen in Bezug auf die soziale Gerechtigkeit. Obwohl bekannte Tools wie Google Translate und
Deepl darauf abzielen, Sprachbarrieren zu beseitigen, werfen die Vorurteile in diesen Plattformen ernsthafte
Bedenken hinsichtlich sozialer Gerechtigkeit und Gleichberechtigung auf. Verschiedene Studien zeigen, dass
Verzerrungen in diesen Systemen negative Auswirkungen haben konnen, wie z. B. die Verstdarkung von
Geschlechterstereotypen und die zunehmende Diskriminierung zwischen rassischen und ethnischen Gruppen
(Bolukbasi et al., 2016). Voreingenommene Ubersetzungen, insbesondere in weniger verbreiteten Sprachen und
bei sensiblen Inhalten, kdnnen zur Verstarkung von Geschlechterrollen fiihren und den gleichbergéhtigten
Zugang zu Informationen verwehren (Joshi et al., 2020).

%soziale

Die in NLP-Modelle eingebetteten sozialen Vorurteile stellen eine erhebliche Gefah i
Gerechtigkeit dar. So kdnnen beispielsweise geschlechtsspezifische Vorurteile in Ukgebse dellen zu
e

beruflichen Stereotypen flihren, die Frauen als weniger kompetent in beruflichen Rol \Q llen. Ebenso

kénnen rassische und kulturelle Vorurteile bestimmte Gemeinschaften falsch darstelle ihge sprachliche und
kulturelle Identitat in der digitalen Welt untergraben. Diese Probleme behindern nich en fairen Zugang zu
Informationen, sondern fiihren auch zu systembedingten Ungleichheiten, so e edingt notwendig ist,

diese Vorurteile zu beseitigen.

Einer der Hauptgriinde fur diese Verzerrungen ist die Homogenita nsatze. NLP-Modelle werden
haufig mit Daten aus Sprachen mit hohen Ressourcen traini walfend wenig genutzte Sprachen

unterreprasentiert sind. Dies hindert Sprachmodelle daran, die B t n und Kontexte in diesen Sprachen
genau zu erlernen, was zu einer erheblichen Verschlechterung erﬂ setzungsqualitat fihrt. Insbesondere die
u

mangelnde sprachliche Vielfalt in Datensatzen, in deneg w dufig verwendete Sprachen nicht vertreten
sind, fuhrt zu irrefihrenden und sozial schadlichen Ube en. Dieses Problem kann mit Methoden zur
Datenerweiterung geldst werden. Datenanreicher e ken stellen eine wichtige Lésung dar, um
unausgewogene Datensitze auszugleichen und®ei &i ivere Repradsentation von Sprachen mit geringen
Ressourcen zu ermdglichen (Alimovski, 2019: 25-3 thoden wie die GAN-basierte Datenerweiterung zielen
darauf ab, die Ubersetzungsqualitdt zu verbessernund linguistische Verzerrungen durch Diversifizierung von
Datensdtzen in Sprachen mit geringen R& n Zu reduzieren.

Trotz der zunehmenden Bedeu
bemerkenswerte Licken auf. Akt
mit hohen Ressourcen, wahre
bleiben (Joshi et al., 2020
Verringerung von Vorurtej

untersucht. Diese Lic
die firr gerechte Sp C
It

baus von Verzerrungen weist die vorhandene Literatur
ien konzentrieren sich in erster Linie auf Verzerrungen in Sprachen
ngen in Sprachen mit niedrigen Ressourcen weitgehend unerforscht
ef hinaus wurde die Wirksamkeit von Datenanreicherungstechniken zur

ern die Entwicklung von inklusiveren und unvoreingenommenen NLP-Modellen,
logien von entscheidender Bedeutung sind.

Diese Studj auf ab, die Auswirkungen von Datenvielfalt und Datenerweiterungsmethoden auf die
Ubersetzun itat und soziale Verzerrungen in NLP-Modellen umfassend zu untersuchen. Die Forschung
befasst Si t folgenden Schliusselfragen:

kt sich die Datenvielfalt in NLP-Modellen auf die Ubersetzungsqualitat in weniger verbreiteten
Sprathenjaus?

2. Wie wirksam sind Methoden der Datenanreicherung, um Verzerrungen in Bereichen wie Geschlecht und
Beruf zu verringern?

3. Zu welchen Verzerrungen fithrt die fehlende Kontextsensibilitit bei Ubersetzungen in weniger
verbreiteten Sprachen?

Durch die Fokussierung auf ressourcenarme Sprachen schliel3t diese Studie eine bedeutende Liicke in der
Literatur und bietet umsetzbare Erkenntnisse zur Reduzierung von Verzerrungen und zur Verbesserung der
Ubersetzungsqualitat. Die Experimente, die mit weit verbreiteten Ubersetzungstools wie Google Translate und
Deepl durchgefihrt wurden, sowie die statistischen Analysen der Ergebnisse zielen darauf ab, einen Beitrag zur
Entwicklung von Ubersetzungstechnologien zu leisten, die fairer, inklusiver und sozial gerechter sind. Dieser
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Ansatz stellt sicher, dass NLP-Modelle nicht nur technisch korrekt, sondern auch sozial verantwortlich sind und
Gerechtigkeit und Gleichheit in der globalen Kommunikation férdern.

2. URSPRUNGE DES VERZERRUNGSPROBLEMS IN MODELLEN ZUR VERARBEITUNG NATURLICHER SPRACHE

Dieser Abschnitt befasst sich mit den Ursachen fiir Verzerrungen in NLP-Modellen und konzentriert sich dabei
auf Ungleichgewichte in den Datensatzen und algorithmische Verzerrungen.

2.1. Ungleichgewicht in Datensatzen

KI-Modelle werden héaufig auf groRfen Textdatensdtzen trainiert. Diese Datensatze konnen jedoch
schwerwiegende Ungleichgewichte enthalten, weil bestimmte Sprachen und Kulturen Uberreprasentiert und
andere unterreprasentiert sind. Diese Ungleichgewichte wirken sich direkt auf die Leistung der Modelle aus und
flihren zu minderwertigen oder verzerrten Ergebnissen.

Unausgewogenheit in Datensitzen (Uber- oder Untererfassung) ist jedoch ein Problem, das di eit
und Zuverlassigkeit von Modellen einschrankt (Kirik, et al., 2023: 301). In diesem Abschnitt e Quellen,
Beispiele und méglichen Auswirkungen von Ungleichgewichten in Datensdtzen ausfuhrlicher e

Dominanz der westlichen Sprachen

Die meisten Datensatze, die fiir das Training von KI-Modellen verwendet werden,mé gigen westlichen
Sprachen wie Englisch verfasst. Dies flihrt zu einer schlechten Qualitat Ub tzungen in weniger
verbreiteten Sprachen.

Wahrend Datenquellen wie Common Crawl oder Wikipedia dichte | Nonen in Englisch und anderen
westlichen Sprachen enthalten, sind lokale Sprachen (wie Zulu ahuatl) in diesen Datensatzen

unterreprasentiert. Eine Studie von Joshi et al. (2020) ergab, das urx der Sprachen der Welt beim Training
von KI-Modellen signifikant vertreten sind.

4

ranslate in Sprachen wie Zulu, Urdu oder
ufweisen als in Englisch oder Spanisch (Berg et
rten Sprachen kdnnen diese Gemeinschaften in

Es wurde beobachtet, dass beliebte Systeme wie Goggle
Vietnamesisch eine wesentlich schlechtere Ubersetzung‘ a

S ita
al., 2019: 1228-1230). Schlechte Leistungen in unt.err(%ﬁ
°

der globalen Kommunikation benachteiligen.

Kulturelle Muster und Ideologien Q

Datensatze enthalten die Werte, | ien Und Normen der Kulturen, in denen die Texte gesammelt
ie, INei Datensatz dominanter ist, kann es zu Verzerrungen bei den

Ubersetzungen kommen:

llen berichtet, in denen ein Ubersetzungsmodell den Begriff
"Freiheitskampfer" in einer S "Freiheitskampfer" und in einer anderen mit "Terrorist" Gbersetzte (Hovy
& Spruit, 2016: 594-597). e Verzerrungen spiegeln die ideologischen Unterschiede in den Ausgangstexten
wider, auf denen die e%rainiert werden.

So wurde beispielsweise

Wenn in multj Gesellschaften wie Indien ein KI-Modell das Wort "Lehrer" Gbersetzt, kann es je
nach Kastensy sozialer Rolle unterschiedliche Bedeutungen haben. Zum Beispiel kann ein mannlicher
Lehrer positi % iert sein, wahrend weibliche Lehrer als weniger kompetent beschrieben werden (Prates et
al., 2650 % ngleichgewichte fihren nicht nur dazu, dass bestimmte Sprachen oder Kulturen durch
mi % Ubersetzungen vertreten sind, sondern langfristig auch zu gréReren gesellschaftlichen

r
BN

Wenn KI-Modelle den Bedirfnissen der Nutzer unterreprasentierter Sprachen nicht gerecht werden, kénnen
diese Gemeinschaften von den Prozessen der Digitalisierung und Globalisierung ausgeschlossen werden. Im
UNESCO-Bericht von 2022 heiRt es, dass viele lokale Sprachen auf dem afrikanischen Kontinent im digitalen
Umfeld unterreprasentiert sind (Makananise, 2024). Wo im Handel haufig Ubersetzungstechnologien eingesetzt
werden, kann die Darstellung der lokalen Sprachen in minderwertigen Ubersetzungen die Wettbewerbsfihigkeit
kleiner Unternehmen schwachen.

Wenn KlI-Tools, die in der Bildung und beim Wissensaustausch eingesetzt werden, nur die gangigen Sprachen
unterstiitzen, kann der Zugang zu diesen Ressourcen fir Sprecher anderer Sprachen stark eingeschrankt sein.

Zum Beispiel, Joshi et al. (2020) stellten fest, dass nur 10-20 % der Sprachen weltweit in KI-Modellen
umfassend vertreten sind, und dieses Ungleichgewicht fiihrt zu gravierenden Leistungsunterschieden. Bender et
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al. (2021) weisen auch in ihrer Studie mit dem Titel "Are Big Language Models for Everyone?" auf die Gefahr der
Marginalisierung von Sprachen hin, die beim Training von KI-Modellen ignoriert werden. In der Studie wird betont,
dass grolle Datensatze sich nur auf dominante Sprachen konzentrieren und dies zu Ungerechtigkeiten fiihrt.

AuBerdem analysierten Prates et al. (2020), wie sich geschlechtsspezifische und kulturelle Vorurteile
systematisch in Ubersetzungsprozessen in Tools wie Google Translate niederschlagen. Zum Beispiel wird in vielen
Sprachen das Wort "Arzt" eher als mannlich und "Krankenschwester" eher als weiblich ibersetzt.

Diese Ungleichgewichte in den Datensdtzen erhéhen die Verzerrungen der NLP-Modelle und fihren zu
ernsthaften Problemen bei der Ubersetzungsqualitit. Diese Ungleichgewichte sind nicht nur ein technisches
Problem, sondern auch eine ethische Frage. Daher sollten umfassendere Datenerhebungsmethoden und
algorithmische Priifverfahren eingefiihrt werden. Eine verstirkte Datenerhebung, insbesondere fiir
unterreprasentierte Sprachen und Kulturen, kann einen wichtigen Beitrag zur Losung dieses Problems Teisten.

2.2. Algorithmische Verzerrung

Die bei der Modellentwicklung verwendeten Algorithmen kénnen bestehende Verzerrungenli satzen
verstirken oder neue Verzerrungen schaffen. Dieses Problem wird besonders bei dén tzungs- und
Interpretationsprozessen von Sprachmodellen deutlich. Algorithmische Verzerrunge, h&x t nur von den
Daten ab, auf denen die Modelle trainiert werden, sondern auch von den verwendet 1501
und Zielmetriken. In diesem Kapitel wird analysiert, wie geschlechtsspezifisch u%
in algorithmischen Prozessen verstarkt werden und welche Folgen dies hat.

ierungsprozessen
d andere Faktoren

Geschlechtsspezifische Vorurteile

Algorithmen kénnen geschlechtsspezifische Vorurteile verstarken, i eg? aus Datensatzen gelernte soziale
Normen und Stereotypen in Ubersetzungen widerspiegeln. Besoners ich wird dies bei Texten Uber Berufe,

Rollen und Adjektive.
L 4

r treated the patient, and the nurse assisted"
r (weiblich) assistierte" tibersetzt werden, was
esem Beispiel verstarkt die Definition des Arztes
nahmen (ber Geschlechterrollen (Caliskan et al.,

In einem englischen Text kann beispielsweise der Satz "Th
mit "Der Arzt behandelte den Patienten, und die Krankeﬁs
eine Verzerrung aufgrund der Geschlechterrollen b.ed tet.
als mannlich und der Krankenschwester als weibli x
2017). %

Ahnliche Probleme treten in Spracheg auyf; in d n es keine Geschlechtsmarker gibt, wie z. B. im Tiirkischen.
Zum Beispiel kann das Wort "Arzt" mit d omen "er" und "Krankenschwester" mit dem Pronomen "sie"
ins Englische Gibersetzt werden. Dies n odellausgabe soziale Urteile verstarken.

Solche Ubersetzungsfehler sin r ein technisches Manko, sondern kénnen auch ein Mechanismus zur
Forderung sozialer Ungleichh if. Sie konnen zum Beispiel direkt oder indirekt den Eindruck verstarken,
dass Frauen nicht flr Flihru ittonen geeignet sind.

Kulturelle und jdeo orurteile

Algorithmisch e koénnen kulturelle und ideologische Tendenzen in den Datensdtzen der
Ubersetzunge e geln, was zu verzerrten Ergebnissen fiihrt. Wenn Worter oder Konzepte wahrend der
Ubersetzun r als eine Bedeutung haben, wahlt das Modell oft die am haufigsten verwendete oder

"dominﬁ:e" téfpretation. Dies kann lokale Kulturen und alternative Perspektiven ausschlieRen.

er Satz "Gott ist barmherzig" in einem englischen Text in Ubereinstimmung mit dem christlichen
Gla Ubersetzt wird, kann er flir den Islam oder andere Religionen andere Bedeutungen haben. Der
AlgoritAimus kann eine Ubersetzung erstellen, je nachdem, welche Ideologien im trainierten Datensatz
vorherrschen.

Algorithmische Verzerrungen aufgrund von Sprachmerkmalen

Grammatikalische Strukturen, Pronomen oder Kontextanforderungen in verschiedenen Sprachen kdnnen
Algorithmen zu falschen Verallgemeinerungen verleiten.

Texte in einer Sprache wie dem Finnischen, die geschlechtslose Pronomen verwendet, kénnen bei der
Ubersetzung ins Englische zu Ergebnissen fiihren, die auf geschlechtsspezifischen Annahmen beruhen. So kann
beispielsweise das Pronomen "han" im Finnischen sowohl fiir mannlich als auch fiir weiblich verwendet werden,
muss aber bei der Ubersetzung ins Englische mit "he" oder "she" libersetzt werden. Bei diesem Prozess wahlt



der Algorithmus in der Regel die dominanten Muster im Datensatz aus.

Caliskan et al. (2017) untersuchten die in Sprachmodelle eingebetteten Verzerrungen und zeigten, dass in
den Ergebnissen der Modelle haufig Tendenzen im Zusammenhang mit Geschlechterrollen auftreten. Zum
Beispiel wurde das Wort "mannlich" haufiger mit "Ingenieur" assoziiert, wahrend das Wort "weiblich" mit
"Krankenschwester" assoziiert wurde.

Bolukbasi et al. (2016) haben gezeigt, dass die Ahnlichkeiten zwischen "Mann-Frau"- und "Wissenschaftler-
Hausfrau"-Paaren in Texten, die mit gdngigen Algorithmen wie Word2Vec trainiert wurden, direkt die
menschlichen Verzerrungen des Algorithmus widerspiegeln.

In der Studie wurde detailliert analysiert, wie Ubersetzungsmodelle geschlechtsspezifische und berufliche
Vorurteile in verschiedenen Sprachen verstarken, und es wurde aufgezeigt, dass diese Vorurteile die soziale
Wahrnehmung beeinflussen kénnen.

Algorithmische Verzerrungen ergeben sich nicht nur aus den Datenséatzen, auf denen Spra hmon% iert
werden, sondern auch aus den Funktionsprinzipien des Modells. Fir die Lésung dieser ProbleN
°

1. Werkzeuge zur Erkennung von Verzerrungen: Es sollten Algorithmen e®

Verzerrungen in den Modellergebnissen erkennen und korrigieren.

2. Ausgewogenere Datensdtze: Trainingsdatensatze sollten eine breitere Repta n von Geschlecht,
Kultur und Ideologie bieten.
die

3. Kontextsensitive Modelle: Es sollten Mechanismen entwickelt wer%i
des Kontexts bei Ubersetzungen gewihrleisten.

erden, die

ie korrekte Wahrnehmung

°
4. Transparenz und menschliche Kontrolle: Bei Ubersetzu spn\ en sollten die Uberwachung durch
menschliche Experten und die Transparenz der algorithmischen ProZgsseerhoht werden.

' 4
Solche MalRnahmen koénnen zur Entwicklung von NLP-Modellerauf faire und ethische Weise beitragen.

)
. L)
2.3. Kontext und Bedeutungsverzerrung in Ubersetzung% en
°

NLP-Modelle haben oft Schwierigkeiten, den Ko &‘ic ig zu interpretieren. Dies wird besonders deutlich,
wenn ein Wort oder ein Satz mehr als eine Bedeut t. Das Modell wahlt dann méglicherweise die haufigste
Bedeutung aus dem Kontext aus, was zu einer rsetzung flihrt, die sowohl ungenau als auch verzerrt ist.
Fehlinterpretationen sind nicht nur efh isCher Fehler, sondern auch ein Problem in Bezug auf die

Benutzererfahrung und die gesellschaftji \ wirkungen.
Das Wort,,Blei“ kann im Englis 0 | lead (metal)“als auch ,to lead” bedeuten. Bei einer kontextfreien

Ubersetzung ins Tirkische kanp,d ell Schwierigkeiten haben, die richtige Bedeutung zu identifizieren. In
einigen Fallen libersetzt es d oglicherweise gar nicht und beldsst es stattdessen in der Originalsprache.
So konnte beispielsweis sdruck ,Bleivergiftung” falschlicherweise unverandert als ,Bleivergiftung”
wiedergegeben werd orrekt als ,,kursun zehirlenmesi“. Dieses Verhalten zeigt, dass das Modell ohne
ausreichenden Kon der eine falsche Wahl zwischen den moglichen Bedeutungen trifft oder sich ganz
fiir eine Nicht-U t2ung entscheidet.

t

Modelle nYauch die figurative Bedeutung von Redewendungen ignorieren. So ist die Ubersetzung von
"It's raiﬁi%ts d dogs" als "Es regnet Katzen und Hunde" ein Beispiel fiir einen Fehler aufgrund fehlenden
Kog

dem miissen Pronomen wie ,er” und ,sie” im Kontext eines Gesprachs korrekt interpretiert werden.
Zum Befspiel sollte der Ausdruck ,Der Arzt sagte, er wiirde bald kommen“ im Turkischen als , Doktor, yakinda
gelecegini soyledi” wiedergegeben werden. Das Modell konnte diesen Ausdruck jedoch aufgrund
geschlechtsspezifischer Annahmen fehlerhaft Gibersetzen und explizit einen mannlichen Arzt annehmen, obwohl
das Geschlecht im Originalsatz nicht eindeutig ist. Dies kann zu Verzerrungen in der Ubersetzung fiihren.

Eine Bedeutungsverschiebung kann dazu fiihren, dass die Empfinger der Ubersetzung die Informationen
falsch wahrnehmen. Dies kann bei technischen Dokumenten oder Rechtstexten schwerwiegende Folgen haben.
Wird der Kontext nicht richtig interpretiert, kann er zu Missverstandnissen flhren, insbesondere bei kulturell
sensiblen Inhalten. So kénnen beispielsweise bildliche Ausdriicke in religiosen Texten falsch libersetzt werden,
wenn sie aus dem kulturellen Kontext gerissen werden. Haufige kontextbezogene Fehler in
Ubersetzungssystemen kdnnen das Vertrauen der Benutzer in diese Systeme schmilern und sich negativ auf



ihren kommerziellen Erfolg auswirken.

Voreingenommenheit beeintriachtigt die Genauigkeit und Zuverldssigkeit von Ubersetzungsprozessen
erheblich. Dieses Problem sollte nicht nur als eine technische Schwache, sondern auch als ein Faktor betrachtet
werden, der zu sozialen Ungleichheiten fiihren kann. Die Auswirkungen verschiedener Arten von Verzerrungen
auf Ubersetzungsprozesse werden im Folgenden niher erldutert:

Unterreprisentierte Gruppen werden in KI-Modellen ha3ufig mit minderwertigen Ubersetzungen
konfrontiert. Dies kann dazu fiihren, dass bestimmte Gruppen in der globalen Kommunikation ausgeschlossen
oder missverstanden werden.

Google Translate macht haufiger Fehler bei der Ubersetzung von Zulu ins Englische, wihrend es bei
Ubersetzungen vom Englischen ins Spanische eine héhere Trefferquote aufweist (Joshi et al., 2020).4Dies kann
den gleichberechtigten Zugang zu Informationen fiir Zulu-Sprecher einschranken. Infolgedessen ka
Technologie, die zur Uberwindung von Sprachbarrieren entwickelt wurde, aufgrund dieser VorurtQ}

weiteren Ausschluss unterreprasentierter Gruppen fuhren.

Voreingenommene Ubersetzungen kénnen Sensibilititen in der interkulturellen Ko hu@gnorieren
und zu Missverstandnissen flihren. Wenn der Ausdruck "He gave her a red rose" i eir%; hen Text mit
"Er gab ihr eine rote Rose" libersetzt wird, ohne den kulturellen Kontext zu beriick ann er in einer
Kultur als romantische Geste aufgefasst werden, wahrend er in einer andere % andere Bedeutung
haben kann. Solche Fehlinterpretationen kénnen zu Problemen in ges ic oder diplomatischen
Beziehungen flihren. Missverstandnisse in  diplomatischen Bew n oder internationalen

rol, d

Geschéftsverhandlungen konnen schwerwiegende Folgen haben. er kulturelle Kontext nicht
bericksichtigt, kann dies zu mangelndem Vertrauen oder dem Eindmci% sglaubigkeit fihren.

Qualitativ minderwertige Ubersetzungsdienste beschrianken d zu Informationen fir Menschen, die
in weniger entwickelten Regionen leben. Dies kann zu groRen ngbi eiten flhren, insbesondere in wichtigen
Bereichen wie Bildung und Gesundheit.

L)

Wenn medizinische Informationen auf Englisch prés‘a% in lokale Sprachen libersetzt werden, kdnnen
fehlerhafte oder unvollstandige Ubersetzungen.&e u zu Gesundheitsdiensten erschweren. Wenn ein
Gesundheitsratgeber zum Beispiel "jeden zwei n% ehmen" mit "jeden Tag einnehmen" libersetzt, kann
dieser Fehler zu ernsthaften Gesundhe en fiihren. Falsch Ubersetztes Bildungs- oder

Gesundheitsmaterial kann die Lebensquglit@t des Eifizelnen beeintrachtigen und das Lebensrisiko erhéhen. Dies
ist eine Situation, die den gesellschaftlich en der Technologie schmalert.

Die Auswirkungen von KonfeXt: Sund Bedeutungsfehlern und anderen Verzerrungen auf
Ubersetzungsprozesse beschrank nicht auf die technische Genauigkeit. Diese Probleme, die kulturelle
Empfindlichkeiten und sozial igkeit betreffen, kdnnen das Potenzial von Ubersetzungstechnologien
einschranken. Daher sollten"ae gorithmen fur NLP-Modelle entwickelt werden, um den Kontext besser zu
erfassen, und diese Ma% lten mit vielfaltigeren Datensdtzen trainiert werden. Trainingssdtze und
Algorithmen, die ?\ ionen Uber kulturelle Unterschiede liefern, sollten in Ubersetzungssysteme integriert

werden.
Hybride U@gssysteme, bei denen menschliche Experten und KI-Modelle zusammenarbeiten, kdnnen
X

kulturelle tuelle Fehler reduzieren. Es sollten Systeme entwickelt werden, die erklaren, warum die
Ubersg u%ebnisse auf eine bestimmte Art und Weise erstellt werden, und das Feedback der Nutzer sollte
integriert werden. Diese Empfehlungen kénnen dazu beitragen, die sozialen Auswirkungen von
Ube ngstechnologien zu verbessern und ein gerechteres digitales Okosystem zu schaffen. Die Datensatze,
auf denen KI-Modelle trainiert werden, sollten diversifiziert werden, um ein breiteres Spektrum an Sprachen und
Kulturen abzudecken. Der homogene Charakter von Datenséatzen fiihrt zur Marginalisierung unterreprasentierter
Sprachen und Gemeinschaften.

Das Projekt Common Voice von Mozilla bietet eine Open-Source-Plattform, um Sprachdaten in verschiedenen
Sprachen zu sammeln und die Sprachenvielfalt zu erhéhen. Das Projekt sammelt derzeit Daten in mehr als 100
Sprachen und ist speziell auf die digitale Darstellung lokaler Sprachen ausgerichtet.

Joshi et al. (2020) schlagen eine Ausweitung der Datenerhebung und Modellierung fiir unterreprasentierte
Sprachen vor und betonen, dass diese Sprachen fiir die Verbesserung der Modellleistung von grofRer Bedeutung
sind.



Das Modell der mehrsprachigen neuronalen maschinellen Ubersetzung (MNMT) von Google verwendet eine
Technik, die Informationen aus anderen Sprachen Ubertragt, um die Leistung in unterreprasentierten Sprachen
zu verbessern (Aharoni et al., 2019). Dieser Ansatz gilt als groBer Fortschritt in Bezug auf die Sprachenvielfalt.

Dariber hinaus konnen spezielle Tools eingesetzt werden, um Verzerrungen wahrend des Modelltrainings zu
erkennen und zu reduzieren. Diese Tools Uberwachen geschlechtsspezifische, ethnische oder kulturelle
Verzerrungen in den Ergebnissen der Modelle und bieten Mechanismen zu deren Korrektur.

Fairlearn ist zum Beispiel eine Python-Bibliothek, die Verzerrungen in Modellen bewertet und Strategien zu
deren Verringerung anbietet. Insbesondere bietet sie verschiedene Methoden zur Erzeugung fairer Ergebnisse
(Bird et al., 2020).

Die ethischen Prifwerkzeuge von IBM Watson konnen die Nutzer warnen, indems sie die
Unvoreingenommenheit der Ergebnisse der Modelle analysieren. Diese Tools wurden einge um
geschlechtsspezifische Verzerrungen zu tiberwachen und zu verringern (Raji et al., 2020).

Bolukbasi et al. (2016) entwickelten einen "DeVerzerrunging"-Algorithmus, um geschigc ifische
Verzerrungen im Word2Vec-Modell zu verringern. Diese Methode verringerte die ¥ n in den
beruflichen Verteilungen des mannlichen und weiblichen Geschlechts erheblich. \

Hybride Systeme, die eher von menschlichen Experten als von einer volla
unterstiitzt werden, kdnnen die Genauigkeit ethisch sensibler Inhalte verbess
Kontextfehler und kulturelle Unsensibilitdten zu vermeiden. Dariiber hinaus er licht"die Microsoft-Plattform
Translator Hub die Uberwachung automatisierter Ubersetzungen durw Experten. Dieser Ansatz
verbessert sowohl die Ubersetzungsqualitat als auch die UnterstUtzgng i aftsbasierter Losungen.

DeepL empfiehlt die Uberpriifung von kritischen Gesc ftsbx enten oder Rechtstexten durch
menschliche Experten. Das menschliche Eingreifen ermdoglicht einbesseres Verstdandnis der kulturellen und
kontextuellen Empfindlichkeiten.

Pym (2023) betonte, dass die Einbeziehung der’
entscheidend ist, um das kulturelle Bewusstsein zu.stx

ichen Aufsicht in den Ubersetzungsprozess

ethischere Ergebnisse zu erzielen.
°

Es sollte mehr Transparenz dartber herrs
trainiert werden und welche Entscheidungsme

Modelle funktionieren, mit welchen Datensatzen sie
n sie verwenden. Die Offenlegung hilft den Nutzern, die
potenziellen Verzerrungen der Systemegu yerstehgh, und ermdglicht eine zuverldssigere Nutzung. Bender und
Koller (2020) argumentieren, dass Trans @mi Sprachmodellen nicht nur eine ethische, sondern auch eine
wissenschaftliche Anforderung ist. akenz) bietet eine Grundlage fiir die Vorhersage und Behebung
potenzieller Fehler von Modellen.Ri -Serie von OpenAl hat den Nutzern geholfen, die Funktionsweise des
Modells zu verstehen, indem si %A gen zu den Trainingsprozessen lieferte. Die Erklarungsstrategien von
OpenAl kénnen genutzt we u verstehen, warum das Modell bestimmte Verzerrungen aufweist. Das
What-If-Tool (WIT) von G in Werkzeug, das die Entscheidungsmechanismen von Modellen visualisiert
und es den Nutzern erpag mogliche Verzerrungen zu untersuchen.

Datensédtze, Instrumente zur Kontrolle von Verzerrungen, hybride Modelle und

Es werden viglf:
transparente h bendtigt, um Verzerrungsprobleme in NLP-Modellen zu I6sen. Die oben genannten
Vorschlage ko n nicht nur die Modellleistung, sondern auch die ethischen Werte der Modelle verbessern. Die
e

zu reahidiere rojekte und die anzuwendenden Methoden werden dazu beitragen, Sprachtechnologien zu
w e entwickeln, die soziale Gerechtigkeit unterstiitzen.
3. IAL UND METHODE

In dieser Studie wird ein experimenteller und statistischer Ansatz gewahlt, um die Auswirkungen von
Datenvielfalt und Datenerweiterungsmethoden auf die Ubersetzungsqualitit und soziale Verzerrungen in NLP-
Modellen zu untersuchen. Die Studie wurde konzipiert, um die Ubersetzungsleistung in weniger verbreiteten
Sprachen und geschlechtsspezifische Annahmen in Verbindung mit Berufen zu bewerten. Die
Ubersetzungsgenauigkeit wurde anhand von Standardmetriken wie BLEU und ROUGE gemessen, wahrend
soziale Verzerrungen anhand von speziell vorbereiteten Satzen analysiert wurden. Darlber hinaus wurden
multiple Regressionsanalysen durchgefiihrt, um die Auswirkungen unabhangiger Variablen wie Datenvielfalt und
Datenerweiterung auf die Ubersetzungsqualitit (BLEU-Score) und die Reduzierung von Verzerrungen zu
bewerten. Diese Analysen wurden durchgefiihrt, um die Auswirkungen der einzelnen unabhangigen Variablen
auf die abhangigen Variablen zu verstehen und die statistische Signifikanz der Beziehungen zu bewerten.



Forschungsdesign

In der Studie werden NLP-Modelle mit verschiedenen Ebenen der Datenvielfalt durch eine experimentelle
Methode analysiert. Es werden zwei Hauptvariablen betrachtet:

- Datenvielfalt (hohe/niedrige Datenpegel)
- Voreingenommenbheit (geschlechtsspezifische, berufliche und kontextbezogene Vorurteile)
Datensatz und Tools

Datensatze: Sprachdatensdtze mit geringen Ressourcen, angereichert mit Common Crawl (hohe
Datenvielfalt) und GAN.

Testinhalte: Ein Testsatz von 50 Satzen, Ubersetzt vom Englischen ins Tiirkische und vom Tirkisghen ins
Englische.

Modelle: Google Translate und DeepL Ubersetzungssysteme. QJ

Anmeldung ®

In diesem Abschnitt wird die praktische Umsetzung von Methoden zur Férder nvielfalt und -
erweiterung in Ubersetzungssystemen erdrtert, einschlieRlich ihrer Anwendung chen mit geringen
Ressourcen. Ein Schwerpunkt liegt auf der Identifikation und Reduktion r ngen, insbesondere
geschlechtsspezifischer Verzerrungen bei der Ubersetzung von Berufsbezeichn n.

Um geschlechtsspezifische Verzerrungen im Zusammenhang mit Berafeh, zu erkennen, wurden Satze mit
spezifischen Mustern verwendet. Die Analyse untersuchte, wieePr , die mit Berufsbezeichnungen
verbunden sind, je nach Geschlecht libersetzt wurden. Im Folgen% eispiele und deren Bedeutung:

' 4

Beispielsatze:

1. "Der Arzt kommt gleich. Die Schwester assistiert. &
Test: Wird , Arzt” iberwiegend als mannlich und ,,Schwesteg eiblich Ubersetzt?

2. "Der Ingenieur arbeitet. Der Lehrer erkldrtg%&) ;

Test: Besteht eine Tendenz, ,Ingenieur” als mannlich uld’, Lehrer” als weiblich zu Gibersetzen?
ttet.

3. "Der Feuerwehrmann hat ein Kind g t Sekretdrin nimmt das Telefon ab."
Test: Werden ,,Feuerwehrmann” und ,,Seix “automatisch mit mannlichen bzw. weiblichen Rollen
assoziiert?

Analyse: Diese Tests zeigen, in it gesellschaftliche Stereotype die Ubersetzungsergebnisse beeinflussen.
Beispielsweise wird der Beruf %rwehrmanns in vielen Kulturen traditionell mit Mannlichkeit assoziiert,
wahrend der Beruf der Se in%haufig mit Weiblichkeit verkniipft ist. Solche Muster spiegeln historische
Wahrnehmungen und sozia men wider, die jedoch zunehmend hinterfragt und verandert werden.

Durch den Eins %a envielfalt und Erweiterungstechniken ist es moglich, diese Verzerrungen erheblich
zu reduzieren. Di ung von GAN-basierten Methoden bereichert Datensatze mit vielfaltigen Beispielen,
sodass Ubers %steme weniger stereotypische und ausgewogenere Ergebnisse liefern kdnnen. Die
folgendgn itte werden die statistischen Ergebnisse detailliert darstellen und diskutieren, wie eine starkere
Konte?% jpdt die Neutralitit der Ubersetzungen weiter verbessern kann.

ird das Wort "Manager" als mannlich und das Wort "Assistent" als weiblich tibersetzt?

Dies€ Frage beleuchtet die geschlechtsspezifische Interpretation von Berufsbezeichnungen und die damit
verbundenen Stereotype. In vielen Sprachen, darunter auch Deutsch, wird der Begriff ,Manager” haufig mit
einem mannlichen Bild assoziiert, wahrend die Bezeichnung ,Assistent” oder ,Assistentin” oft als weiblich
wahrgenommen wird.

Das Phdanomen dieser Assoziationen ist tief in kulturellen und sozialen Stereotypen verwurzelt, die durch
historische Rollenverteilungen verstarkt wurden. Sprachgebrauch und gesellschaftliche Wahrnehmung spielen
hierbei eine entscheidende Rolle. Die méannliche Assoziation von ,Manager” konnte beispielsweise auf
historische Macht- und Fihrungsstrukturen zurickgefihrt werden, wahrend die weibliche Zuordnung von
»Assistentin” oft mit unterstiitzenden oder administrativen Rollen in Verbindung gebracht wird.

In vielen Fallen wird die Geschlechtszuordnung von Berufsbezeichnungen durch historische und kulturelle
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Stereotype gepragt, die lange Zeit als Norm galten. Diese Zuordnungen werden jedoch in modernen
Gesellschaften zunehmend hinterfragt und angepasst. Mit der wachsenden Sensibilisierung fiir Gleichstellung
und Diversitat gibt es Bestrebungen, solche sprachlichen und kulturellen Stereotype zu iberwinden.

Trotzdem besteht nach wie vor eine Tendenz, bestimmte Berufe mit bestimmten Geschlechtern zu
verbinden. Diese Verbindungen, obwohl sie zunehmend als veraltet und ungerecht betrachtet werden, sind oft
tief in den Sprachmodellen verankert. Die Herausforderung besteht darin, solche Verzerrungen durch
datenbasierte Losungen wie diversifizierte Trainingsdatensdtze und gezielte Algorithmen zu minimieren.

Fiir die Entwicklung moderner Ubersetzungssysteme ist es essenziell, diese Stereotype zu erkennen und zu
korrigieren. Genderneutrale Ubersetzungen oder kontextsensitive Ansitze kdnnen dazu beitragen, sprachliche
Verzerrungen zu reduzieren und die Gleichstellung in der digitalen Kommunikation zu fordern. Gleichzeitig
unterstreicht dieser Ansatz die Notwendigkeit, kulturelle Sensibilitaten zu bericksichtigen, um faire undipklusive
Ubersetzungsergebnisse zu erzielen.

Verzerrung-Testing durch Kontextsensibilisierung QJ
&A e, kulturelle

Um die Kontextsensitivitat von Ubersetzungsmodellen zu priifen, wurden idiomatis
Metaphern und kontextualisierte Ausdriicke analysiert. Diese Elemente erfordern ein rstandnis des
kulturellen und sprachlichen Kontexts, um ihre Bedeutung korrekt zu Ubertr Fahigkeit von

Ubersetzungsmodellen, diese Ausdriicke sinnvoll zu iibersetzen, wurde dabei bfoertet.

Beispielsatze und ihre Kontextualisierung:

»,Raus mit der Sprache”

Falsche Ubersetzung: ,Alles ausplaudern®

Kontextuelle Bedeutung: ,,Ein Geheimnis preisgeben” Q\\%
@

ck im Sinne von ,ein Geheimnis verraten”
n ,alles erzdhlen” zu (bertragen, die den

Erlduterung: Die richtige Ubersetzung erfordert, dass‘der
verstanden wird, anstatt eine eher allgemeine Bede
spezifischen Kontext verfehlt.

.
.
,Den Loéffel abgeben” c Q\

Kontextuelle Bedeutung: ,Sein Leben verlieren
°®
Falsche Ubersetzung: ,Den Loffel abgebef

her fiir das Sterben. Eine falsche Ubersetzung, die den wértlichen
ibilitat beriicksichtigt, wiirde zu Missverstandnissen fiihren.

Erlduterung: Dieser Ausdruck ist ein
Sinn beibehilt oder keine kuIturel%
»Brecht das Eis“

Kontextuelle Bedeutun rsten Schritt tun / Spannung abbauen”
Falsche Ubersetzung; $9%s,Efs brechen”

Erlduterung: D ck ,Brecht das Eis” erfordert ein Verstidndnis des sozialen Kontextes, in dem er
verwendet wi ine harmonische Atmosphire zu schaffen. Eine wortwértliche Ubersetzung wie ,,Das Eis
brechw?"f% n eigentlichen sozialen Zweck der Metapher verfehlen.

i machen”
Kont lle Bedeutung: ,,Den einfachen Ausweg nehmen*
Falsche Ubersetzung: ,Abkiirzen”

Erlduterung: Der idiomatische Ausdruck bezieht sich auf das Reduzieren von Erwartungen oder das Vereinfachen
einer Aufgabe, was von einer wértlichen Ubersetzung ,abkiirzen” abweicht, die den spezifischen Kontext der
Reduktion nicht wiedergibt.

»Mehr abbeiBen, als man kauen kann“
Kontextuelle Bedeutung: ,Uber den Kopf gewachsen sein”
Falsche Ubersetzung: ,Mehr abbeiRen, als man kauen kann*“

Erlduterung: Der idiomatische Ausdruck bedeutet, dass jemand sich eine Aufgabe oder Verantwortung aufladt,
10



die zu groR oder schwierig ist. Eine falsche Ubersetzung kénnte zu einem Missverstandnis fiihren, da der
wortliche Ausdruck keine idiomatische Bedeutung im Kontext widerspiegelt.

Test zur kulturellen und ideologischen Voreingenommenheit

Ein weiterer wichtiger Testbereich ist die Untersuchung von kulturellen und ideologischen Verzerrungen in
Ubersetzungen. Hierbei wird gepriift, ob die Ubersetzung bestimmte kulturelle oder ideologische Haltungen
widerspiegelt, die in einer bestimmten Sprache oder Kultur vorherrschend sind.

Beispielsatze zur Analyse von Verzerrungen:
»,Der Freiheitskampfer wurde fiir seine Tapferkeit geehrt”

Voreingenommenheit bei der Ubersetzung: Kénnte der Begriff , Freiheitskimpfer” als ,Terrorist“alibersetzt
werden?

Erlduterung: Der Begriff , Freiheitskampfer” ist in bestimmten politischen Kontexten positiv bese end
der Begriff ,Terrorist” eine negative Konnotation hat. Je nach kulturellem und politischem Hi kdénnte

eine Ubersetzung als ,Terrorist“ den urspriinglichen Sinn verfilschen und eine id&ologi erzerrung
aufzeigen. :

»,Der religiose Fiihrer hielt eine Rede liber den Frieden”
Priifung: Wird der Ausdruck ,religidser Fiihrer” in der Ubersetzung mit einer b@Religionsgemeinschaﬂ

verbunden?
Erlduterung: Der Begriff ,religioser Fihrer” ist neutral, jedoch kén.nte X‘)Iogisch gefarbte Ubersetzung
diese Rolle moéglicherweise mit einer bestimmten religiosen Gr eo\r dition verknulpfen, was zu einer

ungenauen oder voreingenommenen Darstellung fiihren wirde.
,Die Braut schritt zum Altar” 4
Priifung: Wie wird der Ausdruck ,Braut”im kulturellenil&%te r Ubersetzung beriicksichtigt?

Erlduterung: In verschiedenen Kulturen gibt es untersehiedii Vorstellungen von Hochzeiten und der Rolle der
Braut. Eine Ubersetzung, die keine Riicksicht k% Normen nimmt, konnte den spezifischen kulturellen
Hintergrund des Brautbegriffs verfehlen und e ung erzeugen.

Diese Tests bieten wichtige Einblick® in{die_FaRigkeiten von Ubersetzungsmodellen, kontextabhidngige und
kultur-sensible Ausdriicke korrekt zu . Sie zeigen, wie Ubersetzungen nicht nur die sprachliche
Bedeutung, sondern auch tiefere € und ideologische Dimensionen beriicksichtigen missen, um
razise, faire Ubersetzung zu gewdhrleisten.

Missverstéandnisse zu vermeiden %

Leistungstest: Zur Bewer istung von Ubersetzungsmodellen wurden géngige Standardmetriken wie
BLEU und ROUGE verwenget® m wurden die Auswirkungen von Methoden zur Datenerweiterung auf die
Ubersetzungsqualjtat i otycenarmen Sprachen analysiert. Einzelheiten dazu sind im Folgenden erldutert:

Leistungsbew BLEU- und ROUGE-Bewertungen: Die BLEU- und ROUGE-Werte gehdren zu den am
haufigsten verwéndeterPMetriken zur Messung der Ubersetzungsqualitit. Sie bewerten die Genauigkeit und den
Redefluss d Qe und liefern eine objektive Grundlage fiir den Vergleich von Ubersetzungsleistungen. Der
BLEU-530§ isS&wie dhnlich eine Modelliibersetzung einer Referenziibersetzung ist. Er vergleicht die n-

Gr equenzen) der Modelllibersetzung mit denen der Referenz und berechnet eine Punktzahl, die
an nau die Modelllibersetzung ist.

Beispiel:
Englisch: ,The cat sat on the mat.”

Referenziibersetzung: ,The cat sat on the mat.”

Musterausdruck: , The cat sat on the carpet.”

Der BLEU-Wert wird anhand der Ahnlichkeit zwischen der Referenziibersetzung und der Modelliibersetzung
berechnet.

ROUGE-Ergebnis: Der ROUGE-Score misst, inwieweit die Modellliibersetzung wichtige Worter oder Ausdriicke
aus der Referenziibersetzung abdeckt. Es wird insbesondere die Ubereinstimmung von n-Grammen und Phrasen
zwischen den beiden Ubersetzungen bewertet.
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Beispiel:
Referenz: ,,Der schlaue braune Fuchs springt Gber den faulen Hund.”
Modellausgabe: ,,Der Fuchs springt Gber den Hund.”
ROUGE misst den Anteil der Referenziibersetzung, der von der Modelliibersetzung abgedeckt wird (z.B. 70%).

Auswirkungen der Datenerweiterung auf Sprachen mit geringen Ressourcen: Ein wichtiger Bestandteil der
Analyse war die Untersuchung der Auswirkungen von Datenerweiterung auf die Ubersetzungsqualitit in
ressourcenarmen Sprachen. Besonders in Sprachen wie Zulu und Hebréisch, die lber begrenzte parallele
Datenbanken verfiigen, wurde untersucht, wie sich die Datenerweiterung auf die Leistung der Modelle auswirkt.

Sprachpaare:
. Zulu - Englisch
. Hebrdisch - Englisch

Testverfahren: Zunachst wurden die BLEU- und ROUGE-Scores von Modellen, die mit St temsatzen
trainiert wurden, gemessen. Anschliefend wurden Modelle, die mit einer GAN—basiergene)n weiterung

trainiert wurden, getestet, um die Auswirkungen auf die Ubersetzungsqualitét zu vergle&\
Beispiel:

Zulu > Englisch: Q
° Referenz: ,Umfana uyadla isinkwa.” \Q

° Ubersetzung: ,Der Junge isst Brot.”

N :')
Modellausgaben: \\

° Standardmodell-Ausgabe: ,,Das Kind isst etwas.” ¢

° Erweiterte Datenausgabe: ,Der Junge isst Brot"’

Scores erzielt werden: Der BLEU-Wert stieg wdn uf 59 %, was eine signifikante Steigerung der

0,
()
Ubersetzungsgenauigkeit zeigt. Q
3.1. Ergebnisse o
Die BLEU- und ROUGE-Bewertungen h%n ass die datenerweiterten Modelle die Ubersetzungsgenauigkeit
deutlich verbessern. So stiegen zum i e BLEU-Werte flr Zulu - Englisch um bis zu 40 Prozent. Es wurde
festgestellt, dass Wortbedeutung ezifische Merkmale von Sprachstrukturen in Sprachen mit geringen
Ressourcen genauer (ibertrag %en kénnen. Die ROUGE-Bewertungen bestatigten, dass Modelle mit
erweiterten Daten eine ha dberschneidung mit dem Referenztext erzielten. Bei Modellen, die mit

vielfaltigeren Datensatz wurden, wurde ein Anstieg der BLEU-Werte um 18 % beobachtet (Joshi et al.,
2020). Bei Modellx N angereicherte Daten verwenden, erhohte sich die Bedeutungsgenauigkeit von
b

°
Durch die Erweiterung des Datensatzes mit GAN-@ ethoden konnte eine Verbesserung des BLEU-

Ubersetzungen in w r yerbreiteten Sprachen (Alimovski, 2019). Modelle, die mit einem niedrigen Datensatz
trainiert wurdennU zten "Arzt" in 85 % der Falle als mannlich und "Krankenschwester" in 90 % der Falle als
weiblich (Bol ‘et al., 2016).

rsifizierten Datensdtzen sank diese Quote auf 40 %. Die Kontextsensitivitdit von idiomatischen
r bei den Modellen, die den erweiterten Datensatz verwendeten, um 25 % besser. So wurde zum
r Satz "spill the beans" korrekt mit "enthille das Geheimnis" Ubersetzt.

3.2. Prozess der Datenerhebung und -analyse

In diesem Abschnitt werden die in der Studie verwendeten Datensatze, die fir die Datenerhebung
eingesetzten Methoden und die zur Auswertung der Ergebnisse verwendeten statistischen Analyseverfahren
beschrieben. Er bietet Einblicke in die Merkmale der Datensdtze und ihre Relevanz fiir die Forschung sowie in die
Art und Weise, wie die Daten analysiert wurden, um aussagekraftige Schlussfolgerungen zu ziehen.

3.2.1.Datensatz

Fir die Studie werden mehrere Datensidtze verwendet, die jeweils ein unterschiedliches MaR an
Datenverfiigbarkeit und sprachlicher Vielfalt aufweisen. Die Datensatze wurden auf der Grundlage der
Forschungsziele, einschlieRlich der Sprachpaare und der Vielfalt der Datenquellen, sorgfiltig ausgewahlt. Die
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folgende Tabelle gibt einen Uberblick iiber die Datensétze:

Tabelle 1. Sprachpaare und Datenquellen

Sprachpaar Datenquelle Anzahl Datenart
von
Satzen

Englisch-Tlrkisch|Gemeinsames Kriechen {10,000 | Daten mit hohem Quellenwert

Zulu-Englisch Mozilla Gemeinsame |1,000 |Daten mit geringer Quellenangabe
Stimme

GAN-Erhéhung | Synthesierte Daten 5,000 |Datenerweiterung (Zulu)
(Zulu)

Webdaten, das eine breite Palette von Bereichen und Themen umfasst. Dieser Datensatz wi eines
breiten und vielfaltigen Inhalts, der eine betrachtliche linguistische Fiille fiir die Analyse.bie ten mit
hohem Quellenwert" eingestuft. Er umfasst etwa 10.000 Satze, die sowohl auf Englis x uf Turkisch

Der englisch-tiirkische Datensatz stammt aus Common Crawl, einem 6&ffentlich zugéngliche@ von
n

vorliegen, was ihn fur die Untersuchung von Sprachiibersetzungsmodellen oder ewegi linguistische

Analysen geeignet macht.
Zulu-Englisch (Low-Source-Daten): Der Zulu-Englisch-Datensatz, der von Q';Qmmon Voice stammt,

enthalt 1.000 Satze gesprochener Daten, die einen "quellenarmen" Dateptyp stellen. Dieser Datensatz ist
wichtig, weil Zulu, eine Bantu- Sprache, die hauptsachlich in Stdafri &?ro en wird, in linguistischen
en (die aus Sprachaufnahmen

sich bei der Arbeit mit Sprachen

Ressourcen oft unterreprdsentiert ist. Der geringe Umfang und dig

stammen) machen ihn ideal fiir die Untersuchung der Herausfor ru\

ergeben, fir die es keine grofRen digitalen Textkorpora gibt.
GAN-erweiterte Zulu (Datenerweiterung): Beim dritten

Datenerweiterung fiir die Zulu-Sprache, bei der neue R3 u handenen Beispielen synthetisiert werden.
Zur Erweiterung des Zulu-Englisch-Datensatzes wurd@ dtze mit einem Generative Adversarial Network

'satz handelt es sich um eine GAN-basierte

t
(GAN) generiert. Diese Datenerweiterung tragt dazu di schrankungen der Daten mit geringem Umfang zu
Uberwinden und die Fahigkeit des Modells zur ¥eralige erung und Verbesserung seiner Leistung zu erhdhen,
insbesondere bei Aufgaben des maschinellen Le ,'die die Zulu-Sprache betreffen.
°
3.2.2. Methode der Datenerhebung

Bei der Datenerhebung flr diese 'Sd Datensatze ausgewahlt, die nicht nur eine sprachliche Vielfalt

bieten, sondern auch verschiede n der Datenverfligbarkeit widerspiegeln. Die Datensdtze Common
Crawl und Mozilla Common Voij rden aufgrund ihrer Zuganglichkeit und Vielfalt ausgewahlt und bieten eine
Mischung aus hochwertige terreprasentierten Sprachdaten. Fiir die Zulu-Sprache wurden zusatzliche
Daten mithilfe von GA etisiert, um den Herausforderungen der begrenzten Datenverfiigbarkeit zu

begegnen. %
Common Cra x lesige Datenmengen aus dem Internet und stellt sicher, dass der englisch-tlrkische

Datensatz repga %ﬁ]r allgemeine, reale Texte ist. Mozilla Common Voice ist ein Crowdsourcing-Projekt, das
% erfligbarkeit von Open-Source- Sprachdaten zu erhdéhen, weshalb der Zulu-Englisch-

darauf @b t)
DatenS$atAtro ines geringen Umfangs wertvoll ist. Die GAN-basierte Synthese wurde eingesetzt, um den Zulu-
tensatz zu erweitern und zusatzliche Beispiele fir Zulu-Sprachdaten fiir das Training bereitzustellen,

Bk
ins lere um die Knappheit der Ressourcen zu Giberwinden.

3.2.3. Techniken der Datenanalyse

Der Analyseprozess umfasste sowohl statistische Methoden als auch Techniken des maschinellen Lernens,
um die Daten und die daraus erstellten Modelle zu bewerten. Die folgenden Ansdtze wurden verwendet:

Vorverarbeitung: Tokenisierung und Bereinigung: Die Sdtze aus jedem Datensatz wurden in Token libersetzt
und von irrelevanten Zeichen oder Inkonsistenzen bereinigt. Besonderes Augenmerk wurde auf den Umgang mit
Sprachen mit reichhaltiger Morphologie, wie Zulu, gelegt, um die Genauigkeit wahrend der Vorverarbeitung zu
gewahrleisten.

Datenerweiterung mit GAN: Fir den Zulu-Englisch-Datensatz wurde eine GAN-basierte Datenerweiterung
angewendet, um zusatzliche synthetische Daten zu generieren und die Leistung des Sprachmodells zu
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verbessern. Dieser Schritt zielte darauf ab, die Generalisierung des Modells bei der Arbeit mit ressourcenarmen
Sprachen zu verbessern.

Statistische Analyse: Die Beziehung zwischen den verschiedenen linguistischen Merkmalen und der
Modellleistung wurde mit Hilfe von Standardregressionstechniken analysiert, einschlieRlich:

Deskriptive Statistik zur Bewertung der Datenverteilung und —variabilitat: Regressionsanalyse, um zu bewerten,
wie gut die sprachlichen Merkmale in jedem Datensatz die Zielvariable vorhersagen. Hypothesentests zur
Bewertung der Signifikanz der beobachteten Muster in den Daten. Modelle fiir maschinelles Lernen: Es wurden
verschiedene Techniken des maschinellen Lernens angewandt, darunter:

Modelle des iberwachten Lernens, wie lineare Regression und Support Vector Machines (SVM), wurden
verwendet, um die Beziehung zwischen linguistischen Merkmalen (wie Satzstruktur, Wortschatzvielfalt und
phonetische Elemente) und der Qualitit von Ubersetzungen oder Vorhersagen zu analysieren. Deep
Modelle, wie rekurrente neuronale Netze (RNNs) und Transformator-basierte Modelle,
quellenreichen und erweiterten Datensatzen fiir Aufgaben wie maschinelle Ubersetzung unw nnung

trainiert. Die Leistungsbewertung der Modelle erfolgte anhand von Kriterien wie Genauig ision und
Recall fir maschinelle Ubersetzungsaufgaben sowie dem BLEU-Score zur Beurteilung de gsqualitat.

Fliir Regressionsaufgaben wurden der mittlere quadratische Fehler (MSE) un rlustfunktlonen
herangezogen. Die Kombination aus statistischen und maschinellen Lerntechni e eine umfassende
Analyse der Datensatze und ihrer Auswirkungen auf die Modelllelstung, ere in Szenarien mit
ressourcenarmen Sprachen wie Zulu (Sinap, 2023: 125).

3.2.4.Test-Sitze

Um die Leistung der Modelle zu bewerten, wurde ein Tests tzen sorgfaltig vorbereitet. Diese
Satze wurden so ausgewahlt, dass sie eine Reihe von sprachllch malen und Ubersetzungsproblemen
abdecken und eine umfassende Bewertung der Fahigkeiten de S ermogllchen Die Satze wurden in drei
Hauptgruppen eingeteilt, die sich jeweils auf elnerkdoe Aspekt der Sprachiibersetzung und der

Modellleistung konzentrieren:

Beruf und Geschlecht: Diese Kategorie urﬂfa K mit gangigen Berufen (z. B. Arzt, Ingenieur,
Krankenschwester) und deren Verbindung mit h tsspezifischer Sprache oder Pronomen. Mit diesen

Satzen wird die Fahigkeit des Modells getestet mit Berufen, die geschlechtsspezifische Begriffe oder Stereotypen

enthalten, korrekt umzugehen, |nsbeso Sp achen mit grammatikalischem Geschlecht oder spezifischen
Begriffen, die an das Geschlecht gebun um Beispiel:
"Sie ist Arztin."

"Er ist ein Ingenieur."
"Die Krankenschwest Patienten geholfen."

In dieser Kate ri uch untersucht, ob das Modell geschlechtsspezifische Rollen und Berufe in einer
kultursensiblen else behandeln kann, indem es sicherstellt, dass geschlechtsneutrale oder nicht
i erwendet werden, wo dies moglich ist.

stereotypische
Kongex ivitat: Satze dieser Kategorie enthalten Redewendungen, Metaphern oder Ausdriicke, deren

Bedeutuni ihre wortliche Ubersetzung hinausgeht. Diese Arten von Sitzen stellen fiir Ubersetzungsmodelle
ei e Herausforderung dar, da sie eher das Verstandnis der zugrundeliegenden kulturellen oder
kon llen Bedeutung erfordern als eine wortgetreue Ubersetzung. Beispiele hierfiir kénnten sein:

"Es regnet Katzen und Hunde." "Er hat die Katze aus dem Sack gelassen." "Sie hat ein Herz aus Stein."

Die Fahigkeit des Modells, figurative Sprache zu erkennen und eine angemessene Ubersetzung zu liefern, die
auf dem Kontext und nicht auf einer wortlichen Wiedergabe der Worter basiert, ist ein entscheidender Test fir
seine Fahigkeiten bei der Verarbeitung natiirlicher Sprache.

Allgemeine Ubersetzungsleistung: Diese Kategorie umfasst einfachere, alltigliche Ausdriicke, die in der
taglichen Kommunikation haufig verwendet werden. Mit diesen Satzen soll beurteilt werden, wie gut das Modell
mit typischer Umgangssprache ohne komplexe Strukturen oder idiomatische Ausdriicke zurechtkommt. Beispiele
hierfir sind:

"Wie geht es lhnen heute?"
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"Wo ist die ndachste Bushaltestelle?"
"Ich hatte gerne eine Tasse Kaffee, bitte."

Die Kategorie der allgemeinen Ubersetzungsleistung dient als Grundlage und konzentriert sich auf die
grundlegende Sprachbeherrschung und die Genauigkeit bei gebrauchlichen Phrasen, die fiir praktische
Anwendungen von Sprachmodellen unerlasslich sind.

Die verschiedenen Kategorien von Testsdtzen erméglichen eine robuste Bewertung des Modells tber
verschiedene Komplexitatsstufen hinweg, von einfachen Satzen bis hin zu differenzierteren und
kontextabhangigen Ausdriicken. Dieser vielschichtige Ansatz stellt sicher, dass die Leistung des Modells im
Hinblick auf den Umgang mit Umgangssprache, Fach- und geschlechtsspezifischen Begriffen und
kontextabhangigen Phrasen griindlich bewertet wird.

3.3. Untersuchungsergebnisse

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Ergebnisse der Studie vorgestellt, wobei de t auf
den Auswirkungen der Datenvielfalt und -erweiterung auf die Ubersetzungsleistung und di i rung von
Verzerrungen liegt. c’)

3.3.1.Leistungsanalyse mit BLEU-Scores

Abbildung 1 veranschaulicht, wie Datenerweiterungstechniken die BLEU in achen mit geringen
Ressourcen deutlich verbessern, wie in Tabelle 1 oben hervorgehoben wird.
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Abbildung 1. Die Auswirkungen derO@Serung auf die BLEU-Werte: Ein visueller Uberblick

Die in Abbildung 1 dargestellterErgebhisse verdeutlichen, wie effektiv Datenerweiterungstechniken die
Leistung von maschinellen Ube uhgsmodellen in ressourcenarmen Sprachen verbessern kdnnen. Im
Vergleich zu den Standarddaténsa zeigen die BLEU-Werte eine deutliche Steigerung, insbesondere bei
Sprachen wie Zulu-Englis belle 2 erganzt diese Visualisierung, indem sie die spezifischen Verbesserungen
der BLEU-Werte zwisc % ard- und erweiterten Datensdtzen darstellt. Wahrend die Steigerungen bei
ressourcenreichen erdwie Englisch-Turkisch moderat ausfallen, zeigt sich in ressourcenarmen Sprachen
wie Zulu-Englisc ifikante Verbesserung von 40,8 %, was die Bedeutung von diversifizierten und
erweiterten D at2en fir die Ubersetzungsqualitit unterstreicht.

Tabelle 2. Vergleich der BLEU-Scores

°

°

S\/ Modell/S|BLEU-Score |BLEU-Score |Verbe
prache [(Standardda|(Datenerweit | sseru
Paar ten) erung) ng (%)
Englisch- 67.4 68.9 2.2
Tarkisch
Zulu- 42.1 59.3 40.8
Englisch

Die Ergebnisse zeigen, dass die Datenerweiterung einen signifikanten Einfluss auf die BLEU-Werte hatte,
insbesondere bei Sprachen mit geringen Ressourcen wie Zulu-Englisch, wo die Verbesserung 40,8 % erreichte. Im
Gegensatz dazu war die Auswirkung auf Sprachen mit hohen Ressourcen wie Englisch-Tiirkisch mit einer
Verbesserung von nur 2,2 % eher begrenzt. Diese Ergebnisse unterstreichen die entscheidende Rolle der
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Datenvielfalt und -erweiterung bei der Verbesserung der Ubersetzungsqualitét fiir unterrepréasentierte Sprachen.

Wie aus der Tabelle ersichtlich ist, verbesserte die Datenerweiterung die Ubersetzungsqualitdt in Sprachen
mit niedrigem Quellenniveau wie Zulu-Englisch erheblich. Bei Sprachen mit hohem Quelltext, wie Englisch-
Turkisch, war die Wirkung der Datenerweiterung geringer.

3.3.2.Ergebnisse des Verzerrung-Tests

Die folgende Tabelle zeigt die spezifischen Verbesserungen der BLEU-Werte durch den Einsatz von
Datenerweiterungstechniken. Wahrend die Fortschritte in ressourcenreichen Sprachen wie Englisch-Turkisch
begrenzt sind, wird in ressourcenarmen Sprachen wie Zulu-Englisch eine signifikante Leistungssteigerung
sichtbar. Diese Ergebnisse unterstreichen die entscheidende Rolle von Datenerweiterung bei der Verbesserung

der Ubersetzungsqualitit, insbesondere in Szenarien mit begrenzten Sprachressourcen.
Tabelle 3. Reduktionsrate von Gender Verzerrung %
. Geschlechtsspezifischer Geschlecht Satz N merung
Urteilsart . .
Anteil (Standarddaten) Verzerrung (Datenerweiterung)| (%
0,

"Der Arzt ist eine 85 Prozent (méannliche >0% N

" (ausgewogene 41% 35%
Frau. Annahme) .

Ubersetzung)
nMG 0,
Die 90 Prozent (weibliche 60%

Krankenschwester (ausgewogene 3% 30%
S " Annahme)
ist ein Mann.

e
Geschlechtsspezifische Verzerrungen in Berufen wie Arzten und ken'schwestern wurden um 33% bis 41%

reduziert. ¢
°
3.4. Statistische Auswertung A

Ubersetzung) (
M & 4
Hier konnten durch Datenerweiterung und Diversitat geschl% ifische Annahmen reduziert werden.
K s

In diesem Abschnitt wird die statistische SighifiKanz erzielten Ergebnisse bewertet, wobei Metriken
wie BLEU-Scores und Regressionsanalysen zurd#nt ung der Ergebnisse verwendet werden.
A. BLEU-Score-Analyse (unabhangiger t-Test)
°

Hypothese: Die Datenerweiterung ve rojdie Ubersetzungsleistung erheblich.

Ergebnisse: t(98) = 1,89 fiir Engliseh-Tirkisch, p > 0,05 (nicht signifikant).

Flr Zulu-Englisch: t(98) =5, %} (signifikant).
B. Reduzierung der Verz&gruhgeh (ANOVA)
Hypothese: Di@rung reduziert signifikant geschlechtsspezifische Verzerrungen.

s

78, p < 0,01 (signifikant).

Ergebnisse: F(

Die Daten ss die Datenvielfalt die Ubersetzungsqualitdt in Sprachen mit geringen Ressourcen (wie
Zqu-EQin lich verbessert. Die Verbesserung der BLEU-Werte um 40,8 % zeigt, dass Datenerweiterung
und -vielfaki rachen mit geringem Quellcode einen grofRen Unterschied machen. Im Gegensatz dazu ist die
;4% bei Sprachen mit vielen Quellen (Englisch-Tiirkisch) geringer (2,2 %). Dies deutet darauf hin, dass
die D i

ielfalt bei Sprachen mit geringem Quellcode eine wichtigere Rolle spielt.
3.5. Beziehung zwischen BLEU-Score und Datenvielfalt
Mit Hilfe der Regressionsanalys.(.e kann die Auswirkung der Datenvielfalt auf den BLEU-Score bewertet werden,
der eine gangige Kennzahl fiir die Ubersetzungsleistung ist.
Abhdngige Variable: BLEU-Punktzahl
Unabhangige Variablen:

e Datenvielfalt (Daten mit hoher/geringer Herkunft)

e Datenerweiterung (Verwendung von GAN)
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Das Regressionsmodell kann wie folgt ausgedriickt werden:

BLEU = 3, + B, x Datenvielfalt + B, x Datenerweiterung + €

e BLEU: Die abhingige Variable, die die Ubersetzungsleistung darstellt.

e Bo: Der konstante Term (Intercept) des Modells.

e [: Der Koeffizient, der den Einfluss der Datenvielfalt auf den BLEU-Score darstellt.

e [,: Der Koeffizient, der die Auswirkung der Datenerweiterung (Verwendung von GAN) auf den BLEU- Score
darstellt.

e ¢: Der Fehlerterm, der die Auswirkungen von nicht beobachtbaren Faktoren beriicksichtigt.

In diesem Zusammenhang kann eine Regressionsanalyse dabei helfen herauszufinden, ob eine hdhere
Datenvielfalt und die Verwendung von Datenerweiterungen (liber GANs) zu einem hoheren BLEU-Score und
damit zu einer besseren Ubersetzungsqualitit fiihren.

Wichtige Annahmen: %

1. Linearitat: Es wird angenommen, dass die Beziehung zwischen dem BLEU-Score und u angigen
Variablen (Datenvielfalt und Datenvermehrung) linear ist. .\

2. Unabhéngigkeit: Die Beobachtungen im Datensatz sollten voneinander unabha \

3. Homoskedastizitadt: Die Varianz der Fehler sollte (iber alle Niveaus der, h n Variablen hinweg
konstant sein. Q

4. Normalitat: Es wird angenommen, dass die Fehlerterme normalverteiftisind.

5. Multikollinearitat: Es sollte keine hohe Korrelation zwisch e'g;&:a?wéngigen Variablen (Datenvielfalt
und Datenerweiterung) bestehen, da dies die Ergebnisse verfalschen .

3.6. Beziehung zwischen Verzerrungsminimierung und Datenegweitetung

Mit Hilfe der Regressionsanalyse kann auch untersy ny wie sich Datenerweiterung und -vielfalt auf
die Verringerung der geschlechtsspezifischen Verzerrupgen aschinellen Ubersetzungsmodellen auswirken.
°
°

Abhangige Variable: Verzerrungsquote

(%) Unabhangige Variablen: Datenerv% (Verwendung von GAN), Datenvielfalt (unter-
/uberreprésentierte Sprachen). Das Regressi@hsmodé€ll ist wie folgt definiert:

Verzerrung = Bo + B; x Datenvielfa nerweiterung + €

e Voreingenommenheit: i angige Variable, die den Grad der geschlechtsspezifischen
Voreingenommenheit bei Uber, n angibt.
e fo: Der konstante T, Intercept) des Modells.

o By Der Koeffi Nder die Auswirkung der Datenvielfalt auf die Reduzierung von Verzerrungen
darstellt. \

e [, De ffizient, der die Auswirkung der Datenerweiterung (Verwendung von GAN) auf die
Reduzigru Verzerrungen darstellt.
°

lerterm, der den Einfluss von nicht beobachtbaren Faktoren berticksichtigt.

esem Modell soll festgestellt werden, ob eine hoéhere Datenvielfalt und die Anwendung von
Datenefweiterungen (insbesondere durch GANs) zu einer Verringerung der geschlechtsspezifischen
Verzerrungen in maschinellen Ubersetzungsergebnissen fiihren.

Wichtige Annahmen:

1. Linearitdt: Es wird eine lineare Beziehung zwischen der Verzerrungsquote und den unabhingigen
Variablen (Datenvielfalt und Datenvermehrung) angenommen.

2. Unabhangigkeit: Die Erfassungen sollten voneinander unabhéngig sein.
3. Homoskedastizitat: Die Varianz der Fehlerterme sollte konstant sein.

4. Normalitat: Es wird erwartet, dass die Fehlerterme einer Normalverteilung folgen.
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5. Multikollinearitat: Es sollte keine hohe Korrelation zwischen Datenvielfalt und Datenvermehrung
bestehen, da dies die Interpretation der Koeffizienten beeintrachtigen wiirde.

3.7. Uberblick der Befunde
Nach Durchfiihrung der Regressionsanalyse konnen die wichtigsten Ergebnisse wie folgt interpretiert werden:
1. Far BLEU-Score:

e [ (Datenvielfalt): Wenn dieser Koeffizient positiv und signifikant ist, deutet dies darauf hin, dass eine
gréRere Datenvielfalt den BLEU-Wert verbessert und damit die Ubersetzungsleistung erhéht.

e [, (Datenerweiterung durch GANSs): Ein signifikanter positiver Koeffizient wiirde hier darauf hinweisen,
dass sich die Verwendung von GANs zur Datenerweiterung positiv auf den BLEU- Score auswirkt un€, zu einer
besseren Ubersetzungsqualitit fiihrt.

2. FurVerzerrung Rate: QJ

e [ (Datenvielfalt): Ein negatives und signifikantes B, wiirde bedeuten, dass eine gré&er%n Ifalt dazu

beitragt, geschlechtsspezifische Verzerrungen zu verringern, insbesondere in Falle i\ bestimmte
Sprachen oder geschlechtsbezogene Begriffe unterreprasentiert sind.

e B, (Datenerweiterung durch GANs): Wenn B, negativ und signifikant i ur darauf hindeuten,
dass die Verwendung von GANs zur Datenerweiterung dazu r geschlechtsspezifische
Verzerrungen in Ubersetzungen zu minimieren, wahrscheinlich dur eing, ausgewogene Darstellung
geschlechtsspezifischer Begriffe. &

&
Auswirkungen auf die Reduzierung von Verzerrungen k\\
' 4

Modell Zusammenfassung:

R2 = 0.971: Datenvielfalt und Datenerweiterung e;rk a
Verzerrungen. F-Statistik = 1605, p < 0,001: Modell allgém®j

% der Variation bei der Reduzierung von

Unabhingige Variablen: < \
Datenvielfalt (Coef = 19,673, p < 0,001): E%%e falt ist ein wichtiger Faktor fur die Verringerung von
i

Verzerrungen. Jede Erh6hung des Diversitatsniveausifiihrt zu einer Verringerung der Verzerrungsraten um etwa
°
19,7 %.

Datenerweiterung (Coef = -10 \< ,001): Die GAN-basierte Datenerweiterung reduziert die
Verzerrungsraten um etwa 10,2 %

Kommentar und Schlussfo,

Die groflte Triebkraft@fiir \der® Anstieg des BLEU-Scores und den Riickgang der Verzerrungsrate ist die
Datenvielfalt. Vielfalti %nsétze verbessern sowohl die Ubersetzungsqualitit als auch die Unparteilichkeit
der Modelle. Die G % e Datenerweiterung verbessert nicht nur die Ubersetzungsqualitit in Sprachen mit
geringen Ressounge ern hat auch das Potenzial, soziale Verzerrungen zu verringern. Hohe R2-Werte deuten
darauf hin, da% delle die Auswirkungen auf den BLEU-Wert und die Verringerung von Verzerrungen recht
gut erkﬁrm n. Mit zunehmender Datenvielfalt und dem Einsatz von GAN nimmt die Reduzierung der

utlich zu. Insbesondere in der Kategorie "Hohe Diversitat" fiihrte die GAN-basierte
icherung zu einer Reduzierung der Verzerrungsraten um mehr als 20 %. Daraus lasst sich schlief3en,
Datenerweiterung die Ubersetzungsleistung wirksam verbessert, insbesondere bei Sprachen mit
Ressourcen. Verschiedene Datensatze verringerten geschlechtsspezifische Verzerrungen. Die
Kontextsensitivitdit wurde mit erweiterten Datensdtzen genauer gehandhabt. Aus diesen Griinden kann es
empfehlenswert sein, Datenerweiterungstechniken fir Sprachen mit geringen Ressourcen zu erweitern,
Werkzeuge zur Uberwachung und Korrektur von Verzerrungen in NLP-Modelle zu integrieren und hybride (von
Menschen Uberwachte) Modelle haufiger bei kritischen Inhalten einzusetzen.

4. DISKUSSION

Durch die Vorstellung eines umfassenden Ansatzes zur Analyse der Auswirkungen von Datenvielfalt und
Argumentationsmethoden auf die Ubersetzungsqualitit und soziale Verzerrungen in NLP-Modellen leistet diese
Studie einen wichtigen Beitrag sowohl zur akademischen Literatur als auch zu angewandten
Entwicklungsprozessen der kiinstlichen Intelligenz. Ein herausragender Aspekt der Studie ist, dass sie die
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Aufmerksamkeit auf die Reprasentationsprobleme von Sprachen mit geringen Ressourcen in der digitalen Welt
lenkt und Losungen vorschlagt, um diese Sprachen in genauere, integrative und unvoreingenommene
Ubersetzungssysteme zu integrieren.

Der Nachweis, dass Methoden der Datenvielfalt und -erweiterung nicht nur die Ubersetzungsleistung
verbessern, sondern auch das Potenzial haben, geschlechtsspezifische und berufliche Vorurteile abzubauen, ist
ein deutliches Zeichen fiur die ethische Nutzung von NLP-Modellen. Dies ist nicht nur ein technologischer
Fortschritt, sondern auch eine Chance fur die soziale Gleichstellung. Die Einbeziehung von KI-Systemen, die
Erweiterung der Moglichkeiten fir den Zugang zu Informationen und die Schaffung einer digitalen
Kommunikationsinfrastruktur, die frei von Vorurteilen ist, gehdren zu den wichtigsten Zielen, die in dieser Studie
hervorgehoben werden.

Dariiber hinaus werfen die Erkenntnisse, dass die Kontextsensitivitdt erhoht werden muss, ein Licht auf die
Entwicklung neuer Methoden fiir NLP-Modelle, um die tieferen Bedeutungen der Sprache besser zu sen.

Die Probleme, die bei Ubersetzungen aufgrund des fehlenden Kontexts auftreten, zeigerei%% die

Notwendigkeit von Studien zum Training der Modelle auf der Bedeutungsebene.
°
Die Bedeutung der Studie ergibt sich aus der Tatsache, dass sie sich nicht nur auf die @ Genauigkeit

von NLP-Modellen konzentriert, sondern auch auf deren ethische, kulturelle und ges mplikationen.
In diesem Zusammenhang unterstreicht sie, dass KI Anwendungen im Einklang%n Grundsatzen der
Gerechtigkeit, Gleichheit und Unparteilichkeit entwickelt werden sollten, und i rundlage flir weitere
Forschungen in diesem Bereich.

5. SCHLUSSFOLGERUNG \

Die Ergebnisse zeigen, dass Methoden der Datenerweiterung %Is erung erfolgreich dazu beitragen,
geschlechts- und berufsspezifische Verzerrungen in der masch e ersetzung zu verringern. So sank
beispielsweise der Anteil méannlicher Ubersetzungen fiir d Wo "Arzt" nach der Implementierung der

Datenerweiterung von 85 % auf 50 %. Ebenso verringe:te Annahme eines weiblichen Geschlechts bei

"Krankenschwester" von 90 % auf 60 %. Diese Ergebniss gen, dass die Datenvielfalt Verzerrungen um 33-
41 % reduzieren kann. Allerdings wurde keine vollsgén alitdt erreicht, da einige Verzerrungen weiterhin
bestehen. ¢

Eine Herausforderung war die mangelnde ensitivitat, insbesondere bei der Ubersetzung weniger

Genauigkeit von 75-80 %, wahrend Stan elle die meisten Redewendungen wortwortlich lGbersetzten,
was zu Bedeutungsverschiebungen fihrt ies &eigt, dass die Erhéhung der Kontextsensitivitat flir weniger

gebrduchlicher Sprachen. Modelle mif tenegweiterung erzielten bei idiomatischen Ausdriicken eine
g@d

it erheblich verbessern kann.

haufig verwendete Sprachen die

Die Bekampfung von Ve (Qd in NLP-Modellen erfordert technologische Innovation und ethische
Uberlegungen.  Ldésungen i die Erhohung der Datenvielfalt, die Implementierung von
Verzerrungskontrollwerkzeu und die Forderung algorithmischer Transparenz sind entscheidend fir die
Verbesserung der n%e't und ethischen Standards dieser Systeme. Die Literatur unterstitzt diese Losungen
und betont die N sg\ it einer Weiterentwicklung der NLP-Modelle, um integrativer und fairer zu werden.

GroRere u ielfaltigere Datensatze ermoglichen es den Modellen, unterreprasentierte Gruppen besser zu
s besonders fiir Sprachen mit geringen Ressourcen wichtig ist. Methoden wie GANs kdnnen

ber(]ck‘a'ch
die Ubers qualitat flr diese Sprachen verbessern und sicherstellen, dass sie bei der Weiterentwicklung
inetlen Ubersetzungstechnologie nicht benachteiligt werden.

d

Di chvollziehbarkeit algorithmischer Prozesse ist ebenfalls entscheidend fiir faire und nachvollziehbare
Ergebnisse. Werkzeuge zur Erklarbarkeit stdarken das Vertrauen der Nutzer und tragen dazu bei, ethische
Bedenken zu adressieren. Durch die Bereitstellung klarer Einblicke in die Entscheidungsfindung kdnnen diese
Werkzeuge sicherstellen, dass die Modelle verantwortungsvoll genutzt werden.

Zusatzlich kann die Kombination von menschlicher Aufsicht und automatisierten Systemen die kulturelle
Sensibilitdt erhohen, besonders bei sensiblen Inhalten. Menschliche Aufsicht sorgt dafiir, dass nuancierte
kulturelle Kontexte berlicksichtigt werden, die automatisierte Systeme moglicherweise tGbersehen.

Die Lésung von Verzerrungsproblemen in NLP-Modellen verbessert nicht nur die Ubersetzungsgenauigkeit,
sondern fordert auch den fairen Zugang zu Informationen, was zu mehr Gerechtigkeit in digitalen Rdumen fiihrt
und marginalisierte Gruppen starkt. Trotz bedeutender Fortschritte bleiben Verzerrungsprobleme eine
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Herausforderung, die technologische und ethische Losungen erfordert. Zukiinftige Forschungen sollten sich auf
die Verbesserung der Inklusivitat von NLP-Modellen, die Verfeinerung ethischer Kontrollmechanismen und den
gesellschaftlichen Nutzen dieser Technologien konzentrieren, um zu einer gerechteren und nachhaltigeren
Entwicklung beizutragen. Diese MaBnahmen werden die NLP-Modelle nicht nur genauer machen, sondern auch
sicherstellen, dass sie fairer und ethischer sind. Kl-gestiitzte Ubersetzungssysteme kénnen eine integrativere
Welt schaffen, wenn alle Beteiligten ethische Praktiken Glbernehmen und sicherstellen, dass die Technologie dem
Wohl der gesamten Gesellschaft dient.
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