fluency and accessibility, making texts engaging for English-speaking readers, though some stylistic
features and subtle cultural elements were occasionally diminished [6;45-46 p.].

Table 1
Examples of Domestication of Uzbek Expressions into English
Uzbek Literal Translation Domesticated En- Notes on Adaptation
Expression glish Translation
Baliq boshidan The fish rots from the head A fish rots from Preserves figurative meaning
sasiydi the head down
Besh go‘l Five hands are not equal Not everyone is Simplified idiomatic meaning
barobar emas the same
Teng tengi bilan, Like with like, hornet with its | Birds of a feather Cultural equivalence applied
Tezak qopi bilan | sting flock together
Navruz Spring festival Persian New Year Provides cultural context
Chak-chak Uzbek sweets Uzbek honey Descriptive adaptation
sweets

Conclusion. This study examined the use of domestication in Uzbek—English translation, focusing
on proverbs, idioms, metaphors, and culturally specific references. The analysis of twenty literary, media,
and educational texts shows that domestication is widely applied to enhance readability, fluency, and
audience comprehension. Proverbs such as “Baliq boshidan sasiydi” were rendered as “A fish rots from the
head down”, and cultural items like Navruz and chak-chak were translated as “spring festival” and “Uzbek
honey sweets”, making culturally bound concepts accessible to English-speaking readers.

While domestication improves understanding and engagement, it may reduce stylistic and cultural
nuances. Translators must therefore balance clarity with cultural preservation. In literary texts, combining
domestication with selective foreignization—retaining key cultural elements with brief explanations—can
preserve stylistic and cultural richness, whereas media and educational texts often prioritize fluency and
comprehension.

Overall, this study highlights the translator’s dual role as both mediator and interpreter, demon-
strating that domestication is a practical and strategic approach in cross-cultural translation. Future research
could expand the corpus, examine audience reception, or explore the combined use of domestication and
selective foreignization to further optimize cultural and linguistic fidelity.
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ANALYSE DER SICHTBARKEIT DER DISKRIMINIERUNG IN TRAININGSDATEN FUR
SPRACHMODELLE UND DEREN FOLGEN

Anmerkung. Diese Arbeit analysiert die Sichtbarkeit und Formen von Diskriminierung in
Trainingsdaten fiir Sprachmodelle sowie deren potenzielle Auswirkungen auf die Ergebnisse kiinstlicher
Intelligenz. Der Fokus liegt auf der Identifikation von Verzerrungen (Bias) in grofien Textkorpora, die
soziale Ungleichheiten, stereotype Darstellungen oder strukturelle Diskriminierung widerspiegeln konnen.
Die Studie untersucht, wie solche Verzerrungen wdhrend des Trainingsprozesses entstehen und in der
Modellleistung reproduziert oder verstirkt werden. Dariiber hinaus werden die gesellschafilichen,
ethischen und technologischen F'olgen diskriminierender Sprachmodelle diskutiert. Abschlieflend werden
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Ansdtze zur Erkennung, Bewertung und Reduzierung von Diskriminierung in Trainingsdaten vorgestellt,
um die Entwicklung fairerer und transparenterer KI-Systeme zu fordern.

Schliisselworter: Diskriminierung, Sprachmodelle, Trainingsdaten, kiinstliche Intelligenz, algorith-
mische Verzerrung (Bias), Datenvoreingenommenheit, F'airness in KI, ethische Herausforderungen, soziale
Ungleichheit, Transparenz von Algorithmen, verantwortungsvolle KI, Modellrobustheit.
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TIL MODELLARI UCHUN O‘QUV MA’LUMOTLARIDA DISKRIMINATSIYANING
NAMOYON BO‘LISHI VA UNING OQIBATLARINI TAHLIL QILISH

Annotatsiva. Mazkur maqolada til modellari uchun ishlatiladigan trening ma lumotlarida diskrimi-
natsiyaning ko ‘rinishlari va ularning ogibatlari tahlil gilinadi. Tadgiqot katta hajmdagi matnlar bazasida
mavjud bo ‘lishi mumkin bo ‘lgan ijtimoiy tengsizliklar, stereotiplar va tizimli kamsitishlarni aks ettiruvchi
og ishlarni aniglashga qaratilgan. Ish jarayonida bunday og ‘ishlar til modellarini o ‘qitish bosqichida gan-
day shakllanishi va natijalarda qay darajada takrorlanishi yoki kuchayishi o ‘rganiladi. Shuningdek, diskri-
minatsiyaga moyil sun’iy intellekt tizimlarining axlogiy, ijtimoiy va texnologik oqibatlari yoritib beriladi.
Maqola yakunida trening ma lumotlarida diskriminatsiyani aniglash, baholash va kamaytirish bo ‘yicha
yondashuvlar taklif etiladi.

Kalit so‘zlar: diskriminatsiya, til modellari, o ‘quv (trening) ma’ 'lumotlari, sun’iy intellekt, algoritmik
og'ish (bias), ma ’lumotlardagi xolislik muammosi, adolatli sun’iy intellekt, axlogiy masalalar, ijtimoiy
tengsizlik, algoritmlar shaffofligi, mas ‘uliyatli AI, model barqarorligi.
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AHAJIN3 ITPOSABJIEHUN JUCKPUMHWHALIUN B OBYUYAIOIINX JAHHBIX 115
A3BIKOBBIX MOJIEJIEN U X IMTOCJEACTBUI

AnHomauus. B oannoli cmamve ananuzupyemces nposasienie OUCKPUMUHAYUY 6 00YHaouux OaH-
HbIX A3bIKOGLIX MOOe el U ee NOCIeOCmels Ol PYHKYUOHUPOBAHUS CUCHEM UCKYCCMBEHHO20 UHMENEK-
ma. Ocoboe sHuMAHUE YOen1emCs 8blA6IeHUI0 NPEOB3IMOCMEN, COOEPHCAUUXC 8 KPYNHBIX MEKCHOBHIX
KOPNYCax, KOMopbwie MO2ym OMpaicams COYUAIbHOE HEPAGEHCMBO, CIMePeomunvl i CMPYKMypHYIO OUC-
xkpumunayuro. Hccaedyemes, kaxum o6pazom OaHHbIe UCKAHCEHUS POPMUPVIOMCS 8 npoyecce 00yYeHUs 1
KAK OHU 60CNPOU3BOOSMCA U YCUTUBAIOMCA 8 Pe3yIbmamax pabomsl A36ik0ewix mooeeil. Takowce pacc-
MAMPUBAIOMCS IMUHECKUE, COYUATbHBIE U MEXHOIOSUYECKIe NOCIeOCMBUS UCNONIb306AHUS OUCKPUMUHA-
YUOHHBIX MoOeieli. B 3aritouenue npednazaromes nooxoovl K GbLAGIEHUID, OYEHKE 1 CHUMCEHUID OUCKDU-
MUHAYUY 8 00YHAOWUX OAHHBIX C Yeablo paspadomku 6oiee cnpageoauebix i NPO3PAYHBIX CUCEM UCKYC-
CMBEHHO20 UHMENNeKMA

Knarwuesvie ciosa: ouckpumunayus, 236ik08bie MoOenl, 00yuarouue OaHHble, UCKYCCHBEHHBIN UH-
MeNNeKkm, aneopUMMU4ecKas npeoe3simocms, cMeujeHie OaHHbIX, cnpasediugocms ¢ HH, smuqeckue @oi-
306bl, COYUATLHOE HEPABEHCMEO, NPO3PAYHOCIL ANCOPUMMOG, OmeemcmeeHHoe ucnonv3oeanue HH, yc-
mMoUYUEOCb MOOE el

Einleitung/Kirish/Beeaenune. Sprachmodelle sind zu einem Bestandteil der modemen digitalen
Landschaft geworden und bilden das Riickgrat zahlreicher Anwendungen, die unser tégliches Leben
prigen. Von der Art und Weise, wie wir nach Informationen suchen und mit virtuellen Assistenten
interagieren, iiber die Automatisierung von Ubersetzungsdiensten bis hin zur Gewahrleistung der Sicherheit
von Online-Inhalten und der Unterstiitzung komplexer Entscheidungsprozesse — die Reichweite und der
Einfluss dieser Modelle sind immens. Thre beeindruckende sprachliche Kompetenz wird durch das Training
auf riesigen Mengen von Textdaten erreicht, die sorgfiltig aus einer Vielzahl von Quellen gesammelt
wurden, darunter das unendliche Universum des Internets, dic Weisheit von Biichern, die Tiefe
wissenschaftlicher Publikationen und ¢ine Fiille anderer von Menschen erzeugter Inhalte.

Diese Skalierung des Trainingsdatensatzes ist zwar die Quelle ihrer bemerkenswerten sprachlichen
Fahigkeiten, birgt aber auch eine tiefgreifende und kritische Schwachstelle. Die riesigen Texte, auf denen
diese Modelle trainiert werden, sind keine neutralen Behalter von Wissen. Vielmehr sind sie ein Spiegelbild
der komplexen und oft widerspriichlichen Gesellschaft, aus der sie stammen. Sie spiegeln unweigerlich die
historischen und gesellschaftlichen Ungleichheiten wider, die tief in unseren Kulturen verwurzelt sind.
Infolgedessen konnen Vorurteile wie Diskriminierung, die unsere Gesellschaft durchdringen,
unbeabsichtigt in das Verhalten und die Ausgaben dieser Sprachmodelle eingebettet werden. Dies bedeutet,
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dass die Modelle nicht nur Sprache lernen, sondern auch die subtilen und nicht so subtilen Muster von
Vorurteilen und Diskriminierung, die in den Daten vorhanden sind.

Dieser Aufsatz untersucht, wie in Trainingsdaten kodierte diskriminierende Muster in
Sprachmodellen sichtbar werden, was das fiir uns bedeutet und was man dagegen tun kann. Es wird noch
in Kauf genommen, dass das Ganze nicht nur ein technisches Artefakt ist, sondemn auch betrifft die ganze
Gesellschaft und braucht deshalb verschiedene Losungen.

Literaturiibersicht/Adabiyotlarning tahlili/O630p autepatypei. Die genannten Literaturver-
zeichnisse und Arbeiten zeigen gemeinsam, dass KI und Algorythmensysteme bestehende gesellschaftliche
Vorurteile aufnchmen und verstiarken konnen. Aus Caliskan und Bolukbasi 1dsst sich lernen, dass selbst
“neutrale” Sprachmodelle Geschlechter- und Rassismus-Stercotype in ihren Reprisentationen tragen und
dass Debiasing nur begrenzt Abhilfe schafft.

Noble sowie Buolamwini und Gebru machen deutlich, dass solche Verzerrungen reale Folgen haben,
ctwa diskriminierende Suchergebnisse oder unzuverldssige Gesichtserkennung bei marginalisierten
Gruppen. Bender et al. und Mitchell et al. betonen schlieBlich, dass grofie Modelle transparent dokumentiert
werden miissen, um Risiken, Einsatzgrenzen und Fairness-Probleme iiberhaupt erkennbar und verant-
wortbar zu machen.

Forschungsmethodik/Tadqiqot metodologiyasi/MeTtogonorus ucciaeaosanusi. Sprachmodelle
erlernen Sprache durch das Erkennen statistischer Muster in Texten. Anstatt die Bedeutung von Wortern
wie ein Mensch zu erfassen, pragen sie sich Assoziationen zwischen Wértern, Phrasen und Kontexten ein.
Da dic menschliche Sprache soziale Normen und Machtverhiltnisse widerspiegelt, kodieren diese
Assoziationen hiufig Stereotypen. Zum Beispiel verbinden groBe Textkorpora oft Frauen mit hiuslichen
Rollen und Minner mit technischen oder Fiithrungspositionen. Wenn Sprachmodelle diese Muster
aufnchmen, kénnen sie diese so wiedergeben, dass sie fiir Nutzende natirlich oder autoritativ wirken.
Studien zeigen, dass Worteinbettungen, die mit groBen Datenmengen trainiert wurden, geschlechts-,
rassische- und kulturspezifische Vorurteile reproduzieren, welche durch Assoziationstests messbar sind.
Das zeigt, dass diskriminierende Strukturen von Entwicklern gelemt werden, anstatt absichtlich eingefithrt
zu werden.

Diese erlernten Vorurteile werden sowohl in generativen als auch in analytischen Aufgaben sichtbar.
Bei der Textgenerierung kann ein Sprachmodell stereotypische Fortsetzungen hervorrufen, wie z.B.
bestimmte Berufe unverhiltnisméBig mit Mannern zu assoziieren oder Frauen hdufiger zu beschreiben, die
cine auf Ausschen ausgerichtete Sprache verwenden als Ménner. Bei analytischen Aufgaben wie dem
Sortieren oder Einordnen von Dingen koénnen Vorurteile zu Problemen fithren. Beispielsweise konnen
Programme, dic Sprachmodelle nutzen, um Bewerbungen zu priiffen oder Meinungen zu analysieren,
Menschen aus bestimmten Gruppen benachteiligen. Das liegt daran, dass die Sprache, die diese Menschen
verwenden, mit Geschlecht, Herkunft oder sozialem Status zusammenhingen kann.

Analyse und Ergebnisse/Tahlil va natijalar/Ananu3s u pesynstartsi. Studien haben gezeigt, dass
solche Unterschiede auch dann bestehen koénnen, wenn geschiitzte Attribute nicht explizit im Modell
enthalten sind, da Proxy-Variablen, die in Sprache eingebettet sind, als indirekte Signale dienen.

Die Voreingenommenheit wird weiter verstarkt, wenn Sprachmodelle in grolem Mabstab eingesetzt
werden. Eine einzelne voreingenommene Ausgabe mag trivial erscheinen, aber wenn dhnliche Ausgaben
millionenfach tiber Plattformen hinweg generiert werden, kénnen sie Normen und Erwartungen priagen.
Dieser Verstarkungseffekt ist besonders besorgniserregend in padagogischen, beruflichen und informativen
Kontexten, in denen Benutzer Modellausgaben als neutral oder autoritativ behandeln kénnen. Weil die
Modelle oft mit Daten trainiert werden, die von alteren, fehlerhaften Systemen stammen, kann eine
Riickkopplungsschleife entstehen. Die voreingenommenen Ergebnisse beeinflussen dann die zukiinftigen
Trainingsdaten, wodurch die Diskriminierung mit der Zeit schlimmer und fester wird.

Die Folgen fiir die Nutzer sind vielfiltig. Auf individueller Ebene kann diskriminierendes
Modellverhalten zu falscher Darstellung, Ausgrenzung oder Verweigerung von Moglichkeiten fithren.
Beispielsweise konnen voreingenommene automatisierte Screening-Tools den Zugang zu Beschiftigung
oder Finanzdienstleistungen fiir marginalisierte Gruppen verringern. In Konversationssystemen kénnen
Benutzer auf beleidigende oder abweisende Reaktionen stofien, die ihre Wiirde untergraben oder von
Engagement abhalten. Untersuchungen zu demografischen Leistungsliicken in automatisierten Systemen,
wie z. B. Gender-Klassifizierungstools, veranschaulichen, wie technische Fehler bereits marginalisierte
Bevolkerungsgruppen unverhéltnisméBig stark beeintrdchtigen und bestehende Ungleichheiten
verschérfen.
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Wenn Sprachmodelle Vorurteile haben, kann das in der Gesellschaft gefihrlich sein, weil
Stereotypen normalisiert und Diskriminierung verstirkt werden. Wenn Technik bestimmte Gruppen immer
wieder als kompetent und intelligent darstellt, andere aber ausgrenzt, werden soziale Unterschiede
verstarkt. Das Problem ist, dass diese Vorurteile oft unbemerkt in scheinbar neutrale Interaktionen
einflieBen und so den offentlichen Diskurs, kulturelle Ansichten und sogar politische Entscheidungen
beeinflussen kénnen. Die Auswirkungen gehen also weit iiber den einzelnen Nutzer hinaus.

Das Vorhandensein von Diskriminierung in Sprachmodellen hat auch Auswirkungen auf Vertrauen.
Benutzer, die voreingenommen behandelt werden, konnen das Vertrauen in digitale Systeme und die
Institutionen, die si¢ einsetzen, verlieren. Fiir Unternehmen geht diese Erosion des Vertrauens mit
rechtlichen und Reputationsrisiken einher. In vielen Gerichtsbarkeiten kénnen diskriminierende Ergebnisse
in Bereichen wie Einstellung, Kreditvergabe oder Zugang zu Dienstleistungen gegen
Antidiskriminierungsgesetze verstoBen, selbst wenn die Voreingenommenheit indirekt durch
automatisierte Systeme entsteht. Folglich ist die Voreingenommenheit des Sprachmodells nicht nur ¢in
ethisches Anliegen, sondern auch eine Frage der rechtlichen und organisatorischen Verantwortung.

Die Bewaltigung dieser Herausforderungen erfordert eine Kombination von Gegenmalinahmen. Ein
wichtiger Ansatz konzentriert sich auf Trainingsdaten. Die Verbesserung der Datenkuration, -
dokumentation und -herkunft kann Entwicklern helfen zu verstehen, wessen Stimmen dargestellt werden
und wessen fehlt. Techniken wie Datensatzdokumentation und Transparenzberichte machen Vorurteile
sichtbarer und ermoglichen gezielte Interventionen. Datenzentrierte Ansitze allein reichen jedoch nicht
aus, da sie strukturelle Ungleichheiten, die in der Sprache selbst eingebettet sind, nicht vollstindig
beseitigen konnen.

Diese Methoden konnen zwar einige Vorurteile abschwiéchen, aber oft geht das auf Kosten der
Leistung des Modells. AuBerdem konnen sie subtilere oder situationsabhéngige Diskriminierung nicht
immer erkennen. Daher sollten sie als Teillosungen und nicht als endgiiltige Losungen verstanden werden.

Ebenso wichtig sind MaBnahmen. Die disaggregierte Bewertung iiber demografische Gruppen
hinweg erméglicht es Entwicklern und Bereitstellungen, unterschiedliche Auswirkungen zu identifizieren,
dic aggregierte Metriken verbergen. Transparenzmechanismen, wie z. B.Modellkarten, kommunizieren
beabsichtigte Verwendungen, Einschrankungen und bekannte Vorurteile an nachgelagerte Benutzer.
Menschliche Aufsicht und zugingliche Beschwerdemechanismen reduzieren den Schaden weiter, indem
sichergestellt wird, dass automatisierte Ergebnisse, die Einzelpersonen betreffen, tiberpriift und korrigiert
werden.

SchlieBlich sind breitere organisatorische und regulatorische Rahmenbedingungen unerlésslich.
Vorurteile in Sprachmodellen spiegeln gesellschaftliche Machtstrukturen wider und kénnen nicht allein
durch technische Mittel gelést werden. Integrative Entwicklungsteams, interdisziplinire Uberpriifung-
sprozesse und die Zusammenarbeit mit betroffenen Gemeinschaften tragen dazu bei, Schiden zu
antizipieren und gerechtere Systeme zu entwickeln. Regulatorische MaBnahmen, einschlieBlich
Anforderungen an algorithmische Folgenabschiatzungen und Rechenschaftspflichtstandards, koénnen
Anreize fiir einen verantwortungsvollen Einsatz ausrichten und Riickgriff gewédhren, wenn ein Schaden
auftritt.

Fazit und Ratschlige/Xulosa va takliflar/3akatouenne u pexomenpamuu. Diskriminierung-
sformen in den Trainingsdaten von Sprachmodellen zeigen sich durch erlemte statistische Zusammen-
hinge, die die Ergebnisse der Modelle auf feine und offensichtliche Weise beeinflussen. Diese Vorurteile
duBem sich, indem Stereotypen in der Sprache erzeugt werden, bestimmte Bevolkerungsgruppen ungleich
behandelt werden und vorherrschende kulturelle Ansichten verstirkt werden. Fiir die Nutzer hat das
negative Folgen, wie Ausgrenzung und falsche Darstellung, aber auch grofiere gesellschaftliche Schiden,
wie die Normalisierung von Ungleichheit und der Verlust des Vertrauens in digitale Systeme. Um diese
Probleme anzugehen, braucht es einen umfassenden Ansatz, der verbesserte

Datenpraktiken, Techniken zur Abschwichung von Vorurteilen auf Modellebene, strenge
Bewertungen, Transparenz, menschliche Aufsicht und rechtliche Regelungen kombiniert.

Auch wenn keine Losung Vorurteile in Systemen, die auf menschlicher Sprache basieren, vollstiandig
beseitigen kann, konnen langfristige und koordinierte Anstrengungen Schiden erheblich reduzieren und
gerechtere und vertrauenswiirdigere Sprachtechnologien fordern.
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