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Abstract

Questa tesi si propone di esplorare il fenomeno dei bias di genere all’interno dei dataset

utilizzati per l’addestramento di assistenti virtuali. Gli assistenti virtuali, come Siri,

Alexa e Google Assistant, sono diventati parte integrante della nostra vita quotidiana,

fornendo supporto e risposte ai nostri quesiti. Tuttavia, c’è una crescente preoccupa-

zione che tali assistenti siano affetti da bias di genere.

Il presente studio si concentra sull’analisi del dataset MASSIVE al fine di identificare

eventuali pregiudizi impliciti di genere. Le analisi eseguite sul dataset sono basate

su quelle condotte dallo studio di Seaborn “Transcending the “male code”: Implicit

masculine biases in nlp contexts” [1], infatti sono state realizzate in maniera simile

ma considerando solamente gli enunciati in lingua italiana. Oltre alle evidenze di bias

impliciti maschili, un altro contributo consiste in AVA (Ambiguity for Virtual Assi-

stants): un dizionario che raccoglie i termini ambigui comuni al linguaggio di genere e

al linguaggio degli assistenti virtuali.

Dopo i primi due capitoli introduttivi la tesi si concentra sull’analisi del dataset MAS-

SIVE. Il terzo e quarto capitolo si concentrano sulla descrizione dei vari dizionari usati

e sul dataset MASSIVE. Il quinto e sesto capitolo sono incentrati sulle prime analisi

effettuate sul dataset. I due capitoli successivi descrivono la creazione del diziona-

rio AVA e trattano le analisi eseguite utilizzando tale dizionario. Infine è riportata

una discussione sulle future analisi e ricerche, sulle limitazioni di questa ricerca e le

conclusioni finali.
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Capitolo 1

Introduzione

1.1 Introduzione agli assistenti virtuali

Le macchine ora riescono a comunicare in maniera naturale con noi. I progressi negli

ambiti del Machine Learning (ML) e nel Natural Language Processing (NLP) hanno

spianato la strada a metodi di comunicazione più naturali con i computer.

L’utilizzo sempre maggiore in questi ultimi anni di assistenti vocali dotati di intelligen-

za artificiale ha sicuramente modificato il nostro modo di interagire con la tecnologia.

Al giorno d’oggi nelle nostre abitazioni sono presenti assistenti virtuali di ogni tipo:

negli smartphones, in dispositivi come Amazon Alexa, Google Nest, Cortana, smart

TV. Il maggiore utilizzo di queste nuove tecnologie ha anche evidenziato come queste

ultime possano riprodurre e diffondere stereotipi negativi, i quali possono essere relativi

a: genere, età, etnia ed intersezioni di queste.

L’attenzione della comunità scientifica è aumentata in questi anni e sono stati pubblica-

ti alcuni report, come quello dell’UNESCO “I’d Blush If I Could”[2], i quali sottolineano

come gli assistenti vocali possano diffondere pregiudizi di genere, come quello per cui

le donne dovrebbero ricoprire ruoli subordinati.

Risulta quindi di grande interesse cercare di misurare in maniera precisa i possibili

pregiudizi insiti negli assistenti virtuali per poter successivamente ridurli o eliminarli il

più possibile.

Molto lavoro è stato fatto in questi ultimi anni, ponendo particolare attenzione su al-

cuni ambiti: la ricerca e la correzione di stereotipi nei dataset usati per allenare sistemi

di machine learning, con una speciale attenzione ai bias verso le donne e la femminilità

[3][4]; il tracciamento della diffusione della tossicità e del linguaggio abusivo (special-

mente in relazione alla misoginia) [5] [6] ; la rimozione di bias dagli algoritmi di Machine

Learning e dai dataset nel contesto dei word embeddings [7] [3] [4].

Citando lo studio che verrà approfondito nella prossima sezione “Man is to computer

programmer as woman is to homemaker? Debiasing word embeddings” [7], le analogie

trovate analizzando i word embeddings mostrano come questi strumenti possano evi-

denziare pregiudizi di genere.

7



8 CAPITOLO 1. INTRODUZIONE

Tuttavia, per affrontare il tema degli stereotipi di genere è necessario considerare una

visione più ampia dei generi, ad esempio considerando il maschile come genere domi-

nante.

È cruciale affrontare le discriminazioni e la tossicità, ma è altrettanto importante ana-

lizzare le varietà di discriminazioni di genere più subdole che possono apparire nella

scelta delle parole o nelle assunzioni di genere.

Il centro dell’attenzione è stato incentrato sulle tendenze sociali a centrare la ma-

scolinità, in maniera conscia o meno, nel linguaggio. Questo può avvenire facendo

determinate scelte nelle parole usate, nell’uso del maschile come norma, o nella sovra

rappresentazione di riferimenti maschili.

La domanda che si sono posti gli autori della ricerca [1] è la seguente:

“I pregiudizi impliciti del maschile in termini del linguaggio di genere e del linguaggio

maschile come norma, in particolare l’uso di pronomi e di nomi, di parole marcate in

base al genere, esistono nel contesto dei dataset creati per allenare gli assistenti virtuali

e in che misura?”

Per rispondere a questa domanda è stata condotta un’analisi del dataset MASSIVE

[8] utilizzando dizionari basati sul linguaggio di genere.

Il contributo apportato consiste in:

❼ evidenza di linguaggio di genere, soprattutto bias impliciti maschili, nel dataset

MASSIVE

❼ AVA, un nuovo dizionario che raccoglie i termini ambigui nell’ambito del linguag-

gio di genere e nell’ambito degli assistenti virtuali



Capitolo 2

Lavori correlati

Il linguaggio umano è affetto da pregiudizi, e i dataset basati su quest’ultimo non fanno

eccezione.

È sempre più presente un interesse nell’ambito del NLP nel riconoscere e agire nei con-

fronti degli eventuali bias di genere o di altro tipo. Alcuni lavori hanno l’obiettivo di

localizzare e analizzare l’estensione dei pregiudizi nei dataset per NLP, nello sviluppare

metodi per ridurre o eliminare tali bias dai dataset e dagli algoritmi e altre alternative

creative.

Tuttavia sono presenti delle carenze in questi lavori, come ad esempio la mancanza di

rappresentazione dei generi non binari e di mascolinità.

Quando bisogna sviluppare dataset per NLP, spesso bisogna trovare un compromesso

tra il realismo dei dialoghi e l’evitare i bias di genere. In questi casi, solitamente si

usano metodi di “crowdsourcing” come Amazon Mechanical Turk (AMT) [9] per rac-

cogliere, annotare e valutare dataset.

Cos̀ı facendo si possono ottenere dataset di grandi dimensioni e in un linguaggio natu-

rale, ma possono contenere dei pregiudizi di genere.

Bisogna inoltre considerare come molti dataset provengano da nazioni occidentali, ric-

che, industrializzate e democratiche. Per questo motivo una varietà di lingue e culture

sono sottorappresentate in questi dataset. Ultimamente sono stati fatti degli sforzi per

tradurre e sviluppare dataset in altre lingue, un esempio è il dataset MASSIVE [10]

[8]. Bisogna considerare come i pregiudizi presenti nei dataset possano influenzare un

ampio sistema di interazioni con gli assistenti virtuali. Infatti non è chiaro quanto siano

stati presi in considerazione i pregiudizi di genere durante la creazione di dataset NLP.

Nel paper relativo al dataset MASSIVE [10] non c’è alcuna discussione relativa ai bias.

Se non si ha nessuna discussione relativa ai pregiudizi, la possibilità di codificarli o di

introdurne di nuovi è elevata.

Attualmente, la parte più consistente del lavoro ha analizzato i pregiudizi di genere

come associazioni di genere stereotipate nell’ambito del NLP. Specialmente nell’ambito

dei word embeddings sono stati condotti studi relativi ai ruoli sociali, alle occupazio-

ni [7] [11] [4] e alla mascolinità tossica, caratterizzata da comportamenti misogini e

9
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aggressività [5] [6] [4].

Sono state condotte alcune ricerche dove si è tentato di affrontare e risolvere un pro-

blema più subdolo, ovvero quello dei bias impliciti nell’ambito del machine learning.

Un campo di ricerca che è stato approfondito riguarda l’ambito degli stereotipi nei con-

fronti delle donne, una soluzione già testata è quella di utilizzare riferimenti femminili

al posto di quelli maschili e vice versa per cercare di rimuovere tali bias. [4] Questa

tecnica ha comunque delle carenze in quanto esclude i generi non binari.

Quando si parla di tossicità, rimuovere i contenuti può risultare un processo delicato.

Rimuovere espressioni di odio potrebbe portare ad un agente non allenato per rispon-

dere in determinate circostanze.

Allenare gli assistenti virtuali comprende anche dare loro la possibilità di capirci.

Devono essere perciò allenati utilizzando diversi dataset per massimizzare l’inclusività.

Uno degli studi più interessanti per quanto riguarda la rimozione di bias è quello

descritto nella prossima sezione.

2.0.1 Termini utili

Una parte importante del lavoro legato ai bias di genere è stato incentrato sulle forme

negative di mascolinità.

La mascolinità tossica indica l’adesione a ruoli di genere maschile tradizionali in cui gli

uomini trattengono le emozioni ed evitano comportamenti considerati poco mascolini

e si esprimono in modo aggressivo.

La misoginia è un concetto collegato, si riferisce all’odio nei confronti delle donne e/o

delle femminilità. È una forma estrema di sessimo nei confronti del genere femminile.

Il sessimo è un concetto più generico, include stereotipi secondo i quali le donne tendo-

no ad essere più fragili emotivamente rispetto agli uomini e altre discriminazioni, come

quelle nei confronti delle persone con identità non binarie.

Solitamente la tossicità e il sessimo sono analizzati assieme nei lavori nell’ambito delle

NLP, anche se non tutte le forme di tossicità sono legate al genere.

La maggior parte del lavoro fatto in questo ambito si concentra sugli stereotipi, definiti

come opinioni precostituite e generalizzate su persone o gruppi sociali.

Come già discusso, l’utilizzo di riferimenti femminili al posto di quelli maschili e vice-

versa [4] come tecnica di rimozione di bias è una strategia già ampiamente utilizzata,

ma è limitata ad un contesto di generi binari.

I lavori riguardanti il NLP e ambiti simili hanno analizzato: manifestazioni di masco-

linità tossica che devono essere rimosse e la svalutazione della femminilità. Tuttavia

sono presenti forme più subdole di pregiudizi maschili.
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2.0.2 Bias maschili impliciti

Sin dall’antichità la società ha adottato un punto di vista maschile nella propria visione

del mondo, marginalizzando o ignorando il punto di vista femminile. Questo fenomeno

si chiama “androcentrismo”, “maschile come norma”, “maschile come default”.

In questa ricerca useremo i termini “bias maschili impliciti” o “pregiudizi maschili im-

pliciti” per indicare il fenomeno precedentemente descritto.

Il fenomeno dei pregiudizi maschili impliciti è il riflesso di come funzionano le gerar-

chie nella società, dove gli uomini e la mascolinità sono posizionati in cima. Questa

dinamica è comunemente conosciuta come sistema patriarcale.

Gli uomini sono considerati come detentori del potere e la società è organizzata attorno

a questa assunzione. Uno studio sui word embeddings mostra come le parole “persona”

e “persone” siano più strettamente collegate ai termini “uomo” e “uomini”.

Possiamo anche non usare esplicitamente parole maschili, ma tendiamo a identificare

l’umanità come mascolina in altre maniere, ad esempio nella scelta dei termini quando

comunichiamo.

Nelle lingue romanze, come il francese e l’italiano, si tende ad utilizzare termini ma-

schili come se fossero neutri in relazione al genere (per es. “uomini”), questo fenomeno

prende il nome di “maschile non marcato”.

Questo utilizzare vocaboli maschili come termini neutri può avere delle ripercussioni:

le persone tendono ad assegnare un genere o un riferimento maschile quando vengono

presentati loro dei termini neutri. In contrasto, i riferimenti femminili sono usati per

inserire la “donna” come “altro”, come un caso speciale, distinto e opposto all’uomo.

È importante analizzare la frequenza dei riferimenti maschili, includendo nomi con ge-

nere, pronomi maschili. Per questo esaminerò i bias impliciti maschili analizzando il

maschile come norma.

Un altro elemento importante è quello del linguaggio di genere, un utilizzo implicito del

linguaggio virtualmente inesplorato nell’ambito del NLP. Il linguaggio di genere è l’idea

che la scelta stessa delle parole sia influenzata dal genere, perciò le persone tendono a

utilizzare determinati vocaboli in base alla loro identità e alle loro caratteristiche. Gli

uomini, per esempio, tendono ad utilizzare un linguaggio più dominante per esprimere

la mascolinità in termini di autorità e di potere.

Una ricerca di Gaucher D. [12] effettuata analizzando vari annunci di offerte di lavoro

mostra come gli annunci relativi a professioni tipicamente maschili utilizzino un lin-

guaggio di genere maschile, contrariamente a quello che accade negli annunci relativi

a professioni con una maggiore percentuale femminile.

Sono presenti altre caratteristiche che possono influenzare il linguaggio che utilizzia-

mo, come l’appartenenza politica ad esempio. Una ricerca di Roberts e Utych [13]

evidenzia come i presidenti repubblicani degli Stati Uniti d’America tendano a usare

un linguaggio più mascolino rispetto ai presidenti democratici.

Nell’ambito delle interazioni uomo-computer sono presenti sempre più assistenti vir-
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tuali, personaggi di videogiochi e robot che utilizzano questi dataset per parlare.

Sappiamo che questi agenti possono riflettere i pregiudizi presenti nei dataset da loro

utilizzati, serve quindi impegno per creare dei dataset che siano affetti il meno possibi-

le da bias. È possibile che i dataset più nuovi, come MASSIVE, abbiamo una minore

quantità di pregiudizi se paragonati a dataset meno recenti come ReDial (almeno per

quanto riguarda la lingua inglese).

È fondamentale quindi agire ora per evitare di avere una diffusione di agenti affetti da

pregiudizi e stereotipi.

2.1 Debiasing Word Embeddings

Per quanto riguarda la rimozione di bias dai word embeddings uno studio da citare

è “Man is to Computer Programmer as Woman is to Homemaker? Debiasing Word

Embeddings” [7].

In questo studio si mettono in evidenza le problematiche legate al sessismo e si propone

un metodo di mitigazione di tali problemi.

Un word embedding rappresenta ogni parola (o frase) w come un vettore d-dimensionale
−→w ∈ R

d. Funziona come una sorta di dizionario per programmi, i quali hanno la neces-

sità di essere a conoscenza del significato delle parole e dei loro legami e similitudini.

In questo spazio vettoriale i vettori relativi a termini semanticamente simili tendono

ad essere raggruppati a breve distanza. Si è notato come la differenza vettoriale tra

vettori nei word embeddings tenda a rappresentare le relazioni tra parole.

In un esempio con analogie, “l’uomo sta al principe come la donna sta a x” (scritto in

equazione uomo : principe :: donna : x), un semplice calcolo vettoriale usando i vettori

del word embeddings trova che x = principessa è la soluzione migliore in quanto
−−−→uomo−

−−−→
donna ≈

−−−−−→
principe−

−−−−−−−−→
principessa.

In un esempio simile, si trova x = Italia per l’analogia Parigi : Francia :: Roma : x.

Questi semplici calcoli vettoriali possono mostrare una varietà di analogie. Per questo

motivo i word embeddings sono uno strumento dotato di grandi potenzialità. I word

embeddings sono attualmente utilizzati e studiati in svariate applicazioni come l’ordi-

namento dei documenti, l’analisi dei sentimenti e il reperimento di domande. Inoltre, i

word embeddings sono in grado di individuare anche la presenza di sessismo nei testi.

Per fare un esempio:

−−−→uomo−
−−−→
donna ≈

−−−−−−−−−−−→
programmatore−

−−−−−−→
casalinga

Quindi il sistema risponderà x = casalinga nella analogia

−−−→uomo−
−−−→
donna ≈

−−−−−−−−−−−→
programmatore−−→x

In un esempio simile si può ottenere come risposta:

−−−→
padre−

−−−−→
madre ≈

−−−−→
dottore−

−−−−−−−−→
infermiera
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Nello studio sopracitato [7] si dimostra che gli stereotipi contenuti nei word embed-

dings riflettono quelli già presenti nella società, e possono essere addirittura amplificati.

Per rimuovere i bias di genere dai word embeddings il primo passo è quello di identificare

una direzione, o un sottospazio, degli embeddings che catturino i bias. Successivamen-

te ci si assicura che non ci siano parole di genere neutre nel sottospazio di genere e

si equalizzano set di parole fuori da tale sottospazio rendendo cos̀ı le parole neutre

equidistanti rispetto alle parole in ciascun insieme di uguaglianza.

Per fare un esempio, se {nonno, nonna} e {ragazzo, ragazza} sono due insiemi di ugua-

glianza, allora dopo il procedimento descritto “babysitter” dovrebbe essere equidistante

da “nonno” e “nonna” ma anche da “ragazzo” e “ragazza”, anche se probabilmente

sarà più vicino ai primi due termini rispetto agli ultimi due.

Il metodo appena descritto è abbastanza invasivo, perciò gli autori hanno proposto un

altro metodo per ridurre le differenze tra questi set, cercando di mantenere la massi-

ma similarità con l’embedding originale, utilizzando una variabile per gestire questo

compromesso.
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Capitolo 3

Dizionari

3.1 Dizionari utilizzati

Per ripetere le analisi eseguite nella ricerca [1] ho dovuto utilizzare gli stessi dizionari

usati dagli autori adattandoli alla lingua italiana.

I dizionari descritti di seguito sono stati utilizzati per eseguire le analisi sulla frequenza

dei termini nel dataset MASSIVE in lingua italiana.

I due dizionari adottati dagli autori, ovvero Gaucher [12] e Roberts & Utych [13], sono

stati scelti in quanto basati sul linguaggio di genere.

Sono state fatte diverse considerazioni riguardo la rilevanza degli obiettivi di questa

analisi (ad esempio: valuta il linguaggio maschile?), la qualità (ad esempio: è stato

creato in maniera rigorosa?) e le recensioni di esperti e accademici.

I due dizionari sono diversi per il contesto nel quale sono stati creati, la data e il metodo

di creazione, il formato e il numero di termini. Hanno in comune la distinzione binaria

dei generi.

Citazione Anno Generi Fonti Metodo di ca-

tegorizzazione

Formato e interpretazione Totale

Roberts &

Utych [13]

2019 maschile,

femminile,

neutrale

ANEW,

sinonimi

curati

AMT [9] scala da 1 a 7, dove fem. ≤ 3

e masch. ≥ 5, fem. stretto

< 2.5 e masch. stretto > 5.5

3450(loose),

485 (strict)

Gaucher et

al. [12]

2011 maschile,

femminile

annunci

lavorativi

Autori

(manualmente)

lista delle due categorie (ma-

schile e femminile)

2333

Anno : pubblicazione della ricerca

Totale : numero di termini dopo la traduzione in italiano

3.2 Gaucher

Il dizionario Gaucher deriva dalla ricerca “Evidence That Gendered Wording in Job

Advertisements Exists and Sustains Gender Inequality”. [12]

L’obiettivo della ricerca [12] era quello di evidenziare se un utilizzo del linguaggio di ge-
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nere potesse mantenere alcune disuguaglianze di genere presenti nell’ambito lavorativo,

nello specifico la sottorappresentazione femminile in professioni tipicamente maschili.

In tale ricerca, è stata analizzato se fossero presenti termini legati a stereotipi maschili

(come “competitivo”, “dominante”, “leader”) negli annunci lavorativi relativi a occu-

pazioni tipicamente maschili.

É stato quindi valutato qualora la presenza di questi termini potesse dissuadere le don-

ne dal candidarsi per quell’impiego, magari pensando che non fosse adatto a loro.

Per poter eseguire queste analisi sono state create due liste di termini, le quali sono

presenti nell’appendice della ricerca.

La lista di termini maschili consiste in parole trovate più frequentemente in annunci

relativi a lavori prettamente maschili mentre la lista di termini femminili è composta

da termini più frequenti negli annunci più scelti da donne.

Ho tradotto le parole presenti nella lista di parole maschili e femminili per creare le

due liste utilizzate nelle successive analisi effettuate in lingua italiana.

Per la traduzione mi sono affidato a siti come deepl.com, translate.google.it, rever-

so.net e a dizionari come dictionary.cambridge.org. Ho utilizzato questi siti anche per

le traduzioni del dizionario descritto successivamente .

3.3 Roberts and Utych

Il dizionario Roberts & Utych deriva dalla ricerca “Linking Gender, Language, and

Partisanship: Developing a Database of Masculine and Feminine Words”. [13]

In questa pubblicazione si è cercato di analizzare i discorsi dei presidenti degli Stati

Uniti d’America per valutare se fossero presenti delle differenze tra i presidenti apparte-

nenti al partito politico repubblicano e quelli appartenenti al partito democratico. Si è

notato come i presidenti repubblicani abbiano una tendenza a fare discorsi utilizzando

un linguaggio di genere più maschile.

Per poter eseguire queste analisi è stata necessaria la creazione di una lista di termini

considerati mascolini o femminili. Per questo motivo 175 partecipanti hanno dato dei

voti da 1 a 7 ad alcuni termini in base alla loro percezione della “mascolinità” o “fem-

minilità” di tale parola.

Un voto medio di 4 indica una neutralità della parola in questa misura unidimensionale

della mascolinità (misura che potrebbe essere limitante). Un voto medio superiore al 5

indica una parola mascolina, mentre un voto medio superiore a 5.5 indica una parola

fortemente mascolina. Un voto medio inferiore a 3 indica una parola femminile, mentre

un voto medio inferiore a 2.5 indica una parola fortemente femminile.

In questa pubblicazione vengono poi create delle liste di parole maschili (63 termini),

molto maschili (20 termini), femminili (31 termini) e molto femminili (11 termini) per

analizzare e fare paragoni tra i discorsi dei politici statunitensi. Nelle analisi successive

le liste di termini molto maschili o molto femminili saranno indicate come “strict”,
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“conservative” (talvolta abbreviate in “cons”) oppure “strette”.

Le liste maschili o femminili come “loose” o “allargate”.

Similmente al dizionario Gaucher ho tradotto le parole delle quattro liste sopracitate

per poter creare queste liste in lingua italiana, in modo da poter eseguire le analisi

successive.

3.4 Morph-it!

Morph-It! [14] è un una lista di parole italiane liberamente scaricabile e utilizzabile.

Consiste in un file txt contenente 500mila vocaboli. Ogni riga contiene la parola indi-

cata, la parola dalla quale deriva (lemma) e dei tag che indicano le caratteristiche di

tale termine.

In seguito sono inserite alcune righe di esempio del file txt:

statuetta statuetta NOUN-F:s

statuette statuetta NOUN-F:p

belli bello ADJ:pos+m+p

bello bello ADJ:pos+m+s

fui essere VER:ind+past+1+s

stato essere VER:part+past+s+m

Come si può notare negli esempi le varie parole sono catalogate in base alla parte del

discorso a cui fanno parte (articolo, sostantivo, predicato, ...), in base al genere e se

sono al singolare o al plurale.

Per avere altre informazioni sui tag delle parole e sul funzionamento di Morph-It!

consultare il sito [15].

3.4.1 Utilizzo di Morph-it!

Ho utilizzato le espressioni regolari (regex) nei vari notebook Python per ottenere liste

di parole adatte alle mie analisi.

Ad esempio, ho cercato tutte le righe contenenti il testo “NOUN” per poter creare un

dizionario di sostantivi al fine di analizzare i sostantivi contenuti nel database MASSI-

VE. Inoltre ho creato alcune ricerche automatizzate per trovare tutte le parole derivate

partendo da quella base (ad esempio cercando bello trovare bello, bella, belli, belle), per

fare questa ricerca ho usato un semplice comando regex, ovvero

HT + parola da cercare + HT

dove HT corrisponde al carattere ASCII 9, che sta per “horizontal tab”. Questo perchè

nel dizionario Morph-it! le colonne vengono separate da tab orizzontali e la parola non

derivata è presente nella colonna centrale.

Usando la stringa regex HT + bello + HT si trovano tutte le righe contenenti pa-

role derivate da “bello”.
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Alcune righe sono:

bella bello ADJ:pos+f+s

belle bello ADJ:pos+f+p

Trovate le righe corrispondenti alle parole derivate rimane da isolare la parola deriva-

ta, è necessario perciò selezionare tutti i caratteri partendo dal primo della riga fino al

carattere prima del “tab orizzontale”.

Applicando questo procedimento alla parola “bello” si trovano i seguenti termini:

[’bei’, "bell’", "bell’", ’bella’, ’belle’, ’belli’, ’bellissi-

ma’, ’bellissime’, ’bellissimi’, ’bellissimo’, ’bello’]



Capitolo 4

Dataset MASSIVE

Con il termine Natural Language Understanding (NLU) si intende l’abilità di una mac-

china di comprendere il significato e le relative entità di un testo.

Dato l’enunciato “qual è la temperatura a Padova?” un modello NLU potrebbe classi-

ficare l’intent come weather query e gli slot come

weather descriptor : temperature, place name : Padova

Una componente importante nell’ambito della NLU è la SLU (Spoken Language

Understanding), nella quale una traccia audio viene convertita in testo prima che ven-

ga eseguita la NLU.

La SLU è fondamentale per gli assistenti virtuali come Alexa, Siri, Google Assistant.

Nonostante in questi ultimi anni gli assistenti virtuali siano stati migliorati e potenzia-

ti notevolmente, essi supportano comunque solamente una frazione delle più di 7000

lingue attualmente usate al mondo.

Una difficoltà nel creare modelli NLU che supportano più lingue consiste nella man-

canza di dati per allenare e testare i modelli, specialmente enunciati che siano realistici

per l’utilizzo finale del modello NLU.

Per sopperire a questa problematica è stato creato MASSIVE (Multilingual Ama-

zon Slu resource package (SLURP) for Slot-filling, Intent classification, and Virtual

assistant Evaluation), un dataset di enunciati in 52 lingue, utile per sviluppare modelli

NLU in una varietà di linguaggi. [10]

È stato creato da traduttori professionisti, i quali hanno tradotto gli enunciati in in-

glese del dataset SLURP [16] in 51 lingue (inizialmente erano 50 ma nella versione 1.1

è stata aggiunta la lingua catalana).

MASSIVE contiene 1 milione di enunciati in 52 lingue [10].

Ho utilizzato questo dataset per analizzare l’eventuale presenza di pregiudizi di genere

impliciti in quanto l’italiano è una delle lingue presenti.

Nell’ambito del NLP molti dataset sono composti di dati con vari tag.

Una foto di un gatto potrebbe avere una o più etichette, ad esempio “gatto”, “felino”,

”adorabile” e cos̀ı via.

Questi set di dati sono usati per allenare modelli di intelligenza artificiale. L’obiettivo

19
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è quello di creare dei modelli capaci di riconoscere e catalogare dati nuovi, simili a

quelli visti in allenamento ma non identici.

Per ottenere ciò si utilizzano tre partizioni: la partizione “train”, quella “dev” e quella

“test”. La partizione train viene usata per allenare i modelli, la partizione dev tiene

utilizzata per fare delle analisi dopo ogni ciclo di apprendimento sugli errori del mo-

dello, la partizione test contiene dati mai visti nelle partizioni precendenti che vengono

utilizzati per testare il modello finale e calcolare l’affidabilità. La partizione “test”

solitamente contiene anche dei casi limite per osservare il comportamento del modello

di fronte a queste evenienze.

4.1 Dataset SLURP

La creazione del dataset MASSIVE è strettamente legata al dataset SLURP.

Pubblicato nel 2020, SLURP (Spoken Language Understanding Resource Package) [16]

è un dataset per SLU (Spoken Language Understanding), una collezione di 72 mila

registrazioni audio riguardanti interazioni tra un essere umano e un assistente vocale.

SLURP [16] è stato creato chiedendo a lavoratori AMT (Amazon Mechanical Turk)

[9] di formulare comandi per un assistente virtuale, usando 200 prompt predefiniti

come “Come chiederesti l’ora?”, “Come imposteresti l’allarme?”, “Come chiederesti di

riprodurre la tua canzone preferita?”.

Le varie registrazioni audio sono state registrate in varie condizioni, ad esempio con

i microfoni in varie configurazioni, con un diverso tono della voce e con vari livelli di

rumore di sottofondo. Questo per avere una varietà nella qualità delle registrazioni, in

modo da poter allenare un agente SLU capace di riconoscere il linguaggio parlato in

una varietà di situazioni.

Dopo aver filtrato le registrazioni non consone hanno ricavato 58 ore di materiale.

SLURP possiede livelli di complessità lessicale più alti rispetto a dataset simili, oltre

ad essere un dataset notevolmente più grande rispetto ai precendenti.

4.2 Creazione di MASSIVE

MASSIVE è stato creato traducendo i vari enunciati presenti in SLURP (solo in lingua

inglese) nelle diverse lingue supportate.

I linguaggi di MASSIVE sono stati scelti inizialmente considerando il costo per la pro-

duzione del database e la disponibilità di lavoratori per il lavoro di traduzione. Dopo

questa prima valutazione è stata considerata la disponibilità di tali linguaggi nei prin-

cipali assistenti virtuali.

La terza considerazione che è stata fatta era riguardante la diversità tipologica delle

varie lingue, mentre la quarta circa la centralità degli autovettori [17] degli articoli

Wikipedia, dei tweets e dei libri, usati come indicatori dell’influenza di una lingua in
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Internet. [18]

L’ultima considerazione era riguardante gli alfabeti di ogni lingua, si è cercato di mas-

simizzare la diversità di questi.

Per quando riguarda le varie lingue, la maggior parte (28) usano l’alfabeto latino, 3 lin-

gue usano l’alfabeto arabo, 2 usano l’alfabeto cirillico e le rimanenti 18 lingue utilizzano

alfabeti unici.

MASSIVE è composto da enunciati diretti a un device, e non ad una persona. Il

database consiste principalmente in interrogativi e imperativi. Ci sono pochi enunciati

dichiarativi. Questo è in contrasto con altri database, i quali ne contengono una fra-

zione maggiore, solitamente perché gli enunciati sono stati estrapolati da contesti dove

gli umani comunicano con altri umani.

Nell’ambito degli assistenti vocali, un utilizzatore solitamente chiede al device di ese-

guire un’azione o di rispondere a una domanda.

Per questo motivo gli enunciati dichiarativi sono meno frequenti e anche quando sono

presenti enunciati dichiarativi come “Fa freddo” l’assistente virtuale potrebbe risponde-

re a tale frase aumentando la temperatura, trattando quindi un enunciato dichiarativo

come uno imperativo.

Il database MASSIVE dà l’opportunità di studiare queste tipologie di enunciati nelle

varie lingue supportate grazie a dei database paralleli nelle varie lingue.

4.2.1 Struttura delle frasi

Le varie lingue tendono ad avere regole diverse rispetto la costruzione delle frasi. Indi-

cando il soggetto con S, il verbo con V e l’oggetto con O sono possibili 6 ordini. Nelle

varie lingue del database sono state osservati tutti i possibili ordinamenti, anche se la

grande maggioranza delle 51 lingue hanno il soggetto come primo elemento. 24 lingue

sono di tipo SVO, 15 sono SOV e solo 3 lingue hanno il verbo come primo elemento (3

VSO). Non sono presenti lingue con l’oggetto come primo elemento della frase, 5 lingue

non hanno un ordine preferito e 4 non hanno dati relativi all’ordine delle parole.

4.2.2 Livelli di cortesia

Varie lingue hanno differenti livelli di cortesia attraverso l’utilizzo dei pronomi. Nella

lingua italiana, ad esempio, il pronome “tu” (seconda persona singolare) è utilizzato

nei dialoghi informali, mentre il pronome della terza persona singolare “lei” viene usa-

to quando ci si rivolge indirettamente a una persona di genere femminile, oppure nei

dialoghi più formali.

Questi sistemi di cortesia sono pesantemente influenzati dal contesto sociale e il data-

set MASSIVE permette di analizzare come le persone adattino il linguaggio quando si

riferiscono ad un assistente virtuale.

21 lingue in MASSIVE attuano una distinzione binaria tra linguaggio formale e informa-
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le usando due pronomi distinti. Questo comportamento è influenzato dalla provenienza

europea di molte lingue presenti nel dataset.

Altre 8 lingue hanno più di due livelli di formalità, come informale, formale e onorifico.

7 lingue invece tendono a omettere completamente i pronomi in una situazione formale.

Infine 11 lingue non hanno dati relativi a situazioni formali o di cortesia.

4.3 Raccolta dati per il dataset

Il dataset MASSIVE è stato creato con un flusso di lavoro gestito grazie ad Amazon

Mechanical Turk [9] [19]. É stato creato da un insieme di fornitori con le capacità e

risorse per creare un grande dataset in varie lingue.

I fornitori sono stati selezionati in base al costo e alla disponibilità di risorse.

I creatori del dataset hanno utilizzato due meccanismi per valutare i lavoratori.

Il primo meccanismo è un test sulla conoscenza della lingua nel quale i lavoratori ascol-

tano delle domande e degli enunciati nella lingua target, successivamente rispondono

a delle domande a crocette.

Il secondo meccanismo consiste in un test di valutazione per osservare se i lavoratori

siano riusciti a notare degli errori in alcuni enunciati tradotti.

Per migliorare ulteriormente la qualità della selezione dei lavoratori è stato creato un

terzo quiz di traduzione dove ai lavoratori veniva richiesto di aver compreso le istruzioni

del progetto rispondendo ad alcune domande.

Prima di cominciare i lavori è stato fatto un primo piccolo test, creando un dataset di

dimensioni ridotte in tre lingue, per migliorare la chiarezza delle istruzioni e risolvere

eventuali problematiche.

4.3.1 Task per la raccolta

Il primo task consiste nella traduzione o localizzazione degli slot. I lavoratori trovano

l’enunciato con alcune parole colorate che corrispondono agli slot, in seguito viene

richiesto loro di tradurre o localizzare lo slot.

Ad esempio, nella frase “I would like to listen to pop music please” la parola pop (genere

musicale) non ha bisogno di una traduzione in italiano, la parola “music” invece deve

essere tradotta in “musica”. Localizzare uno slot significa cambiare un termine o un

intero slot con qualche altro termine o insieme di parole più idonee alla cultura o

alla lingua in cui si sta traducendo. Per esempio “La La Land” in francese verrebbe

localizzato in “Pour l’amour d’Hollywood”. Anche i nomi di autori, cantanti e attori

possono essere localizzati in altri nomi più conosciuti nella lingua di destinazione. É

presente anche l’opzione di tenere lo slot inalterato per parole uguali nelle varie lingue

(es. “pop”) oppure per nomi di artisti, personaggi o opere di fama internazionale (es.

“Taylor Swift”).
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Nel file JSONL è presente l’opzione usata per ogni slot (traduzione, localizzazione,

invariato).

"annot utt": "olly spegni le luci della [house place : camera da letto]",

"worker id": "31", "slot method": [{"slot": "house place", "method": "translation"}]

In questo caso, “camera da letto” è un termine tradotto dall’inglese (verosimilmente

“bedroom”).

Dopo questo primo lavoro di localizzazione degli slot, ad un secondo lavoratore viene

chiesto di tradurre o localizzare l’intero enunciato usando il lavoro fatto dal primo

lavoratore. Egli può decidere se mantenere lo slot com’era stato tradotto, modificarlo o

eliminarlo se non rilevante. É inoltre responsabile della gestione dei generi grammaticali

e delle preposizioni. L’obiettivo è quello di tradurre l’enunciato nella lingua target in

maniera fluida e naturale.

Questa divisione del lavoro di traduzione tra due persone è stata scelta in quanto aiuta

a rendere il lavoro più veloce e a ridurre la mole di lavoro per lavoratore.

4.3.2 Controllo qualità traduzioni

La qualità dell’enunciato completamente tradotto viene giudicata da tre lavoratori, i

quali controllano e giudicano: la corrispondenza dell’intento semantico tra l’enunciato

originale e quello tradotto, la corrispondenza semantica degli slot, la grammatica della

frase tradotta e la naturalezza, l’ortografia e l’identificazione della lingua.

Questi giudizi sono inclusi nel file JSONL.

"judgments": [{"worker id": "40", "intent score": 1, "slots score": 0, "grammar score": 4,

"spelling score": 2, "language identification": "target"}, ... ]

I lavoratori sono stati controllati per verificare se le traduzioni fossero principalmen-

te frutto di traduttori automatici. I compiti assegnati ai lavoratori che hanno usufruito

di traduttori sono stati riassegnati ad altri.

Gli autori hanno inoltre analizzato attentamente gli enunciati tradotti nelle lingue di

cui avevano padronanza per controllare la qualità delle traduzioni e per identificare

eventuali problematiche.

4.4 Caratteristiche dataset MASSIVE

Essendo MASSIVE un dataset utilizzabile liberamente è possibile osservare come sia

stato strutturato nella pagina GitHub del progetto. [8]

Il dataset è organizzato in file JSON. Ogni file contiene tutti gli enunciati di tutte le 3

partizioni in un linguaggio supportato da MASSIVE.

Ogni riga del file json contiene varie informazioni come:

❼ id : identificatore originale nel database SLURP
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❼ locale : codice del linguaggio e della nazione

❼ partition : partizione dell’enunciato: può essere “train”, “dev” o “test”

❼ scenario : il dominio generale dell’enunciato, definito “scenario” in SLURP.

Alcuni esempi sono “iot”, “music”, “play”, “weather”.

❼ intent : l’intento specifico di un tale enunciato. Alcuni esempi sono “wea-

ther query”, “iot coffee”, “audio volume mute”.

❼ utt : enunciato originale senza annotazioni testuali

❼ annot utt : enunciato con annotazioni testuali

❼ worker id : identificatore dell’utente che ha completato il lavoro di localizza-

zione dell’enunciato

❼ slot method : per ogni slot nell’enunciato indica se sia stata una traduzione

(stessa espressione tradotta nella lingua target), una localizzazione (non la stes-

sa espressione bens̀ı una più adatta al contesto e alla lingua) o se sia rimasto

invariato.

❼ judgments : ogni giudizio per un enunciato consiste in 6 chiavi

– worker id : indica l’ID dell’utente che ha giudicato l’enunciato

– intent score : punteggio all’intento semantico dell’enunciato

– slots score : punteggio alla corrispondenza tra slot ed etichette (labels)

– grammar score : punteggio alla grammatica e alla naturalezza dell’e-

nunciato

– spelling score : punteggio all’ortografia

– language identification : identificazione della lingua

4.5 Uilizzo del dataset MASSIVE

Ho scaricato il database MASSIVE [8] e ho utilizzato solamente il file JSON relativo

agli enunciati in lingua italiana.

Con una ricerca regex ho creato altri tre file JSON (train.json, dev.json, test.json) i

quali contengono solamente gli enunciati relativi a una partizione.

Per esempio, per controllare che una riga del file JSON fosse della partizione train

ho fatto una ricerca regex col comando "partition": "train" in modo da

selezionare tutte le righe contenenti tale sottostringa e copiarle nel file train.json.

Successivamente ho creato altri file (train.txt, dev.txt, test.txt, utt only.txt) i quali

contengono solamente gli enunciati (uno per riga) divisi per partizione, oppure tutti
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gli enunciati presenti nel database nel caso del file utt only.txt.

A partire da questi 4 file txt creati ho cominciato le mie successive analisi relative al

database.
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Capitolo 5

Prime analisi del dataset MASSIVE

Per effettuare le varie analisi ho utilizzato Python nella versione 3.11.4.

Ho condotto analisi sull’intero dataset, analizzando anche le singole partizioni train,

dev e test.

Per ogni analisi ho calcolato la frequenza delle parole (il conteggio delle occorrenze

totali dei termini di un tale dizionario nel database MASSIVE o in una sua partizione)

e ho effettuato il conteggio delle parole diverse trovate.

5.1 Analisi Gaucher

Nella prima analisi ho calcolato l’utilizzo delle parole nella lista maschile e femminile

Gaucher [12]. I risultati relativi alla frequenza dei termini e al numero di parole diverse

sono i seguenti :

Figura 5.1: Grafico analisi Gaucher

Lista Train Dev Test Tot

M 68 12 22 102

F 224 45 46 315

M diz. 19 7 10 24

F diz. 47 16 21 53

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 5.1: Tabella analisi Gaucher

Si può notare come ci sia una netta prevalenza di termini appartenenti alla lista

femminile (75.54 % delle occorrenze totali), anche la quantità di vocaboli diversi rilevati

risulta maggiore per i termini femminili (68.83 % dei termini diversi totali).

I termini appartenenti alla lista femminile con più occorrenze sono: “consegna” (51

volte), “caldo” (42), “rendi” (28), “impegni” (23), “insieme” (16). I termini maschili

più frequenti sono: “attiva” (42), “attive” (14), “opinione” (6), “superiore” (5).

27



28 CAPITOLO 5. PRIME ANALISI DEL DATASET MASSIVE

5.2 Analisi Roberts and Utych

Nella seconda analisi ho utilizzato le liste Roberts and Utych maschile, femminile,

maschile conservativo e femminile conservativo.

I risultati sono riportati di seguito :

(a) Grafico analisi Roberts & Utych
conservativo

(b) Grafico analisi Roberts & Utych
allargato

Figura 5.2: Grafici analisi Roberts & Utych

Tabella riassuntiva con tutti i risultati:

Lista Train Dev Test Tot

M cons 83 17 20 120

F cons 79 11 17 107

M 836 157 196 1189

F 135 19 35 189

M cons diz 14 7 8 15

F cons diz 15 6 8 16

M diz 70 34 36 84

F diz 33 11 16 40

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 5.2: Tabella analisi Roberts & Utych

Come si può notare è presente un leggero pregiudizio maschile nella prima analisi

del dizionario Roberts & Utych, ovvero quella delle liste maschile e femminile conserva-

tivo. Nell’analisi delle liste maschile e femminile è presente un evidente bias maschile.

I termini presenti nella lista femminile ma non in quella femminile conservativa appa-

iono solamente 82 volte nell’intero database. I termini maschili ma non maschili stretti

invece appaiono ben 1069 volte.

Un termine presente molto spesso nella lista maschile è “puoi” e altre coniugazioni del

verbo “potere”.

La situazione è simile per il numero di termini diversi che appaiono: se per le liste
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maschile e femminile strict c’è una sostanziale parità, nelle liste maschile e femminile

si ha un numero di termini maschili doppio rispetto alla varietà di termini femminili.

I termini maschili non conservativi più ricorrenti sono: “puoi” (527 occorrenze), “pos-

so” (172), “potresti” (50). I termini femminili non conservativi più frequenti sono:

“bella” (45 volte), “sentire” (39 volte), “amore” (12).

5.3 Analisi Gaucher + Roberts & Utych

Qui sono riportati i risultati dell’unione delle liste Gaucher e Roberts & Utych.

(a) Grafico analisi Gaucher + Roberts &
Utych conservativo

(b) Grafico analisi Gaucher + Roberts &
Utych allargato

Figura 5.3: Grafici analisi Gaucher + Roberts & Utych

Lista Train Dev Test Tot

M cons 151 29 42 222

F cons 300 56 62 418

M 896 167 215 1278

F 356 64 80 500

M cons diz 33 14 18 39

F cons diz 60 22 28 67

M diz 85 39 44 103

F diz 78 27 36 91

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 5.3: Tabella analisi Gaucher + Roberts & Utych

Si può notare come nelle analisi della lista Gaucher e la lista maschile o femmi-

nile stretta di Roberts sia presente un bias femminile (65.31% termini femminili nei

linguaggi di genere dell’intero database), mentre nell’analisi della lista Gaucher + Ro-

berts allargata (M/F loose) si nota un pregiudizio maschile con un 72% di termini di

genere maschile.
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Per la diversità di termini nell’analisi della lista Gaucher + Roberts strict si ha una

maggiore diversità femminile (63.2% dei diversi termini apparsi sono femminili), men-

tre usando la lista Gaucher + Roberts non conservativa si nota una quasi uguaglianza

rispetto la diversità di vocaboli (53.1 % di termini diversi maschili rispetto al totale).



Capitolo 6

Altre analisi

Oltre alle analisi della frequenza dei termini presenti nei dizionari Gaucher e Roberts

& Utych ho anche eseguito diverse altre analisi qui riportate.

6.1 Analisi sostantivi

Sfruttando le caratteristiche del dizionario italiano Morph-It! [14] [15] ho potuto creare

una lista di sostantivi presenti nella lingua italiana.

A tal fine ho usato una ricerca regex cercando tutte le righe che avessero

HT + NOUN + altri caratteri

dove HT è il carattere horizontal tab.

Utilizzando le due liste di sostantivi maschili e femminili ho potuto analizzare la loro

frequenza nel dataset MASSIVE e nelle relative partizioni:

Lista Train Dev Test Tot

M 13324 2308 3193 18825

F 10168 1749 2663 14580

M diz 1362 588 672 1576

F diz 989 400 516 1139

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 6.1: Tabella analisi sostantivi

È presente un numero maggiore di sostantivi maschili (56.35 % dei sostantivi nel

database sono maschili), cos̀ı come il numero di sostantivi diversi apparsi è maggiore

per quelli di genere maschile.

I sostantivi maschili più ricorrenti sono: “favore” (939 occorrenze), “oggi” (876), “ca-

lendario” (517), “domani” (378), “evento” (344). I sostantivi femminili più frequenti

sono invece: “email” (983 occorrenze), “lista” (685), “cosa” (495), “settimana” (419),

“luci” (389), “canzone” (369).
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6.2 Analisi nomi di persona

Successivamente ho analizzato la frequenza di nomi di persona maschili e femminili.

Per creare una lista il più possibile completa ho unito quattro diverse liste di nomi

maschili [20] [21] [22] [23] e altre quattro liste di nomi femminili [24] [25] [26] [27].

Dopo aver effettuato l’unione di queste liste, la lista maschile conteneva circa 3700

nomi, mentre quella femminile circa 7200 nomi. In seguito, ho dovuto analizzare i

nomi presenti nelle due liste sopracitate e rimuovere eventuali stop words in quanto i

primi risultati mostravano molti termini utilizzati non come nomi di persona (esempi

includono “Che”, “Mai” , “Ma” e altri). Per eliminare le stop words dall’elenco di

nomi di persona ho utilizzato il sito [28]. Ho inoltre effettuato delle analisi contestuali

osservando se i nomi di persona presenti nel dataset corrispondevano a stop words e in

caso affermativo ho rimosso tali termini.

In un secondo momento ho rimosso dalle liste i nomi “Alexa”, “Siri” e “Olly” in quanto

questi nomi femminili sono utilizzati per riferirsi all’assistente virtuale e non ad una

persona.

Lista Train Dev Test Tot

M 743 128 203 1074

F 826 145 195 1166

F no agenti 388 68 99 555

M diz 160 59 89 191

F diz 122 45 54 132

F no agenti diz 120 43 52 130

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

No agenti : analisi senza i nomi “Alexa”, “Siri”, “Olly”

Tabella 6.2: Tabella analisi nomi di persona

Si nota come più della metà delle occorrenze di nomi femminili nel database fossero

in realtà riferimenti all’assistente virtuale (per esempio “olly spegni le luci della camera

da letto”).

Togliendo quindi i nomi degli assistenti vocali si nota come ci sia un numero ben mag-

giore di riferimenti a persone di genere maschile. Anche la varietà di nomi di persona

è maggiore per i nomi maschili (59.5 % di termini diversi maschili sul totale).

I nomi maschili più ricorrenti sono: “Giovanni” (116 volte), “Marco” (58 volte), “Ma-

rio” (48), “Michele” (36), “Giacomo” (34). I nomi femminili più frequenti sono: “Sara”

(48 volte), “Anna” (31 volte), “Laura” (30), “Maria” (28), “Giulia” (22).

Questa presenza di nomi principalmente italiani è da attribuirsi al lavoro di localizza-

zione eseguito durante la creazione del dataset MASSIVE. Durante questo processo i

nomi originali, presenti nel dataset inglese, sono stati sostituiti con dei nomi più co-

muni nella lingua italiana.
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Non tutti i nomi presenti sono tipicamente italiani, in quanto alcune persone o perso-

naggi di fama internazionale non sono stati sostituiti nella traduzione italiana. Alcuni

esempi sono “Michael Jackson” ed “Harry Potter”.

6.3 Analisi professioni

Per verificare l’eventuale presenza di pregiudizi di genere e l’utilizzo di un maggior

numero di riferimenti maschili ho pensato di creare delle liste con vari nomi di occupa-

zioni maschili e femminili per poi analizzare la frequenza di tali termini nel database

MASSIVE.

Per formare un elenco di professioni ho utilizzato la lista disponibile nel sito WeCanJob

[29], partendo da questa lista iniziale ho creato un elenco di professioni al maschile e

al femminile.

Analizzando le occorrenze nell’intero database si trovano 87 occorrenze per la lista ma-

schile, 75 per la lista femminile. Per quanto riguarda la diversità di vocaboli si contano

35 diverse professioni maschili e 22 femminili.

Dopo aver fatto questa prima analisi ho notato come le due liste avessero molte profes-

sioni in comune, in quanto varie professioni non hanno una versione femminile diversa

da quella maschile.

Per ovviare a questo problema ho creato una lista di professioni “neutre”, ovvero di

professioni comuni tra le liste maschile e femminile. Successivamente ho creato due

liste di nomi di occupazioni solamente femminili e solamente maschili.

Lista Train Dev Test Tot

M 13 6 3 22

F 6 0 4 10

M diz 12 6 3 18

F diz 5 0 3 5

M contesto 6 6 2 14

F contesto 1 0 0 1

M contesto diz 6 6 2 12

F contesto diz 1 0 0 1

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Contesto : analisi fatta togliendo i termini non usati come professioni

Tabella 6.3: Tabella analisi professioni

Rifacendo le analisi si può notare come sia presente una certa prevalenza di occu-

pazioni maschili (22 occorrenze maschili contro 10 femminili). Dopo il completamento

della seconda analisi ho fatto un’analisi contestuale e ho rimosso i termini che non

venivano utilizzati per riferirsi a professioni (come “medici”, utilizzata come aggettivo

nella frase “cancella gli impegni medici questo fine settimana”).
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Dopo l’analisi contestuale risulta evidente come siano presenti molti più termini relativi

a professioni maschili che femminili, l’unico termine femminile presente è “segretaria”

(1 occorrenza). Le professioni maschili più presenti sono: “direttore” (3 occorren-

ze), “analisti”, “veterinario”, “professori”, “medico”, “venditore” e altri (sempre 1

occorrenza).

6.4 Analisi pronomi

Un’altra analisi interessante è quella relativa ai pronomi.

Ho creato una lista di tutti i pronomi utilizzando Wikipedia [30] e siti di approfondi-

mento della lingua italiana [31].

Analizzando velocemente la presenza di questi pronomi nel database si trovano 6054

occorrenze di 29 pronomi femminili e 2280 occorrenze di 32 pronomi maschili. Una

semplice analisi contestuale mostra come molte occorrenze siano relative ad articoli

(come “la” o “le”) che coincidono con pronomi.

Per ovviare a questo problema nella successiva analisi mi sono limitato a considerare i

pronomi personali e possessivi. Il risultato mostra un utilizzo leggermente maggiore di

pronomi personali e possessivi femminili (53.66 % del totale).

I pronomi possessivi e personali maschili più usati sono: “mio” (716 occorrenze),

“miei” (205), “suo” (18). Mentre per quanto riguarda i pronomi possessivi o personali

femminili i più presenti sono: “mia” (916 occorrenze), “mie” (177), “tua” (17).

Lista Train Dev Test Tot

M 673 123 193 989

F 792 158 195 1145

M diz 10 6 6 10

F diz 10 6 4 10

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 6.4: Tabella analisi pronomi personali e possessivi

6.5 Analisi verbi e particelle

6.5.1 Analisi verbi

Sfruttando le caratteristiche del dizionario Morph-It! [14] ho analizzato i verbi per

cercare se fossero presenti delle disparità nell’utilizzo di verbi coniugati al femminile o

al maschile.

Per creare le due liste di verbi ho eseguito una ricerca regex utilizzando il dizionario

Morph-It!. Ho ricercato tutte le righe contenenti la sottostringa “VER” per creare una

lista contenente tutti i verbi e le varie coniugazioni.
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Successivamente ho eseguito varie ricerche per cercare tutte le coniugazioni di verbi

maschili o femminili.

Le ricerche regex per trovare i verbi coniugati al femminile sono le seguenti: [+]f[+],

[+]f in quanto m,f indicano rispettivamente una coniugazione al maschile o al fem-

minile e i vari tag sono separati da “+”. Una ricerca analoga è stata fatta per le

coniugazioni maschili.

Similmente all’analisi delle professioni, ho creato una lista di coniugazioni comuni tra

la lista maschile e femminile, cos̀ı da creare una lista di verbi coniugati solamente ma-

schili e femminili.

Dopo questo lavoro di preparazione ho potuto iniziare le analisi le quali rilevano una leg-

gera maggioranza di termini maschili (1745) rispetto alle voci verbali femminili (1653).

Un’analisi contestuale rivela come sia necessario rifare le analisi escludendo alcuni ter-

mini in quanto non utilizzati come verbi. Alcuni esempi possono essere: “stato”,

“punto”, “spesa”, “posta”. Questi termini sono stati utilizzati come sostantivi.

I risultati della seconda analisi sono riportati nella figura 6.5.

Lista Train Dev Test Tot

M contesto 1021 177 283 1481

F contesto 744 134 195 1073

M contesto diz 282 98 137 338

F contesto diz 170 58 82 207

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Contesto : analisi fatta togliendo i termini non usati come voci verbali

Tabella 6.5: Tabella analisi voci verbali

Si può notare una maggioranza di verbi maschili (57.99 % delle occorrenze totali)

e una maggiore varietà di voci maschili (62.02 % di termini diversi maschili rispetto al

totale).

6.5.2 Analisi particelle

Usando sempre le ricerce regex e il dizionario Morph-It! ho potuto creare una lista di

coniugazioni con particelle (come “creatosi”, “scatenatasi” e simili) per eseguire una

analisi simile alla precedente, ma non ho trovato occorrenze di tali termini nel database.
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Capitolo 7

Sviluppo dizionario AVA

I risultati delle prime analisi del database (riportate nel capitolo 9) non erano convin-

centi e talvolta contraddittori.

Per tale motivo ho cercato di analizzare nel dettaglio i termini trovati dai dizionari

Gaucher e Roberts & Utych per osservare gli enunciati e i contesti nei quali questi

termini venivano utilizzati.

Per eliminare dalle analisi i termini è stato necessario creare un dizionario di termini

ambigui (AVA, Ambiguity for Virtual Assistants).

Un termine viene definito ambiguo e inserito nel dizionario AVA se è presente nei di-

zionari di linguaggio di genere usati (Gaucher e Roberts & Utych), quindi se viene

considerato come un’istanza di linguaggio implicito di genere, ma è anche presente in

contesti legati agli assistenti virtuali o a contesti di linguaggio non di genere. Ovvero

se tale termine può essere interpretato in molteplici modi in relazione al contesto del-

l’enunciato nel quale viene utilizzato.

Riassumendo, i criteri usati per determinare l’ambiguità di una parola:

❼ Il termine era presente in un dizionario di linguaggio implicito di genere

❼ Il termine viene trovato in almeno un’istanza nel dataset MASSIVE

❼ Il termine è ambiguo in uno dei seguenti modi nel dataset

– Il termine non viene usato con le caratteristiche tipiche del linguaggio im-

plicito di genere, ma possiede un significato speciale relativo al contesto

degli assistenti virtuali. Ad esempio, il verbo “potere” e le sue coniugazioni

vengono usate per dare comandi all’assistente virtuale.

– Se il termine è presente più volte nel database: almeno in un’istanza il ter-

mine viene utilizzato con il significato indicato per considerarla un’istanza

di linguaggio di genere e in almeno un’istanza il termine viene utilizzato con

riferimenti al contesto degli assistenti virtuali e non è presente un’interpre-

tazione legata al linguaggio di genere.

Ad esempio, l’aggettivo “bella” viene utilizzato per riferirsi alla bellezza
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femminile come nella frase “qual è l’attrice più bella del mondo in questo

secolo” ma viene soprattutto utilizzato per chiedere all’assistente virtuale

una “bella barzelletta” o una “bella canzone”.

Gli autori della ricerca [1] hanno sviluppato un dizionario AVA contenente 44 ter-

mini definiti ambigui nella lingua inglese.

Inizialmente ho analizzato il loro dizionario AVA, tradotto i termini in italiano e ho

analizzato i contesti degli enunciati nei quali apparivano tali termini per capire se fosse

il caso di inserire questi vocaboli nel dizionario AVA italiano.

Alcuni termini presenti nel dizionario AVA originale sono stati tradotti e inseriti nel

dizionario AVA italiano, come le parole “figlio” e “bambino” e i relativi termini derivati

come “bambini”, “bambina”, “bambine”. La parola nel dizionario AVA originale era

“child” e veniva usata in contesti come “as a child”, “an only child”.

Essendo questi termini usati principalmente per interrogare l’assistente virtuale riguar-

do ai figli di persone famose o in contesti simili a quelli del database inglese ho deciso

di aggiungere tali termini al dizionario.

Altri termini presenti nel dizionario AVA inglese, come “independent”, non sono stati

aggiunti al dizionario italiano in quanto non appaiono in contesti ambigui o simili ai

contesti segnalati dagli autori della ricerca originale. [1]

Nella creazione del dizionario AVA in italiano ho utilizzato due liste distinte, la prima

consiste in parole non derivate o coniugate (come dei nomi primitivi o forme all’infinito

di un verbo), come il sostantivo “autore” o il verbo “amare”. Per ogni parola presente

in questa lista ho cercato, attraverso Morph-It!, tutte le parole derivate (come “autori”

oppure tutte le coniugazioni del verbo “amare”).

La seconda lista utilizzata per creare il dizionario AVA consiste in termini derivati, in

questo caso i termini vengono utilizzati senza l’ausilio di Morph-It!. Ad esempio, ho

inserito in questa lista tutte le coniugazioni del verbo “sentire” usate in enunciati non

col significato di linguaggio di genere, mentre non ho inserito le coniugazioni “senti”

e “sentirmi” in quanto vengono usate riferendosi alle sensazioni che può provare una

persona in un determinato momento. Le altre coniugazioni del verbo “sentire” sono

state usate col significato di “ascoltare” o con altri significati non collegati al linguaggio

di genere.

In conclusione, la lista AVA contiene più di 1000 termini, di cui 51 termini già derivati

e più di 40 termini dei quali si sono cercate le parole derivate.

Questa lista è stata utilizzata successivamente per rifare le analisi usando le liste

Gaucher e Roberts & Utych togliendo i termini in grado di creare ambiguità.
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Analisi con AVA

8.1 Analisi Gaucher + Roberts con AVA

Rifacendo le analisi relative alla frequenza ho ottenuto i seguenti risultati:

Lista Train Dev Test Tot

M cons 24 4 7 35

F cons 25 2 6 33

M 116 22 41 179

F 33 3 12 48

M cons diz 15 4 5 17

F cons diz 14 2 5 15

M diz 35 10 16 42

F diz 20 3 9 25

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 8.1: Tabella analisi Gaucher + Roberts & Utych con AVA

(a) Grafico analisi Gaucher + Roberts &
Utych conservativo con AVA

(b) Grafico analisi Gaucher + Roberts &
Utych allargato con AVA

Figura 8.1: Grafici analisi Gaucher + Roberts & Utych con AVA

Si può notare come ci sia un leggero bias maschile nell’analisi legata al dizionario

Gaucher unito al Roberts & Utych conservativo, per quanto sia da considerare come
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un’analisi limitata in quanto avendo tolto molti termini ambigui ci si ritrova con un

numero esiguo di occorrenze.

Per quanto riguarda i risultati usando la lista Gaucher unita alla Roberts & Utych

allargata si nota una importante frequenza di termini maschili (78.85 % del totale).

Anche la diversità di termini è certamente maggiore per i termini maschili (42 vocaboli

diversi maschili contro 25 femminili).

8.2 Analisi Gaucher con AVA

Rifacendo le analisi fatte nel capitolo 5.1 eliminando i termini presenti nel dizionario

AVA si trovano i seguenti risultati:

Figura 8.2: Grafico analisi Gaucher
con AVA

Lista Train Dev Test Tot

M 19 4 6 29

F 14 0 3 17

M diz 12 4 4 14

F diz 11 0 3 12

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 8.2: Tabella analisi Gaucher
con AVA

Si nota un maggior numero di riferimenti presenti nella lista Gaucher [12] maschile

(63.04 % di termini maschili rispetto al totale). La lista maschile ha inoltre una leggera

maggioranza nel numero di termini diversi apparsi (53.84 % di termini diversi maschili

apparsi rispetto al totale).

I termini maschili più presenti sono: “opinione” (6 occorrenze), “sportivi” (4), “spor-

tivo” (4), “logica” (3). I termini femminili con più occorrenze sono invece: “dolci” (3

occorrenze), “allegra” (2), “capire” (2).

8.3 Analisi Roberts & Utych con AVA

Rifacendo le analisi relative al dizionario Roberts & Utych [13] dopo aver rimosso le

parole presenti nel dizionario AVA ho ottenuto i seguenti risultati:

Si può notare come ci sia un bias femminile nell’analisi effettuata con il diziona-

rio Roberts & Utych conservativo (72.73 % di termini femminili), per quanto sia da

considerare come un’analisi limitata in quanto avendo rimosso una grande quantità di

termini ambigui ci si ritrova con un numero esiguo di occorrenze. Appaiono solamen-

te 3 termini diversi per la lista maschile conservativa, come anche per la lista femminile.
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(a) Grafico analisi Roberts & Utych
conservativo con AVA

(b) Grafico analisi Roberts & Utych
allargato con AVA

Figura 8.3: Grafici analisi Roberts & Utych con AVA

Lista Train Dev Test Tot

M cons 5 0 1 6

F cons 11 2 3 16

M 105 20 38 163

F 19 3 9 31

M cons diz 3 0 1 3

F cons diz 3 2 2 3

M diz 27 8 14 33

F diz 9 3 6 13

Diz : termini diversi apparsi nell’analisi

Tabella 8.3: Tabella analisi Roberts & Utych con AVA

Le parole più frequenti per la lista maschile sono: “ragazzo” (3 volte), “uomini” (2),

“uomo” (1). Per quanto riguarda la lista femminile sono: “donne” (7 occorrenze),

“donna” (5), “signora” (4).

Per quanto riguarda i risultati ottenuti usando la lista Gaucher unita alla Roberts &

Utych allargata si nota una netta maggioranza di termini maschili (84.02 % del totale).

Anche la diversità di termini è certamente maggiore per i termini maschili (33 vocaboli

diversi maschili contro 13 femminili).

I termini maschili più frequenti sono: “capo” (40 occorrenze), “amico” (28), “amici”

(22), “cane” (19), “cani” (5). I termini femminili con più occorrenze invece sono:

“donne” (7 occorrenze), “donna” (5), “piante” (4).
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Capitolo 9

Discussione

9.1 Subdoli bias maschili

Nelle varie analisi ho trovato forme di bias di genere nel dataset italiano MASSIVE.

Sono state rivelate anche forme di bias femminile, ma un numero maggiore di forme di

pregiudizio maschile.

Un ruolo importante in queste analisi l’ha avuto il linguaggio ambiguo. Spesso il

linguaggio legato all’ambito degli assistenti virtuali è stato rilevato nelle analisi relative

al linguaggio di genere. Per questo motivo è stato fondamentale cambiare approccio

e rianalizzare il dataset in maniera più critica e ammettendo che l’analisi finale sia

limitata da questo fattore.

Il dizionario AVA è da considerare come un punto di partenza per analisi più rigorose

in futuro.

9.2 Future analisi e ricerche

Fare valutazioni su grandi dataset NLP usando procedure automatiche è complesso.

Il linguaggio naturale è: strettamente legato al contesto, dinamico e ha varie sfaccetta-

ture. Termini colloquiali, nomi utilizzati anche come termini comuni e l’influenza del

contesto sono alcune delle difficoltà in cui mi sono imbattuto durante la ricerca di bias

subdoli di genere all’interno del dataset.

Una problematica interessante da affrontare in futuro sarà il distinguere i pronomi “es-

si” e “loro” quando sono usati per riferirsi a una pluralità di persone, oppure quando

sono usati per riferirsi a una singola persona con un’identità non binaria.

Sarà necessario inoltre essere attenti a bias di genere femminile: bisogna evitare di crea-

re dataset o algoritmi con pregiudizi femminili in lavori futuri di rimozione di pregiudizi

di genere maschile.
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9.3 Discordie tra dizionari

I dizionari creati per un particolare contesto sono molto dipendenti: non soltanto dal

contesto, ma anche dal linguaggio, dalla cultura, dalle comunità locali, dalla religione,

etnicità, orientamento sessuale e dal genere o sesso delle persone che hanno partecipato

alla creazione del dizionario oltre che dagli autori stessi.

Un dizionario potrebbe non essere applicabile a tutti i dataset. Le differenze tra i

risultati con i dizionari Gaucher[12] e Roberts & Utych [13] mostrano come il risultato

finale possa variare molto usando dizionari diversi.

Per via di queste incongruenze, molti termini di un dizionario possono non avere oc-

correnze in un dataset, oppure possono essere utilizzati in contesti diversi dove portano

significati che non erano stati presi in considerazione dal dizionario. In questo modo,

questi termini possono non essere associati al linguaggio di genere nella modalità pre-

vista originariamente dal dizionario.

Termini presenti nei dizionari di linguaggio di genere come “figlio” o “insegnante”, pre-

senti nelle liste di termini femminili, non sono stati utilizzati come linguaggio di genere

nel dataset MASSIVE.

Questi risultati indicano una necessità di creare dizionari più adatti a queste analisi.

Il dizionario AVA è un punto di partenza.

9.4 AVA

L’ambiguità è onnipresente nel linguaggio. Va intesa non solamente come la mancanza

di chiarezza ma anche come la presenza di più significati.

Durante questa ricerca ho creato AVA, un dizionario contenente più di mille parole

ambigue, parole che originariamente erano considerate linguaggio di genere dai due

dizionari consultati (Gaucher [12] e Roberts & Utych [13]), ma che sono risultate suc-

cessivamente ambigue dopo un’analisi contestuale.

Rimuovere tali parole dalle successive analisi è stato cruciale per poter avere dei risul-

tati più precisi ed affidabili.

Alcuni esempi di tali parole possono essere “potere” e le sue coniugazioni (“puoi or-

dinare del sushi per la cena di stasera”, “fai partire il prossimo episodio del podcast

quarto potere”) oppure “caldo” (“quanto fa caldo oggi a Trapani?”, “farà caldo venerd̀ı

sera?”).

Per migliorare ulteriormente il dizionario AVA e renderlo uno strumento utile alla va-

lutazione dei pregiudizi presenti nei dataset serviranno importati contributi da persone

non binarie, transgender, genderqueer e altri gruppi sottorappresentati.
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9.5 Limiti e lavori futuri

Molte delle mie analisi sono state inevitabilmente limitate dai metodi utilizzati e dagli

strumenti e materiali a mia disposizione. I dizionari Gaucher e Roberts & Utych non

sono stati creati per misurare il linguaggio di genere nei dataset incentrati sul NLP

(Natural Language Processing), inoltre si limitano a considerare due generi.

Questi aspetti portano a pensare che sia possibile in futuro creare dei nuovi dizionari

basati sul linguaggio di genere nell’ambito degli assistenti virtuali, un simile strumento

potrebbe verosimilmente migliorare l’affidabilità della misura di eventuali bias di ge-

nere.

L’analisi automatizzata del contenuto del dataset MASSIVE ha le sue limitazioni.

Per cercare di migliorare i risultati ho quindi dovuto fare delle analisi del contesto

manuali andando a cercare le occorrenze di certi termini e controllare in che contesti

venissero usati. Questo è stato il primo passo che ha portato alla creazione del dizio-

nario AVA.

Durante la creazione di tale dizionario ho avuto alcune difficoltà nel capire quali ter-

mini inserire o meno, in quanto non sempre era chiaro se un termine venisse utilizzato

come linguaggio di genere. Per questo motivo ritengo che il dizionario sia migliorabile,

magari con il contributo di una persona più competente in materia di bias di genere.

Tuttavia, è probabile che non siano stati notati alcuni bias impliciti.

In futuro servirà fare altre ricerche sui bias impliciti, magari analizzando questi pre-

giudizi impliciti nei word embeddings. Per eseguire queste analisi serviranno dataset

ben più grandi: contenenti anche miliardi di enunciati.

Il dataset inoltre rappresenta solo una frazione delle diverse interazioni possibili con un

assistente virtuale, questo aspetto ha certamente inficiato l’analisi. Il dizionario AVA

è relativamente piccolo e limitato alla partizione italiana del dataset MASSIVE e ai

dizionari usati, in futuro sarà perciò utile espanderlo.
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Capitolo 10

Conclusioni

Viviamo in un mondo dove gli assistenti virtuali hanno un ruolo sempre più centrale

nelle nostre vite, l’IoT e nello specifico gli assistenti virtuali con i quali possiamo co-

municare in maniera naturale sono sempre più sviluppati e complessi.

In questo contesto sono sempre più numerose le aziende pronte a mettere a disposizione

di questi assistenti virtuali dei dataset per migliorarne le abilità nell’uso del linguaggio

naturale.

Di fronte a questo sviluppo cos̀ı frenetico, non sono assenti delle problematiche.

Come dimostra questo studio, nel dataset italiano di MASSIVE sono presenti dei pre-

giudizi di genere. Il rilevamento e l’analisi dei pregiudizi impliciti di genere è un primo

passo, ma sarà necessario in futuro migliorare le analisi e creare un dizionario AVA più

completo di quello attuale. Successivamente sarà necessario discutere quali tipologie

di linguaggio di genere devono essere rappresentate in maniera rigorosa discutendone

con le varie comunità interessate.

Lavorando assieme sarà possibile creare degli agenti dotati di intelligenza artificiale

caratterizzati dall’assenza di bias di genere.
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