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Področje	računalniškega	jezikoslovja oz.	procesiranje	naravnega	jezika se	ukvarja	z

računalniškimi	metodami	za:

• razumevanje,	analizo	in	tvorjenje	jezika.

Primeri	nalog:
• označevanje besedilnih korpusov
• luščenje informacij
• strojno	prevajanje
• klasifikacija in	iskanje dokumentov
• avtomatska izdelava povzetkov
• pripisovanje avtorstva,	profiliranje avtorjev besedil
• analiza sentimenta
• ...
Zelo	produktivno	znanstveno	in	aplikativno	področje	

Računalniško jezikoslovje



• čas	“velepodatkov”	

• velike	količine	besedil	v	elektronski	obliki,	vsako	leto	se	skoraj	podvojijo

• velik	napredek	v	računalniskem	jezikoslovju

• Jezikovni	korpusi	(knjige,	časopisi,	znanstveni	članki,	socialni	mediji)	omogočajo	

kvantitativne	analize	povezave	med	jezikom	in	spolom,	vsebujejo	in	odsevajo	

tudi		družbene	neenakosti,	stereotipe	in	pristranosti,	tudi	v	povezavi	s	spolom.

Računalniški modeli in	jezikovni korpusi:

• analiza razlik v	povezavi s	spolom

• reproduciranje pristranosti v	računalniških modelih

Jezikovni korpusi



• Računalniško	razpoznavanje	spola:	PAN	shared	tasks,	profiliranje	za	slovenščino	(npr.	

Verhoeven	et	al.	2017:	tviti,	Škrjanec	et	al.	2018:	blogi)

• Algoritmi	dosežejo	točnost		okoli	90%	

• Sociolingvistični	izsledki:	
- slovnična	raven	(npr.	ženska	oblika	deležnika	na	-l,	predvsem	v	samonanašalnih			
kontekstih	(sem	rekla))
- tematska	raven	(šport	in	alkoholne	pijače	so	značilne	teme	za	moške)
- slogovna	raven	(npr.	moški	uporabljajo	več	vulgarizmov,	številk	in	simbolov,	žensk
e	pa	več	zaimkov	in	znakov	za	izražanje	čustev,	emotikonov).

• Zasnova	raziskovalnih	vprašanj,	interpretacija,	etc.

Profiliranje avtorjev besedil



Google translate



Google translate



• Besedne vektorske vložitve – vektorske reprezentacije besed v velikem 
večdimensionalnem prostoru, naučene z algoritmi (word2vec, GloVe, FastText...)

Besedne vektorske vložitve



Besedne vektorske vložitve



Besedne vektorske vložitve

Delno ohranjajo semantične relacije
• Analogije

Pariz – Francija ≈ Berlin– Nemčija







Raziskave na področju spolne pristranosti
v besednih vložitvah

Pristranost v besednih vektorskih vložitvah1

Analiza družbe z besednimi vektorskimi vložitvami2

3 Vpliv pristranosti na orodja



1) Pristranost v vložitvah



Analogije in pristranost
Bolukbasi et al. 2016: Man is to Computer programmer as woman in to Homemaker

Učenje na korpusih (Google News) - odsevanje in
prenašanje pristranosti in stereotipov

man:computer programmer :: woman: X , X= homemaker 

father : doctor :: mother : X, X=nurse 

man:king :: woman:x

(Buonocore 2019)



Vložitve, analogije in pristranost
Bolukbasi et al. 2016: Man is to Computer programmer as woman in to Homemaker

Učenje na korpusih - odsevanje in prenašanje pristranosti in stereotipov
• Spolno nevtralne besede (npr.	nurse,	boss)
• Spolno zaznamovane besede (brother,	sister)

• Spolno nevtralne besede – vseeno zaznamovane - problem	pristranosti,	kar vpliva na
• uporabo algoritmov v	vrsti nalog,	podobni rezultati z	MTurk
• brother	:	man	::	sister	:	woman	- OK
• doctor	:	man	::	nurse	:	woman - pristranost

• Metode odstranjevanja pristranosti :	odstranjevanje neželenih povezav,
a	ohranjanje povezav med	spolom in	besedami,	ki jim je	spol inherenten

• “Razpristranjevanje”	pomaga k	temu,	da	ne	prenašamo stereotipov skozi algoritme



Vložitve, IAT in pristranost
Caliskan et al. 2017. : Semantics derived automatically from language corpora 

contain human-like biases

Učenje na korpusih - odsevanje in prenašanje pristranosti (GloVe vložitve)

• WEAT	:	na	besednih	vložitvah	ponovijo	spekter	znanih	pristranosti,	ki	so	bile	že	pokazane	s			

pomočjo testa	implicitnih	asociacij (IAT,	Greenwald	et	al.	2004)	na	ljudeh	

• Prijeten-Neprijeten

• družbeno	neproblematične	asociacije	rože	vs.	insekti,	glasbeni	inštrumenti	vs.	orožje

• stereotipne	škodljive	asociacije	evro-ameriška	vs.	afro-ameriška	imena	

• Moški-Ženska

• družbeno	neproblematične	asociacije:	povezanost	ženskih	in	moških	imen	z	Ž	in	M

• stereotipne	asociacije:	ženske	besede	(woman,	girl)	bolj	povezane	z	umetnostjo kot	z	mate

matiko,	bolj	povezane	tudi	z	umetnostjo	kot znanostjo

• GloVe	tudi	korelirajo	z	odstotkom	žensk	na	zaposlitev
• besedne	vložitve	pokažejo	tako	stereotipe	kot	tudi	realno	družbeno	stanje	(e.g.	poklici)
• pristranost	se	lahko	prenaša	z		algoritmi	umetne	inteligence

Cf.	CV	in	trg	dela,	Bertrand	
&	Mullainathan,	2004



Previdnost pri preučevanju pristranosti
Fair is Better than Sensational: Man is to Doctor as Woman is to Doctor (Nissim et al. 2019)

• Rezultati	so	pogosto	pretirani	in	poudarjajo	pristranosti

• A : B :: C : D - že v zasnovi eksperimentov pogosto ni dopuščeno ponavljanje

• man :  actor :: woman : X, X=actress  

• man :  doctor :: woman : X, X=?

• Vpliv parametrov

• Pomembnost transparentnosti eksperimentov



Slovenščina - besedne vložitve
Supej et al., 2019

• Slovenščina – izraženost spola v	imenu poklica v	večini primerov

Eksperimenti:	
• Analogije	s	poklici	preko	slovenskih	besednih	vložitev
• word2vec	algoritem
• Korpusu	približno	600.000	besed (akademski	teksti,	novice,	knjige	itd.) (Plahuta 2019)

• 48	parov	poklicev	iz	treh	skupin	(ULRS	28/1997):
1)	Zakonodajalci/zakonodajalke,	visoki	uradniki/visoke	uradnice,	menedžerji/menedžerke
2)	Strokovnjaki/strokovnjakinje
3)	Uradniki/uradnice

• moški:menedžer	::	ženska:X
• ženska:menedžerka	::	moški:X
• Hipoteza:	X	je	ženska/moška	oblika	poklica

10	besed	z	najvišjo	kosinusno	podobnostjo

1,2 večje razlike v plačah
3 najmanjše



Slovenščina - besedne vložitve
Supej et al., 2019



Slovenščina - besedne vložitve
Supej et al., 2019

Rezultati
• Večina	- pravilni	rezultati	analogije	kot	prvi	zadetek	(tj.	X	je	pričakovan	poklic	in	ima	najvišj

o	kosinusno	podobnost)
• v	71%	primerov	pri	iskanju	moških	in	87%	pri	iskanju	ženskih		analogij

• Skoraj	vedno	(96%	oz.	98%	primerov)	kot	eden	izmed	10	zadetkov	
• moški:duhovnik::	ženska:nuna
• ženska:tajnica::	moški:šef

• Nekateri	rezultati	med	prvimi	10	zadetki	nepovezani	s	poklicem	v	analogiji	(npr.
hišnik,	mehanik,	taksist za	moške	in	služkinja,	gospodinja,	medicinska	sestra,	
kuharica	za	ženske)

• Med	20-imi	najbolj	pogostimi	besedami,	ki	so	se	pojavile,	je	bilo	na	„moški	strani“	dosti	
poklicev	z	visokim	statusom	(npr.	odvetnik,	šef,	direktor,	profesor),	skupno	50	(in	le	26	na	„
ženski	strani“,	tajnica	najpogostejši	poklic)

• Nekaj stereotipnih ali žaljivih analogij med	10	zadetki (npr.	plesalec – striptizeta;	
pismonoša – ciganka)



2) Analiza 
reprezentacije 

spolov
Diahrone analize



Reprezentacija spolov – diahrone analize
Garg et al. 2018: Word embeddings quantify 100 years of gender and ethnic stereotypes

• besedne vložitve natrenirane na	korpusih,	ki vključujejo 100	let	različne literature

• besedne vložitve “ujamejo”	spreminjajoče se stereotipe do	spolov in	različnih manjšin

• spremembe v	vložitvah pokažejo na konkretne dogodke (npr.	feminizem v	ZDA,	razlika 60.	

in	70.	leta)

Primer	pridevnikov

• povezava z inteligenco,	premišljenostjo

in	logiko:	pozitiven trend	

• fizični izgled:	ni	stat.	sign.	sprememb



3) Vpliv na orodja UI



Pristranost in orodja rač. jez.
Sun et al. 2019. : Mitigating Gender Bias in Natural Language Processing: Literature Review

• Pristranost	razporeditve:	algoritmi	delujejo	bolje	na	podatkih	spola,	ki	je	
v	podatkih	prevladujoč (pomembnost učnih množic)

• Pristranost reprezentacije:	pristrane povezave med	spolom in	koncepti



Pristranost in orodja rač. jez.
Sun et al. 2019. : Mitigating Gender Bias in Natural Language Processing: Literature Review



Pristranost in orodja rač. jez.: testne množice
Zhao et al. 2018. Gender Bias in Coreference Resolution: Evaluation and Debiasing Methods



Pristranost in orodja rač. jez.
Sun et al. 2019. : Mitigating Gender Bias in Natural Language Processing: Literature Review

Veliko raziskav za gradnjo ne- oz.	manj pristranih modelov

• obstajajo	različni	načini	odstranjevanja	pristranosti	in	študije	področja	(Zhao	et	al.,	

Gonen and	Goldberg,	Prost	et	al.)

• pogosto	nemožno	doseči	nepristranost;	

• tehnike	so	bile	večinoma	preverjene	le	na		posameznih	nalogah,	pri	nekaterih								

lahko	poslabšajo	točnost

• potrebno	še	veliko	celovitih	raziskav



• Področje	računalniškega	jezikoslovja	se	je	začelo	ukvarjati	s		pristranostjo

• Vektorskih	besednih	vložitvah

• Analizo reprezentacije	spola	v	jezikovnih	korpusih

• Prenašanje	pristranosti	v	algoritmih

• Pomembnost	analize	učnih	množic	in	modelov	

• Orodja	za	”razpristranjevanje”	modelov

• Transparentno	raziskovanje,	odprta	znanost

• Ne	gre	le	za	spol,	ampak	tudi	za	druge	aspekte

• Financiranje	za	transparente	raziskave	in	odprto	in	strpno	družbo

• Diseminacija	in	razumevanje	orodij	UI	v	javnosti

Zaključki



EMBEDDIA: Cross-Lingual Embeddings for 
Less-Represented Languages in European NewsMedia

Zahvala: A. Supej, M. Purver, M. Robnik Šikonja


