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Inquadramento Teorico: Genere e
Linguaggio

LINGUAGGIO TESTO

q; SOCIETA’

e Stereotipi ed
identita sociale

e Deposito di bias e Analisi della
e asimmetrie codifica di

e Strumento di genere
costruzione
della realta
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La stratificazione del Bias negli LLM
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¢ Introdotto tramite tecniche come il RLHF
(Reinforcement Learning from Human Feedback)
. . o ilfine-tuning, spesso integrate da policy di
Bias di safety multilivello
Policy/Alignment « Tende alla moderazione o alla neutralizzazione
delle polarizzazioni nell’output finale

¢ Legato ai meccanismi di
ottimizzazione e di self-attention del
. . . Transformer
Bias algoritmico X .
¢ Puo rafforzare o amplificare le
associazioni piu frequenti presenti nei
dati

¢ Deriva dai corpora di
addestramento di ampia
scala

e Riflette asimmetrie e
stereotipi sistematici
presenti nella societa

Bias statistico
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/ [ < Convergenze e divergenze ]

UOMO-LLM — [ .~ Tendenze strutturali ]

CONFRONTO
SISTEMATICO

M Umani

® Gpt-2.1-mini \
# Gemini-2.5-flash [f% Intensita e dispersione delle valutazioni ]

@& DeepSeek-chat

L'obiettivo primario della ricerca nonrisiede nella mera espansione del dataset,
quanto nel suo impiego come strumento per un confronto sistematico tra la
percezione umana e la logica dei Large Language Models.
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Struttura del corpus Scala di valutazione
* Origine: Ampliamento del corpus di Scala discreta bipolare a 5 livelli:
Vismara (2024)
* Numerosita: 180 estratti - _
ﬁ -2: Completamente Femminile

m -1: Pitt Femminile che Maschile

Femminile (F) 60 0: Neutro

Maschile (M) 60 +1: Piu Maschile che Femminile

Neutro (N) 60 i +2: Completamente Maschile
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Valutazione umana

{ ) ( )
Somministrazione del questionario Sistemi analizzati: GPT-4.1-mini,
. con PsyToolkit Gemini-2.5-flash e DeepSeek-chat
Domanda chiave: L ) L )
«A QUALE GENERE PENSA CHE IL TESTO 8 o .
SIA RIVOLTO?» Pipeline Tecnica: Implementazione
Campione finale: 75 partecipanti in Python per chiamate API
autenticate e strutturate
" J & J
( ) (
Campione bilanciato: Parametri: 5 run per modello a
. . temperature variabili
56% F-41,3% M (T=0, T=0.3, T=0.5)
" J " J
Validazione: esclusione delle | i Prompt: identico alla domanda
sezioni con <5 valutazioni, 111 umana per garantire piena
sezioni finali comparabilita
" J " J
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Risultati:

La percezione umana

Globale 111 -0.012 0.639 :

F 41 -0.395 0.512 =

M 39 0.446 0.628

N 31 -0.081 0.409

Distribuzione dei gender score medi delle
sezionivalutate. La linea nera indica lo zero
della scala, la blu lo score medio della
distribuzione globale.
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Distribuzione dei gender score medi - GPT

Risultati: 0
Le prestazioni dei modelli

Modello Score Deviazione
medio std o —mlILL L L L L H. il

CR AW O N~ ORI O TOINT o 0 LD OO — NI LM~ CON D

GPT-4.1-  -0.135  0.642 R e

Gender score medio

Numero di sezioni
-y [e1]
o o

el
o

mini Distribuzione dei gender score medi - Gemini Distribuzione dei gender score medi - DeepSeek
Gemini- 0.07 0.955 80
60 —
2.5'flaSh é 5 60
N N
. 3
= 40 oo
Deepseek- 0.059 0.488 = S 1
o 3]
chat £ £
3 20 =1
= 2 20
A s S R I B N MM o

| B I I O I B |
Gender score medio Gender score medio
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Confronto Sincronia delle divergenze

Coefficienti di correlazione
lineari di Pearson a confronto:

Gontronto |

GPT-Gemini 0.12
GPT-DeepSeek 0.10

Gemini-DeepSeek (.77

Contronto |1

Umano-GPT
Umano-Gemini

Umano-DeepSeek

0.49
0.59
0.61

N3_1: [ primo dato che balza all’'occhio € quello delle vittime di
sesso femminile. Dal 1 gennaio 2023 al 31 luglio 2024 sono state
175. Conosciamo bene purtroppo i fatti di cronaca dietro queste
Storie, cosi come sappiamo che il 31,5% delle donne in Italia ha
subito nel corso della propria vita una qualche forma di violenza
fisica o sessuale.

M3_3: Invece dirisultare un po’ piatto (come puo accadere a volte
con la monocromia), il mix di colori € un ottimo modo per rendere
un outfit interessante, aggiungendo l'elemento cruciale e
apparentemente spontaneo del “I’ho appena indossato”.



UNIVERSITA
=) DIPARTIMENTO DEGLI STUDI
= DIINGEGNERIA DI PADOVA
= DELLINFORMAZIONE DESCRIZIONE DEL LAVORO |
Discussione

DeepSeek-chat: neutralita
prudenziale
Gemini-2.5-flash: modello
meno filtrato

La sincronia delle

ambiguita

Strategie di
risposta e
allineamento

Limite della

Calibrazione

Il bias riflette lambiguita
semantica intrinseca del
linguaggio che entrambi i
soggetti codificano allo stesso
modo

Il fine-tuning etico agisce come
«freno a mano» che distorce la
sensibilita semantica del
modello
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Limiti : Sviluppi futuri:

pione umano prevalentemente

ane nsione del campione umano

nza di accesso adi dati di
estramento e alle strategie di alignment

‘zzo di modelli ‘mini’

La ricerca evidenzia che U'lA non inventa il bias, ma lo eredita e lo replica con

liamento del dataset

fronto con nuovi modelli linguistici

precisione:
dove 'uomo esita, anche la macchina esita.
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