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Povzetek
V zadnjih letih je uporaba globokih nevronskih mrezZ in gostih vektorskih vlozitev za predstavitve besedil privedla do vrste odli¢nih
rezultatov na podrocju racunalniSkega razumevanja naravnega jezika. Prav tako se je pokazalo, da vektorske vloZitve besed pogosto
zajemajo pristranosti z vidika spola, rase ipd. Ena izmed metod za ocenjevanje kakovosti vloZitev so izracuni analogij. Prispevek se
osredotoca na evalvacijo vektorskih vloZitev besed v slovensCini z vidika spola. Sestavili smo seznam moskih in Zenskih ustreznic
poklicev (dostopen prek repozitorija CLARIN) in preko analogij ovrednotili spolno pristranost modelov vlozZitev fastText, word2vec in
ELMo z razli¢nimi konfiguracijami in pristopi k raCunanju analogij.

Abstract
In recent years, the use of deep neural networks and dense vector embeddings for text representation have led to excellent results in the
field of computational understanding of natural language. It has also been shown that word embeddings often capture gender, racial and
other types of bias. One of the methods for assessing the quality of word embeddings are analogies calculations. The article focuses on
the evaluation of Slovene word embeddings in terms of gender. We compiled a list of male and female equivalents of occupations and
evaluated the gender bias of fastText, word2vec and ELMo embeddings.

1. Uvod sedil v obliki gostih vektorskih vloZitev besed. IzkaZe se, da
VVVVV tudi vektorske vloZitve besed pogosto zajemajo pristranosti
z vidika spola, rase ipd. Pristranost se v besednih vloZitvah
kaZe preko semanti¢nih asociacij in posledi¢ne bliZine v
vektorskem prostoru (Mikolov et al., 2013b). Racunsko
jo lahko ovrednotimo npr. s kosinusno podobnostjo med
vlozitvami, ki opisujejo nek §irsi pojem (npr. spol), ter ste-
reotipnimi koncepti (npr. v Caliskan et al. (2017): asoci-
acija Zensk in umetnosti ter moskih in znanosti) ali preko
izracuna analogij (Bolukbasi et al., 2016), ki predposta-
vljajo odnos: moskt — poklicyr =~ Zenska - poklicy. Po-
leg Studij, ki so pokazale na pristranost samih vloZitev, so
razli¢ni avtorji pokazali tudi prenos pristranosti v algoritme
za razli¢ne naloge obdelave naravnega jezika, od strojnega
prevajanja (Prates et al., 2020; Vanmassenhove et al., 2018)
do Studij sentimenta (Kiritchenko in Mohammad, 2018)).
Na drugi strani pa nekateri avtorji (Nissim et al., 2019) opo-
zarjajo tudi na pretirano poudarjanje pristranosti pri zasnovi
raziskav z analogijami.

razlicne. Sociolingvisti¢ne Studije porocajo o nacinih, po
katerih se uporaba jezika med Zenskami in moskimi raz-
likuje (npr. SirSe besediSCe, milejSe izraZanje, uporaba
tipicnih slovni¢nih struktur pri Zenskah) (Lakoff, 1973;
Tannen, 1990; Argamon et al., 2003). Opazanja, da se upo-
raba jezika med spoloma razlikuje, so navdihnila Studije
profiliranja avtorjev na besedilih razli¢nih jezikov in tipov
besedil (Koolen in van Cranenburgh, 2017; Pardo et al.,
2015; Martinc et al., 2017), tudi za slovens¢ino ((Verho-
even et al., 2017; gkrjanec et al., 2018).

Dimenzija spola v korpusih ni prisotna le kot jezikovna
variacija, temvec tudi v obliki vecplastne pristranosti, tako
v posameznih besedilih kot tudi v ve¢jih korpusih. Sorodne
raziskave ugotavljajo:

e da se pristranost odraza kot pomanjkanje omemb
Zensk: korpusi, ki se pogosto uporabljajo v raziskavah,
vsebujejo znatno manj zaimkov Zenskega spola (Zhao
et al., 2018) ali drugih nanaSalnic na Zenske (Caldas- Glavni doprinos prispevka je evalvacija slovenskih mo-
Coulhard in Moon, 2010; Baker, 2010); delov besednih vektorskih vloZitev z vidika spola, ki $e ni

e da so Zenske manj pogosto avtorice ali urednice (Hill ~ dovolj raziskano (izjema je npr. analiza slovenskega mo-
in Shaw (2013): le 16% urednic Wikipedije je Zensk);  dela w2v v Supej et al. (2019)). Prispevek se osredotoca

e dakorpusi zajemajo spolno stereotipne kolokacije (Pe- na kvantitativno evalvacijo in primerjavo Sirokega nabora
arce, 2008), ki npr. predstavljajo Zenske predvsem  izbora slovenskih vloZitev ter razli¢nih pristopov k eval-
skozi reproduktivno funkcijo (Gorjanc, 2007) in jihne  vaciji, s ¢imer nagovarja predvsem razvijalce jezikovno-

povezujejo z (druzbeno) mocjo (Baker, 2010). tehnoloskih orodij, ki vloZitve uporabljajo. Kljub temu da

V zadnjih letih je razmah na podrocju obdelave narav- s tem indirektno problematiziramo pristranost v jeziku ter

nega jezika povezan predvsem z uporabo globokih nevron- pokaZemo tudi na nekaj stereotipnih povezav, pa je podrob-
skih mreZ, ki se uporabljajo tudi za ucenje predstavitev be- nejSa kriti¢na interpretacija izven fokusa tega prispevka.
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V prispevku najprej predstavimo sorodna dela (2. razde-
lek). V 3. razdelku opiSemo seznam moskih in Zenskih po-
klicev ter uporabljenih besednih vektorskih vloZitev. V 4.
in 5. razdelku predstavimo metodologijo in rezultate, nato
zaklju¢imo z diskusijo in nacrti za nadaljnje delo.

2. Sorodna dela

Korpusi odrazajo jezikovne variacije (vkljucno z
razli¢nimi vrstami pristranosti) v odnosu do druZbenih de-
javnikov. Orodja procesiranja naravnega jezika, ki se ucijo
na korpusih, lahko variacije in pristranosti podedujejo: ne-
katere Studije prikaZejo, da so orodja procesiranja narav-
nega jezika uspesnejSa, ko tovrstne variacije upostevajo
(Volkova et al., 2013; Hovy, 2015). étudija Hovy (2015)
pokaZe, da vkljucitev informacij o starosti in spolu avtorjev
izboljSa uspesnost treh nalog v petih razli¢nih jezikih. Pri-
stranost v korpusih ima lahko tudi negativne posledice, kar
lahko podkrepimo z nekaj primeri.

Pogosto uporabljeni korpusi vsebujejo pristranosti do
te mere, da so orodja procesiranja naravnega jezika
uspesnejsa pri vhodnih podatkih, kjer je besedilo napisala
starej$a oseba (Hovy in Sggaard, 2015). Studija Garimella
et al. (2019) pokaze, da sta oblikoslovni oznacevalnik
in skladenjski razclenjevalnik uspeS$na na tekstih, ki so
jih napisale Zenske, ne glede na to, na katerih podat-
kih sta bila nauena. Teksti moskih avtorjev so bolje
raz€lenjeni/oznaceni, v kolikor je v u¢nih podatkih na voljo
dovolj besedil, ki so jih napisali moski. UspeSnost orodij,
kot so raz€lenjevalniki, za tekste moskih avtorjev je torej
lahko posledica neuravnoteZenosti mnoZice u¢nih podatkov
v prid moskemu avtorstvu. Pristranost v korpusih ima po-
leg negativnega vpliva na orodja obdelave naravnega jezika
(Sun et al., 2019) tudi druge negativne posledice, kot je npr.
nepravilna razreSitev koreferenc (Zhao et al., 2018).

Vektorske vloZitve besed, prav tako naucene na korpu-
sih, poleg sintakti¢nih znacilnosti besed ujamejo tudi nji-
hove semanti¢ne relacije. To se izraZza v geometriji pro-
stora vektorskih vloZitev: semanti¢no povezane vloZitve so
si v vektorskem prostoru bliZje in razporejene v podobnih
smereh. Zato je z njimi mogoce racunati tudi odnose, ki
presegajo enostavno sorodnost besed, npr. preko analo-
gij. Npr. odnos Madrid:Spanija je podoben odnosu Pa-
riz:Francija (Mikolov et al., 2013b). Vektorske vloZitve
besed so naucene na korpusih z razlinimi algoritmi in
tako kot korpusi vsebujejo pristranosti. Beseda, ki je npr.
stereotipno povezana z doloCenim spolom, bo v vektor-
skem prostoru tako bliZje vektorski vloZitvi besed Zenska
ali moski (Garg et al. (2018) npr. pokaZejo, da je pri-
devnik casten v anglesCini blizje besedi moski kot besedi
Zenska), pristranosti pa se kaZejo tudi preko stereotipnih
reSitev analogij (npr. Bolukbasi et al. (2016): reSitev analo-
gije moski:programer::Zenska:x je gospodinja). Nissim et
al. (2019) opozarjajo, da tovrstne raziskave pretirano pou-
darjajo pristranost.

Ker se lahko pristranost z uporabo orodij, ki uporabljajo
vloZitve, ojaca (Zhao et al., 2017), se ve€ raziskovalnih
skupin ukvarja z metodami “razpristranjevanja” (angl. de-
biasing) vektorskih vloZitev. Primeri teh postopkov so iz-
enacevanja oddaljenosti med spolno zaznamovanimi bese-
dami in poklici (Bolukbasi et al., 2016; Bordia in Bowman,

PRISPEVKI

94

Conference on
Language Technologies & Digital Humanities
Ljubljana, 2020

2019), vstavljanje dodatnih omejitev v ucni korpus (npr.
zagotavljanje enake razporeditve poklicnih aktivnosti med
spoloma v u¢nih podatkih) (Zhao et al., 2017), odstranjeva-
nja tekstov, ki povzroc€ajo pristranost (Brunet et al., 2018),
in ucenje spolno nevtralnih vektorskih vloZitev (Zhao et al.,
2018). Gonen in Goldberg (2019) opozarjata, da mnogi po-
stopki “razpristranjevanja” pristranost le zakrijejo, medtem
ko ta dejansko ostane prisotna v vloZitvah.

Studije na podro&ju raziskovanja pristranosti v vek-
torskih vloZitvah besed so pogosto zasnovane na analo-
gijah poklicev. Ker je v slovens¢ini spol besed mor-
folosko izraZzen, kot rezultat analogije pri¢akujemo Zensko
oz. mosko obliko poklica. Predhodna raziskava na be-
sednih vlozitvah (word2vec) v slovenscini (Supej et al.,
2019) je pokazala, da je natancnost iskanja analogij do-
kaj visoka tako pri iskanju moskega kot tudi Zenskega po-
klica. Rezultati kljub temu odraZajo spolne pristranosti: re-
zultat analogije Zenska:tajnica :: moski:x da rezultat x =
Sef, prvih 10 najblizZjih rezultatov razlicnih analogij pa od-
seva veC spolnih neenakosti: asociacija Zensk z domacimi
opravili, moskih s poklici visjega statusa itd. V nasprotju
s predhodno raziskavo se na$ prispevek ne ukvarja s soci-
olosko problematizacijo rezultatov analogij enega tipa be-
sednih vlozitev (tj. word2vec), temvec preko analogij po-
klicev ovrednoti razli¢ne modele vlozitev, njihove konfigu-
racije in morebiten vpliv filtriranja podatkov na rezultate.
V prispevku torej razsirimo Studijo (Supej et al., 2019) z
obsirno analizo razpoloZljivih modelov slovenskih vektor-
skih vlozitev besed na razSirjenem seznamu poklicev.

3. Podatki

V tem razdelku predstavimo sestavljen seznam poklicev
ter opiSemo razli¢ne vektorske vloZitve besed.

3.1.

Nas izbor poklicev temelji na standardni klasifikaciji
poklicev (Vlada RS, 1997), katere osnova je Mednarodna
standardna klasifikacija poklicev. Ve€ina poklicev v klasi-
fikaciji je vecbesednih zvez (npr. upravljalec/upravijalka
metalurskega Zerjava), ki so zaradi svoje specificnosti in
obseZnosti manj primerne za racunske naloge. Za potrebe
izraCuna analogij smo se omejili na enobesedne poklice.
Celotni seznam enobesednih poklicev zajema 422 parov, ki
jih omejimo Se glede na naslednje kriterije:

(1) Poklic ima Zensko in moSko obliko (spolno nev-
tralne besede, npr. pismonosa, niso vkljucene). (2) Vsaj
ena izmed oblik poklica se pojavi v Slovenskem obliko-
slovnem leksikonu Sloleks 2.0 (Dobrovoljc et al., 2019), ki
omogoca razlikovanje med lastnimi in ob¢nimi imeni (ne-
kateri poklici so namre¢ tudi lastna imena; npr. kovac), ali
pa se v referenénem korpusu standardne slovensCine Gi-
gafida 2.0 (2020) pojavi 500- ali veckrat. (3) V prime-
rih, kjer ocenimo, da za poimenovanje v standardni kla-
sifikaciji poklicev obstajajo bolj uveljavljene razlicice, na-
boru podatkov dodamo sopomenko z istim korenom (npr.
za izraz fotografka) iz standardne klasifikacije dodamo so-
pomenko forografinja). Pri izraCunih za izhodis¢ne be-
sede upostevamo obliko, ki je v korpusih bolj pogosta,
pri pravilnosti izracunanih analogij pa upoStevamo katero-
koli razli¢ico. (4) Ce standardna klasifikacija ne vkljuuje

Seznam poklicev
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Zenske (npr. dramatik) ali moske oblike poklica (npr. pro-
stitutka), smo rocno dodali ustrezno razli¢ico, v kolikor
ta obstaja (npr. za postresc¢ka in za hosteso uveljavljene
Zenske oz. mosSke oblike ni) in je prisotna v Gigafidi. (5)
1z nabora smo izkljucili poklice, kjer je Zenska oz. moSka
varianta poklica homofon (npr. streznik, detektivka), oz.
kjer je poklic mozno asociirati s poklici nepovezanim kon-
tekstom (npr. carovnik/Carovnica).

Kon¢ni seznam vsebuje 234 parov pokliceyv, ki bo prosto
dostopen na repozitoriju CLARIN !,

3.2. Modeli vektorskih vlozitev
V eksperimentih smo uporabili ve¢ razlicnih konfigura-
cij znanih vektorskih vloZitev:
o fastText (Bojanowski et al., 2016):
— 100-dimenzionalni vektorji, nauceni tekom pro-
jekta EMBEDDIA? na Gigafidi 2.0,

300-dimenzionalni
prejS$njem primeru,

nauCeni kot v

vektorji,

100-dimenzionalni vektorji besed s portala
Sketch Engine (word),

100-dimenzionalni vektorji s portala Sketch En-
gine, kjer so vektorji vlozitve lem (lemma),

100-dimenzionalni vektorji CLARIN.SI-
embed.sl (Ljubesi¢ in Erjavec, 2018) in

300-dimenzionalni vektorji s portala fasttext.cc;

e word2vec (Mikolov et al., 2013a): 256-dimenzionalni
vektorji, ki so bili nauceni za potrebe portala Kon-
tekst.io (Plahuta, 2020) in so na voljo po dogovoru’;

e ELMo (Peters et al., 2018): 1024-dimenzionalni
vektorji kontekstnih vloZitev projekta EMBEDDIA,
nauCeni na Gigafidi (Ulcar, 2019), kjer so vzete
povprecne vrednosti 200.000 najpogostejSih besed
(izracunano na podlagi slovenske Wikipedije). Upo-
rabljenih je bilo ve¢ razli¢nih vrst vektorjev:

— vektorji z izhoda prvega (CNN) nivoja mreZe, ki
so kontekstno neodvisni (tj. layer 0),

— vektorji z izhoda drugega (prvega LSTM) nivoja
mreZe, ki so kontekstno odvisni (tj. layer 1),

— vektorji z izhoda tretjega (drugega LSTM) nivoja
mreZe, ki so kontekstno odvisni (tj. layer 2).

4. Metodologija evalvacije

Analogije poklicev smo za vsako izmed vlozitev
izraCunali na Stiri razli¢ne nacine. Jedro pristopa je pri vseh
nacinih enako: za vsako mosko obliko poklica (FP,,) iS¢emo
ustrezno Zensko obliko (Py). IzraCunamo vektor

7:P_rrz>_Wz'f'?v

Kjer je 7 moski vektor in f zenski vektor. 'V idealnem
primeru bi bil vektor d enak Py. Vektorju d poiscemo
vektorje N najblizjih besed glede na kosinusno razdaljo.

'nttp://hdl.handle.net/11356/1347
http://embeddia.eu/
*https://kontekst.io/partnerstvo
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lm_[f  [m [/ ]
moski | Zenska | brat sestra
gospod | gospa | oce mati
fant dekle sin héi
fant punca | dedek | babica
decek deklica | moz Zena
stric teta on ona

Tabela 1: Pari inherentno moskih in zenskih besed.

Pri iskanju najbliZjih besed smo upostevali vse besede, ki
se nahajajo v vloZitvah, razen besed moski, Zenska, be-
sede P, ter vseh besed, ki vsebujejo necrkovne simbole
(Stevilke, vezaje, druga locila, itd.) Ce se beseda Py nahaja
med N najblizjimi besedami, ta primer Stejemo kot pra-
vilno dolocenega, sicer kot napa¢nega. Pri tem smo igno-
rirali velike in male zacCetnice, na primer besede Zdravnik,
zdravnik in ZDRAVNIK upostevamo kot isto besedo.
Postopek ponovimo za vsako Zensko obliko poklica
(Py), kjer iS¢emo ustrezno mosko obliko (F,). Vektor
v tem primeru izra¢unamo kot

3:ﬁ—?+m

pri iskanju najblizjih besed pa namesto besede P, izpu-
stimo besedo Py. Koncni rezultat predstavlja delez pravilno
dolocenih primerov, oz. mera natancnost pri N (angl. pre-
cision at N oz. PQN).Vi§ji N omogoca primerjavo v §irsi
okolici zadetka v vektorskem prostoru.

Za dologitev moskega vektorja 7 in Zenskega vektorja

smo uporabili dva pristopa. V prvem je m kar be-
seda moski in f beseda Zenska. V drugem pristopu razliko
? — M, 0z. M — 7 podobno kot Bolukbasi et al. (2016)
predstavimo s povprecno razliko vektorjev parov besed, ki
se specificno nanasajo na Zensko oz. moskega (Tabela 1).

Pri iskanju najblizjih N besed smo uporabili tudi alter-
nativen pristop, kjer smo vse besede v vloZitvah lematizirali
z orodjem LemmaGen®*. S tem smo izni¢ili vpliv pregiba-
nja besed; na primer, besedi zdravnico in zdravnice sta pri
tem postopku enaki, saj imata isto lemo zdravnica.

5. Rezultati

Rezultate predstavimo za vsak pristop, opisan v 4. raz-
delku, z mero natan¢nost pri N, kjer je IV enak 1, 5 in 10.
Nekaterih poklicev z naSega seznama ni v vseh vloZitvah.
Ce iskane besede ni med N najbliZjimi, je primer oznacen
kot napacen, Cetudi te besede sploh ni med vloZitvami. Pri-
mere, ko poklica, ki ga imamo na vhodu, ni med vlozitvami
in tako ne moremo izracunati vektorja 7, obravnavamo na
dva nacina. V prvem nacinu (all) tak primer $tejemo kot
napacen, v drugem nacinu (covered) pa ga izlo€imo iz
primerov in na kon¢ni rezultat ne vpliva.

Rezultati, kjer imamo na vhodu moski poklic P, in
iS¢emo ustrezni Zenski poklic Py so v Tabeli 2. Rezultati,
kjer za Zenski poklic P na vhodu iS¢emo moski poklic P,
so v Tabeli 3. Pristop, pri katerem smo vse besede lema-
tizirali, ima pripono _lem. Pristop, kjer smo za moski in
Zenski vektor oz. njuno razliko uporabili povprecne razlike
vektorjev besed iz tabele 1, ima pripono _avg.

*nttps://github.com/vpodpecan/lemmagen3/
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St. dimenzij all covered
Vlozitve in pristop P@l | P@5 | P@I0 | P@I | P@5 | P@IO
1024D_10_avg 0.128 | 0.278 | 0.299 || 0.166 | 0.359 | 0.387
1024D_10 0.162 | 0291 | 0.308 || 0.210 | 0.376 | 0.398
1024D_10_lem_avg | 0.286 | 0.308 | 0.312 || 0.370 | 0.398 | 0.403
1024D_10_lem 0.291 | 0.303 | 0312 || 0.376 | 0.392 | 0.403
1024D_11_avg 0.295 | 0.303 | 0.308 || 0.381 | 0.392 | 0.398
. 1024D_11 0.291 | 0.303 | 0.303 || 0.376 | 0.392 | 0.392
ELMo Embeddia 1024D_11_lem_avg | 0.295 | 0.303 | 0.308 || 0.381 | 0.392 | 0.398
1024D_11_lem 0.291 | 0.303 | 0.303 || 0.376 | 0.392 | 0.392
1024D_12_avg 0.291 | 0.308 | 0.308 || 0.376 | 0.398 | 0.398
1024D_12 0.286 | 0.308 | 0.308 || 0.370 | 0.398 | 0.398
1024D_12_lem_avg | 0.291 | 0.308 | 0.308 || 0.376 | 0.398 | 0.398
1024D_12_lem 0.286 | 0.308 | 0.308 || 0.370 | 0.398 | 0.398
300D_avg 0.594 | 0.722 | 0.735 || 0.607 | 0.738 | 0.751
fasToxtc 300D 0.436 | 0.688 | 0.718 || 0.445 | 0.703 | 0.734
300D_lem_avg 0.641 | 0.739 | 0.748 || 0.655 | 0.755 | 0.764
300D_lem 0.487 | 0.709 | 0.735 || 0.498 | 0.725 | 0.751
100D_avg 0.667 | 0.709 | 0.714 || 0.672 | 0.716 | 0.720
100D 0.632 | 0709 | 0.714 || 0.638 | 0.716 | 0.720
100D_lem_avg 0.671 | 0.714 | 0.718 || 0.677 | 0.720 | 0.724
fasiToxt Embeddia 100D_lem 0.632 | 0.709 | 0.714 || 0.638 | 0.716 | 0.720
300D_avg 0.662 | 0.709 | 0.718 || 0.668 | 0.716 | 0.724
300D 0.679 | 0.714 | 0.714 || 0.685 | 0.720 | 0.720
300D_lem_avg 0.679 | 0.714 | 0.718 || 0.685 | 0.720 | 0.724
300D_lem 0.679 | 0.714 | 0.714 || 0.685 | 0.720 | 0.720
100D_avg 0.761 | 0.868 | 0.880 || 0.761 | 0.868 | 0.880
100D 0.705 | 0.855 | 0.885 || 0.705 | 0.855 | 0.885
fastText CLARIN.Sl-embed.sl | 500 101 ave 0.761 | 0.880 | 0.902 || 0.761 | 0.880 | 0.902
100D_lem 0.709 | 0.859 | 0.885 || 0.709 | 0.859 | 0.885
100D_avg 0.714 | 0.765 | 0.774 | 0.717 | 0.768 | 0.777
. 100D 0.688 | 0.765 | 0.774 || 0.691 | 0.768 | 0.777
fastText Sketch Engine (word) | 500 1o ave 0.722 | 0.778 | 0.782 || 0.725 | 0.781 | 0.785
100D_lem 0.688 | 0.765 | 0.778 | 0.691 | 0.768 | 0.781
. 100D_avg 0.598 | 0.786 | 0.821 || 0.598 | 0.786 | 0.821
fastText Sketch Engine (lemma) |} oy 0.380 | 0.658 | 0.756 | 0.380 | 0.658 | 0.756
256D_avg 0.402 | 0.543 | 0.585 || 0.407 | 0.550 | 0.593
ordavee Kontekst.io 256D 0.248 | 0.483 | 0.509 || 0.251 | 0.489 | 0.515
256D_lem_avg 0.402 | 0.543 | 0.585 || 0.407 | 0.550 | 0.593
256D_lem 0.248 | 0.483 | 0.513 || 0.251 | 0.489 | 0.519

Tabela 2: Rezultati za vse vloZitve in variante, kjer je na vhodu moski poklic in i§¢emo ustrezen Zenski poklic. Ce za
moski poklic na vhodu ne najdemo vloZitve, tak primer Stejemo kot napacno ugotovljen (all), oz. ga izpustimo iz rezultatov

(covered). Najboljsi rezultati v vsakem stolpcu so odebeljeni.

Rezultati kazejo, da dobimo boljSe rezultate s fastText
vlozitvami, z izraCunom, kjer namesto samega vektorja
moski oz. Zenska uporabimo povprecje besed z inherentno
izrazenim spolom ter z lematizacijo. Rezultate podrobneje
raz€lenimo v naslednji sekciji.

6. Diskusija

Vlozitve, ki dosegajo najvecjo natancnost pri ugo-
tavljanju analogij (z vhodnim moskim poklicem), so
vlozitve fastText CLARIN.SI-embed.sl (Tabela 2). Pri
vhodnem Zenskem poklicu dosegajo najvecjo natancnost,
¢e upostevamo le vloZzitve poklicev, ki so prisotni, fast-
Text Embeddia, medtem ko so na vzorcu vseh vloZitev
najnatancnejSe vlozitve fastText CLARIN.SI-embed.sl (Ta-
bela 3). V razli¢nih modelih vloZitev, pri razli¢nih vho-
dnih podatkih velja, da lematizacija izhodnih podatkov in
hkrati uporaba vektorja povprecne razlike med Zenskimi
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in moSkimi besedami (namesto uporabe le besed Zenska
oz. moski) izboljSa natancnost analogije. Modeli, kjer
je na vhodu poklic Zenskega spola, v povprecju dosegajo
vi§jo natancnost analogij v primeru covered rezultatov
(e zenskega poklica ni v med vloZitvami, tega ne Stejemo
kot napacno ugotovljeno analogijo). Rezultati all so po-
dobni pri obeh tipih vhodnih podatkov.

Vlozitve fastText Embeddia dosegajo zelo podobne re-
zultate s 100- in 300-dimenzionalnimi vloZitvami, (glej Ta-
beli 2 in 3). (Druge vloZitve so bile naucene na drugih jezi-
kovnih virih, zato niso neposredno primerljive.) Vendar pa
je iz Tabele 5 (vlozitve fastText Embeddia) tudi razvidno,
da igra dimenzionalnost veliko vlogo pri tem, kako pogosto
je rezultat analogije sam vhodni poklic. Dimenzionalnost
bi torej imela velik vpliv na nefiltirirane rezultate.

V vseh modelih vloZitev je delez poklicev moskega
spola vecji kot delez poklicev Zenskega spola (Tabela 4).
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St. dimenzij all covered
Vlozitve in pristop P@l | P@5 | P@I0 | P@I | P@5 | P@IO
1024D10_avg 0.226 | 0.299 | 0.303 || 0.707 | 0.933 | 0.947
1024D_10 0.137 | 0295 | 0303 || 0.427 | 0.920 | 0.947
1024D_10_lem_avg | 0.291 | 0.299 | 0.303 || 0.907 | 0.933 | 0.947
1024D_10_lem 0.286 | 0.303 | 0.303 || 0.893 | 0.947 | 0.947
1024D_11_avg 0.291 | 0.303 | 0.303 || 0.907 | 0.947 | 0.947
. 1024D_11 0.282 | 0.303 | 0.303 || 0.880 | 0.947 | 0.947
ELMo Embeddia 1024D_11 lem_avg | 0.291 | 0.303 | 0.303 | 0.907 | 0.947 | 0.947
1024D_11_lem 0.291 | 0.303 | 0.303 || 0.907 | 0.947 | 0.947
1024D_12_avg 0.282 | 0299 | 0.299 || 0.880 | 0.933 | 0.933
1024D_12 0.274 | 0.295 | 0.299 || 0.853 | 0.920 | 0.933
1024D_12_lem_avg | 0.282 | 0.299 | 0.299 || 0.880 | 0.933 | 0.933
1024D_12_lem 0.274 | 0295 | 0.299 || 0.853 | 0.920 | 0.933
300D_avg 0.291 | 0.590 | 0.675 || 0.393 | 0.798 | 0.913
fasToxtc 300D 0.111 | 0.415 | 0.585 || 0.150 | 0.561 | 0.792
300D_lem_avg 0453 | 0.654 | 0.701 || 0.613 | 0.884 | 0.948
300D_lem 0.338 | 0.637 | 0.679 || 0.457 | 0.861 | 0.919
100D_avg 0.654 | 0.705 | 0.709 | 0.900 | 0.971 | 0.976
100D 0342 | 0.632 | 0.658 || 0.471 | 0.871 | 0.906
100D_lem_avg 0.658 | 0.705 | 0.709 || 0.906 | 0.971 | 0.976
fasiToxt Embeddia 100D_lem 0.534 | 0.671 | 0.684 | 0.735 | 0.924 | 0.941
300D_avg 0.607 | 0.705 | 0.709 || 0.835 | 0.971 | 0.976
300D 0.239 | 0.624 | 0.697 || 0.329 | 0.859 | 0.959
300D_lem_avg 0.688 | 0.709 | 0.714 || 0.947 | 0.976 | 0.982
300D_lem 0.594 | 0.705 | 0.709 || 0.818 | 0.971 | 0.976
100D_avg 0.731 | 0.850 | 0.876 || 0.784 | 0.913 | 0.940
100D 0.077 | 0.547 | 0.726 || 0.083 | 0.587 | 0.780
fastText CLARIN.Sl-embed.sl | 500 101 ave 0.782 | 0.876 | 0.885 || 0.839 | 0.940 | 0.950
100D_lem 0.607 | 0.821 | 0.855 || 0.651 | 0.881 | 0.917
100D_avg 0.701 | 0.761 | 0.769 || 0.886 | 0.962 | 0.973
. 100D 0.167 | 0.598 | 0.718 || 0.211 | 0.757 | 0.908
fastText Sketch Engine (word) | 500 1o ave 0.735 | 0.761 | 0.769 || 0.930 | 0.962 | 0.973
100D_lem 0.641 | 0.752 | 0.761 || 0.811 | 0.951 | 0.962
. 100D_avg 0.581 | 0.803 | 0.829 | 0.673 | 0.931 | 0.960
fastText Sketch Engine (lemma) |} oy 0.440 | 0.701 | 0.769 || 0.510 | 0.812 | 0.891
256D_avg 0.453 | 0.568 | 0.581 || 0.679 | 0.853 | 0.872
ordavee Kontekst.io 256D 0.244 | 0.393 | 0.479 || 0.365 | 0.590 | 0.718
256D_lem_avg 0.453 | 0.568 | 0.581 | 0.679 | 0.853 | 0.872
256D_lem 0342 | 0.457 | 0.530 || 0.513 | 0.686 | 0.795

Tabela 3: Rezultati za vse vloZitve in variante, kjer je na vhodu Zenski poklic in i§¢emo ustrezen moski poklic. Ce za Zenski
poklic na vhodu ne najdemo vloZitve, tak primer Stejemo kot napacno ugotovljen (all), oz. ga izpustimo iz rezultatov
(covered). Najboljsi rezultati v vsakem stolpcu so odebeljeni.

Najvecja pokritost je v vlozitvah fastText CLARIN.SI-
embed.sl, pri vlozitvah modela ELMo pa se na primer po-
javi le 75 od 234 izbranih poklicev Zenskega spola. Ra-
zlog za mnogo manjSo zastopanost poklicev pri modelu
ELMo je, da smo se zaradi tehni¢nih razlogov omejili
le na 200 tiso¢ najpogostejsih besed v Wikipediji (ELMo
vlozitve so v osnovi kontekstualne vloZitve in je proces
povprecenja racunsko zahteven). Pri drugih tehnologijah
vlozitev smo imeli priblizno milijon besed. Moski poklici,
ki se ne pojavljajo v vloZitvah, so obiCajno poklici, ki so
tipicno povezani z Zenskim spolom (npr. Siviljec ali koz-
metik). Tudi poklici Zenskega spola, ki se ne pojavljajo
v vlozitvah, so npr. tradicionalno povezani z moskimi (v
vlozitvah razli¢nih tipov na primer ni avtomehanicarke,
tesarke itd.) ali pa gre za kulturno pogojene izklju¢no
moske poklice (npr. nadskof). Slabo zastopanost pokli-
cev Zenskega spola lahko poveZemo tudi z drugimi faktorji
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— Zhao et al. (2018) porocajo, da se razli¢ne zvrsti tekstov
pogosteje nanasajo na moske v okviru njihovega poklica
kot pa je to pri Zenskah.

Modeli vloZitev v konfiguraciji 1lem_avg (uporaba vek-
torja povprecnih razlik med spolno zaznamovanimi be-
sedami in lematiziranje izhodnih podatkov) dajejo zelo
razli¢ne rezultate. Rezultati analogij pri modelih ELMo in
word2vec so vecinoma poklici. Pri vlozitvah fastText Em-
beddia, CLARIN.SI-embed.sl in Sketch Engine (word) so
rezultati poklici in ostale besede, sorodne vhodnemu po-
klicu, ter besede z istim korenom kot vhodni poklic. Re-
zultati modelov fastText.cc in Sketch Engine (lemma) so
vecinoma besede z istim korenom kot vhodni poklic.

Po mnenju Nissim et al. (2019) je interpretacija vecine
Studij, ki povezujejo analogije s pristranostjo, pretirana.
Racunanje analogij je namre¢ zastavljeno tako, da se iz-
klju¢i vhodni poklic, ¢etudi bi bil to dejanski rezultat z
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najvisjo kosinusno podobnostjo. Kljub temu, da smo pri
rezultatih izlo¢ili vhodne poklice, kar je za samo racunanje
analogij standarden postopek, smo analizirali tudi rezultate
pred filtriranjem. Pri analizi teh rezultatov smo opazili, da
je med rezultati analogije z najvi$jo kosinusno podobnostjo
pogosto sam vhodni poklic (Tabela 5), kar pa zelo variira
med posameznimi modeli.

Rezultati analogij so zanimivi z vidika semantike. Prva
rezultata analogij (vloZitev fT Embeddia 100D_lem_avg)
Zenska:krojacica :: moski:x kroja¢ in Zenska:Sivilja ::
moski:x krojac¢ ponazarjata, da besedne vektorske vlozitve
upostevajo tako slovni¢ne kot tudi semanti¢ne elemente
(vektorske vlozitve besede Siviljec ni, krojac¢ pa je se-
manti¢no povezana beseda). ReSitve nekaterih analogij
(predvsem v modelu w2v Kontekst.io lem_avg) z vhodnim
poklicem niso povezane ali so stereotipne. Npr., reSitve
analogije moski:rudar :: Zenska:x v modelu w2v Kon-
tekst.io lem_avg so npr.: barbika, klovnesa, cCarovnica,
lutka, prostitutka, akrobatka, najstnica, opica, princeska,
striptizeta. Na stereotipne analogije v modelu w2v opozo-
rijo tudi v Supej et al. (2019).

V okviru analize smo naredili tudi skupni frekvencni se-
znam rezultatov analogij za vse Zenske oz. moske vhodne
poklice za posamezen model vloZitev (upoStevajoc le kon-
figuracije 1lem_avg) (cf. Tabela 6). Opazimo vzorec, da se
pri modelih ELMo 12_lem_avg in w2v Kontekst.io lem_avg
najbolj pogosti Zenski poklici/besede pojavljajo pogosteje
kot najpogostejsi moski poklici. Ena od moZnih interpre-
tacij je, da izbrana modela v primerjavi z nekaterimi dru-
gimi vsebujeta relativno manj vektorskih besednih vloZitev
(200.000 oz. priblizno 600.000 za posamezen model). Oba
modela imata tudi manj$o zastopanost Zenskih oblik pokli-
cev med besednimi vloZitvami. Poklici, ki se kljub temu
pojavljajo med vloZitvami, se zato ponovijo veckrat. Po-
klicev mosSkega spola je v besednih vloZitvah vec, zato se
posamezni poklici ne pojavljajo tako pogosto.

Med pogostimi Zenskimi analogijami pri modelih
ELMo 12_lem_avg in w2v Kontekst.io lem_avg zaznamo
poklice niZjega druzbenega statusa (Cistilka, perica, gospo-
dinja) ter zastarele poklice, kjer je bila Zenska v podreje-
nem poloZaju (sluzkinja). Pri najpogostejsih moskih analo-
gijah so poklici nizZjega druZbenega statusa izjemno redki.

Ugotavljamo tudi, da se nekatere besede (predvsem
poklici Zenskega spola) v rezultatih pojavljajo ne glede
na semanti¢no povezanost z vhodnim poklicem. V vel
primerih je reSitev analogije (predvsem ko gre za vho-

’ viloZitve ‘ m ‘ f ‘
ELMo 0.774 | 0.321
fastText_cc 0.979 | 0.739
fastText Embeddia 0.991 | 0.726
fastText CLARIN.SI-embedd.sl | 1.000 | 0.932
fastText Sketch Engine (word) 0.996 | 0.791
fastText Sketch Engine (lemma) | 1.000 | 0.863
word2vec Kontekst.io 0.987 | 0.667

Tabela 4: Delez poklicev moskega (i) in Zenskega (f) spola
v vloZitvah.
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Vlozitve §t. dim. in pristop ‘ delez ‘
1024D_10_avg 0.547
1024D_10 0.547
1024D_10_lem_avg | 0.547
1024D_10_lem 0.547
1024D_11 _avg 0.423
. 1024D 11 0.483
ELMo Embeddia 1024D_11 lem_avg | 0.423
1024D_11 lem 0.483
1024D_12 avg 0.064
1024D_12 0.088
1024D12_lem_avg | 0.064
1024D_12_lem 0.088
300D_avg 0.831
300D 0.825
IT fastText.cc 300D_lem_avg 0.831
300D lem 0.825
100D_avg 0.143
100D 0.141
100D_lem_avg 0.143
. 100D_lem 0.141
fT Embeddia 300D_avg 0.419
300D 0.513
300D lem_avg 0.419
300D lem 0.513
100D_avg 0.316
100D 0.310
fT CLARIN.SI-embed.sl 100D _lem ave 0316
100D_lem 0.310
100D_avg 0.096
. 100D 0.135
T Sketch Engine (word) 100D _lem avg 0.096
100D_lem 0.135
. 100D_avg 0.803
fT Sketch Engine (lemma) 100D 0927
256D _avg 0.483
. 256D 0.718
w2v Kontekst.io 256D lem ave 0.483
256D lem 0.718

Tabela 5: DeleZ primerov, pri katerih je rezultat analogije
z najvisjo kosinusno podobnostjo sam vhodni poklic (pred
filtriranjem za ratunanje rezultatov v Tabelah 2 in 3). St.
vseh primerov je 468 iz 234 parov poklicev.

dni tipicno moski poklic) nepovezana z vhodnim po-
klicem (npr.  bolnicarka kot prva reSitev analogije
moski:rudar :: Zenska:x in Sivilja kot prva reSitev ana-
logije moski:avtomehanik :: Zenska:x v modelu fT Em-
beddia 100D_lem_avg). MozZna razlaga, za potrditev ka-
tere bi bili potrebni dodatni testi, je, da so nekatere vek-
torske vloZzitve besed bolj ’centralne’ od drugih in so naj-
blizji sosed velikemu Stevilu drugih besed, kar je v vektor-
skih vloZitvah mogo¢ pojav. MoZnost za nadaljnje delo je
(delno) zmanjSati vpliv tovrstnih vloZitev s pomocjo mere,
alternativne kosinusni podobnosti, tj. CSLS (Conneau et
al., 2018) oz. podobne mere, ki uposteva medsebojne raz-
dalje najblizjih n sosedov).

7. Zakljucki in nadaljnje delo

V prispevku smo na nalogi analogij moskih in Zenskih
poklicev ovrednotili razlicne slovenske vektorske vlozitve
(z razli¢nimi konfiguracijami in pristopi k ra¢unanju analo-
gij). Ugotovili smo, da dobimo najboljSe rezultate s fast-
Text vlozitvami. Pri Zenskih analogijah za moske poklice
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ELMo Embeddia 12_lem_avg fastText CLARIN.SI lem_avg word2vec Kontekst.io_lem_avg

m vhod f vhod m vhod f vhod m vhod f vhod
Rezultat n | Rezultat n | Rezultat n | Rezultat n | Rezultat n | Rezultat n
bolnicarka 47 | geograf 9 | Sivilja 15 | mizar 11 | kuharica 44 | ortoped 14
biokemicarka 39 | politolog 8 | kljucavnicarka 11 | biolog 10 | gospodinja 38 | pisatelj 14
frizerka 39 | biolog 7 | instalaterka 9 | kljucavnicar 9 | Sivilja 33 | kardiolog 13
trgovka 39 | dramaturg 7 | keramicarka 9 | zgodovinar 9 | frizerka 32 | nevrolog 13
Cistilka 34 | knjiZzevnik 7 | filologinja 8 | internist 8 | kozmeti¢arka 30 | urolog 13
znanstvenica 34 | scenarist 7 | oftalmologinja 8 | reziser 8 | distilka 29 | psihiater 12
kuharica 33 | animator 6 | filozofinja 7 | arheolog 7 | fotografinja 29 | ekolog 11
geologinja 30 | esejist 6 | geofiziCarka 7 | natakar 7 | zdravnica 29 | hiSnik 11
perica 28 | etnolog 6 | kmetica 7 | pisatelj 7 | sluzkinja 26 | biolog 10
sluzkinja 28 | fotograf 6 | nevrokirurginja 7 | primarij 7 | trgovka 26 | korenjak 10
biologinja 27 | ilustrator 6 | strugarka 7 | stomatolog 7 | slikarka 25 | maneken 10
gospodinja 26 | lutkar 6 | geologinja 6 | tesar 7 | tajnica 25 | reZiser 10
matematicarka 26 | paleontolog 6 | hematologinja 6 | fotoreporter 6 | veterinarka 25 | akademik 9
mikrobiologinja 26 | pravnik 6 | kardiologinja 6 | gostilnicar 6 | znanstvenica 25 | akademski_slikar 9
arheologinja 25 | reziser 6 | paleontologinja 6 | kardiolog 6 | socialna_delavka 24 | glasbenik 9

Tabela 6: 15 najpogostejSih besed, ki se pojavljajo med prvimi desetimi rezultati analogij v doloCenem modelu vlozitev

glede na vhodni poklic v analogiji (m ali f).

na vhodu se najbolje odreZe model fastText CLARIN.SI-
embed.sl, za Zenske poklice na vhodu pa so to modeli fa-
stText CLARIN.SI-embed.sl ter fastText Embeddia. Pri-
stop, kjer za izraCun namesto samega vektorja moski oz.
Zenska uporabimo povprecje besed z inherentno izrazenim
spolom, izboljSa rezultate, enako velja za lematizacijo. Naj-
boljsi rezultati (P@10) so tako 0.885 za Zenske iztoCnice z
modelom fastText CLARIN.SI-embed.sl-100D_lem_avg in
0.982 s fastText Embeddia 300D_lem_avg z upoStevanim
pogojem, da so poklici v vlozitvah. Za moske poklice na
vhodu pa 0.902 z modelom fastText CLARIN.SI-embed.sl
100D_lem_avg (enak rezultat velja tudi za pogoj priso-
tnih vloZitev). Modeli fastText CLARIN.SI-embed.sl imajo
najvecji delez iskanih moskih in Zenskih poklicev. Med
obravnavanimi vloZitvami kaZejo vlozitve modela Kon-
tekst.io pri kvalitativni analizi na najvecjo pristranost mo-
dela glede na spol (stereotipno Zenski in moski poklici, ki
se pojavljajo med analogijami ne glede na izto¢nico). Pri-
spevek se sicer osredotoca na kvantitativno evalvacijo in je
s tem uporaben predvsem za razvijalce novih orodij, po-
drobnejsi kvalitativni analizi in odnosu med vloZitevami,
jezikom in druzbeno mocjo pa se bomo posvetili v priho-
dnje. V nadaljnjem delu bomo obravnavali tudi kontekstne
vlozitve modela BERT, preizkusili metode za zmanjSevanje
vpliva vlozitev, ki so bolj centralne od drugih, ter Studijo
razsirili na druge jezike projekta EMBEDDIA. Poleg tega
bomo preizkusili vpliv spolnih pristranosti v napovednih
modelih na prakti¢nih nalogah, kot je analiza sentimenta.
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