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1. INTRODUZIONE

| recenti sviluppi nel campo della traduzione automatica hanno portato alla creazione di reti neurali in
grado di decodificare frasi lunghe e strutture sintattiche piu complesse rispetto ai precedenti sistemi di
traduzione automatica (TA). Nonostante gli effettivi miglioramenti ottenuti dall’utilizzo delle reti neurali,
restano ancora diversi problemi da risolvere, tra i quali il machine bias - I'apprendimento di dati
contenenti stereotipi dal training set. Questo paper affrontera il machine bias da una prospettiva di
genere, presentando uno studio effettuato tra settembre e dicembre 2019 presso il Dipartimento di
Interpretazione e Traduzione dell’Universita di Bologna. Lo studio ha riguardato la traduzione automatica
dall’inglese all’italiano di alcune professioni e ruoli, e ha utilizzato due tra i piu popolari sistemi di traduzione
automatica, Google Translate e Deepl. Nel 2018, Google ha dichiarato di aver ridotto le discriminazioni e i
pregiudizi di genere nel sistema di traduzione automatica neurale Google Translate (Kuczmarski, 2018), che
sarebbe ora in grado di fornire la doppia traduzione maschile/femminile nei casi in cui la singola parola possa
essere declinata in entrambi i generi. Nella realta, pero, il problema non e ancora stato risolto. Se per
alcuni sostantivi e aggettivi viene infatti fornita la doppia traduzione, nel caso di frasi complesse la
traduzione continua a fornire solo la forma maschile o riproduce stereotipi di genere. Tramite I'analisi
manuale di due set di frasi verra verificata I'accuratezza della traduzione da una prospettiva di genere,
dimostrando che molte delle professioni selezionate vengono ancora erroneamente tradotte a causa di
stereotipi legati al genere. A partire dalle diverse linee guida pubblicate nel contesto italiano per
promuovere l'uso del genere femminile nel linguaggio, il nostro studio evidenziera gli errori piu
frequenti compiuti dai sistemi di traduzione automatica, e sottolineera sia I'importanza degli studi in
guesto campo che la necessita di una maggiore diffusione della forma femminile per tutte le professioni
e iruoli, al fine di ridurre progressivamente la presenza di testi stereotipati e promuovere un linguaggio
pil inclusivo delle differenze di genere.

2. TRADUZIONE AUTOMATICA E GENERE

Gli importanti progressi tecnologici degli ultimi anni hanno rivoluzionato il settore della traduzione
automatica. Molta strada e stata fatta da quando Warren Weaver, nel suo memorandum, aveva
ipotizzato la possibilita di tradurre da una lingua all’altra attraverso I'uso di un computer (Locke et al.,
1955; Weaver, 1955). A partire da quel momento, vi sono stati innumerevoli progressi nello sviluppo dei
sistemi di traduzione automatica e delle sue architetture. Negli ultimi anni, in particolare, l'intelligenza
artificiale e le reti neurali hanno dato il via ad una nuova era nello sviluppo delle tecnologie per la
traduzione e della traduzione automatica neurale.

La traduzione automatica neurale € un approccio basato su tecniche di deep learning, ovvero
algoritmi ispirati alla struttura e al funzionamento del cervello umano, chiamati reti neurali. Il modello
neurale viene addestrato attraverso I'uso di corpora, ovvero raccolte di frasi o segmenti di frase in una
lingua di origine e le rispettive traduzioni nella lingua di arrivo (Forcada, 2017: 292). Tali corpora
vengono utilizzati per addestrare il sistema di traduzione automatica che impara a tradurre grazie
all’utilizzo delle reti neurali e ai progressi nell’ambito del machine learning. L’architettura neurale si
sviluppa secondo uno schema encoder-decoder. |'encoder analizza parole e caratteri contenuti nella
frase da tradurre e li trasforma in vettori, ovvero in sequenze di numeri che rappresentano il significato

309



Alessandra Luccioli, Ester Dolei, Chiara Xausa

della frase. | vettori vengono poi inviati al decoder che analizza la frase e fornisce la traduzione nella
lingua di arrivo (Bahdanau, 2014: 1-2). In questa fase, il sistema calcola la probabilita che la traduzione
di una data parola sia la continuazione della porzione di frase precedentemente tradotta (Forcada,
2017: 295) e per questo motivo la traduzione finale risulta essere pil accurata e fluente. Ad oggi, molti
sistemi di traduzione automatica utilizzano le reti neurali, come ad esempio Google Translate e Deepl.

L’architettura neurale segna sicuramente un traguardo importante nella storia della traduzione
automatica; tuttavia, vi sono ancora diverse problematiche relative alle traduzioni fornite da tali sistemi.
Uno dei principali problemi da affrontare riguarda gli stereotipi di genere. Secondo recenti studi, infatti,
diversi sistemi di TA tendono a fornire traduzioni stereotipate (Stanovsky et al.,, 2019). Questo
fenomeno dipende dall’utilizzo dei corpora in fase di addestramento, poiché questi, nella maggior parte
dei casi, contengono gia stereotipi e pregiudizi al loro interno. In questo modo, dunque, gli stereotipi
linguistici e sociali vengono trasmessi al sistema di TA e riproposti in fase di traduzione, con il rischio di
amplificarli ulteriormente (Zhao et al., 2017; Zhao et al., 2018).

3. MACHINE BIAS

Il fenomeno conosciuto come machine bias si riferisce ai pregiudizi algoritmici che possono diventare
causa di discriminazioni sociali verso determinati gruppi della popolazione. Negli ultimi anni la questione
dell’etica dei dati sui quali viene addestrata lintelligenza artificiale ha ricevuto una crescente
attenzione: & noto ad esempio il caso del riconoscimento facciale dell’lphone X, per il quale si e parlato
di ‘razzismo’ tecnologico dal momento che il sistema faticherebbe a distinguere tra persone dai
lineamenti asiatici. Non e I'algoritmo in sé a discriminare: il pregiudizio & spesso acquisito dai data set
sui quali I'algoritmo & addestrato, che possono essere piu rappresentativi di alcuni gruppi di persone a
scapito di altri, e pud in seguito insinuarsi nelle fasi successive di programmazione. Le reti neurali non
consentono ancora di spiegare con trasparenza cosa avvenga nella fase di lavorazione dei dati —
sappiamo che a un determinato input corrisponde un risultato, ma non conosciamo i dettagli di quello
che avviene nel mezzo. E invece possibile - e necessario - analizzare la discriminazione insita nei data
set, come si propone di fare Caroline Criado-Perez per il bias di genere in Invisible Women. Exposing
data bias in a world designed for men (2019). Criado-Perez sottolinea come il limite nell’accuratezza
dell’algoritmo derivi dal fatto che I'intelligenza artificiale sia addestrata su una mole di dati pervasa da
lacune, in particolare quella di genere. Il gender data gap, che ha un impatto negativo sulla vita di molte
donne (e puo avere conseguenze fatali in determinati ambiti), deriva da un modo di concepire 'umanita
come esclusivamente maschile. La prospettiva maschile non & mai articolata come tale ma e concepita
come la norma, oggettiva e universale; quella femminile, al contrario, viene considerata ideologica, pur
riguardando la meta della popolazione.

Il linguaggio € uno dei tanti ambiti permeati da un maschile concepito come universale: non solo
nelle lingue che distinguono tra maschile e femminile, ma anche in quelle neutre rispetto al genere.
Londa Schiebinger, direttrice del progetto Gendered Innovations in Science, Medicine, and Engineering,
e stata tra le prime a sottolineare come le traduzioni fornite da Google Translate siano un esempio delle
lacune della ricerca scientifica nell’adottare una prospettiva di genere (Schiebinger 2014). Nel marzo
2011 viene intervistata da alcuni importanti quotidiani spagnoli. Cercando la traduzione dallo spagnolo
allinglese su Google Translate, scopre che le forme femminili degli articoli originali erano state
trasformate nella traduzione in pronomi maschili: il default dei sistemi di traduzione automatica &
dungue maschile. Schiebinger sottolinea che il rapporto tra pronomi maschili e femminili & sceso da 4:1
nel 1960 a 2:1 nel 2000, ma ciascuna traduzione come quella riscontrata nei quotidiani spagnoli
aumenta la frequenza del pronome maschile nel web, e ha quindi un impatto diretto sul gender data
gap: “with one algorithm, Google wiped out 40 years of revolution in language — and they did not mean
to. This is unconscious gender bias” (p. 11). La questione viene affrontata durante un workshop del
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progetto Gendered Innovations, al quale vengono invitati ricercatori e ricercatrici da Google e Stanford.
Schiebinger afferma tuttavia che per risolvere il problema alla radice & necessario integrare I'analisi di
genere nei curricula di studi in ingegneria.

Nel passaggio da lingue piu neutre rispetto al genere a quelle che distinguono tra maschile e
femminile, il maschile universale & ancora piu evidente, in particolare nella traduzione di titoli
professionali e ruoli istituzionali. Fino a qualche anno fa, Google avrebbe fornito la sola traduzione al
maschile per doctor e la sola traduzione al femminile per nurse. Nel 2018 Google ha annunciato
I'introduzione della doppia forma maschile e femminile per alcune lingue, tra cui l'italiano, quando si
parte da una fonte inglese, con I'obiettivo di ridurre gli stereotipi di genere (Kuczmarski, 2018). La
doppia versione della traduzione, tuttavia, & presente ad oggi solo per le singole parole: nei seguenti
paragrafi seguira un’analisi qualitativa che partira dalla relazione tra genere e linguaggio e mettera in
luce la pervasivita del maschile universale e degli stereotipi di genere nella traduzione automatica

4. LE OCCUPAZIONI FEMMINILI NELLA LINGUA ITALIANA

In Italia il primo studio organico sulla rappresentazione delle donne attraverso il linguaggio si deve ad
Alma Sabatini; in particolare, alle Raccomandazioni per un uso non sessista della lingua italiana,
pubblicate nel 1986, e a Il sessismo nella lingua italiana, pubblicato I'anno seguente sotto il patrocinio
della Presidenza del Consiglio dei Ministri.

Al lavoro pionieristico di Alma Sabatini sono seguiti numerosi contributi volti a promuovere l'uso di
un linguaggio non discriminatorio. Ci limitiamo a segnalare il Codice di stile delle comunicazioni scritte ad
uso delle amministrazioni pubbliche (1993) e il Manuale di stile curati da Alberto Fioritto (1997), che
dedicano un capitolo all’'uso non discriminatorio del linguaggio in termini di genere; La neutralita di
genere nel linguaggio usato al Parlamento europeo, pubblicato dall’Ufficio di presidenza del Parlamento
europeo nel 2008; la Guida alla redazione degli atti amministrativi. Regole e suggerimenti, pubblicato
nel 2001 dall’lstituto di teoria e tecniche dell’'informazione giuridica in collaborazione con I’Accademia
della Crusca; le Linee guida per I'uso del genere nel linguaggio amministrativo, curate da Cecilia
Robustelli e pubblicate nel 2012 al termine del progetto Genere e linguaggio promosso dal Comitato
pari opportunita del Comune di Firenze in collaborazione con I’Accademia della Crusca; la Guida al pari
trattamento linguistico di donna e uomo nei testi ufficiali della Confederazione, pubblicata nel 2012 dalla
Cancelleria federale Svizzera.

Le diverse linee guida citate partono dalla constatazione che la lingua italiana & fortemente
androcentrica: il maschile e il genere grammaticale preponderante, spesso anche quando si parla di una
persona di genere femminile. L'universalita del maschile viene veicolata in due modi: tramite I'uso del
maschile generico o non marcato e tramite la declinazione al maschile di titoli professionali che si
riferiscono a donne. Il maschile non marcato € un presunto neutro che comprende sia I'uomo che la
donna, talmente pervasivo da essere stato considerato da pil parti uno degli strati del ‘soffitto di
cristallo’. E dimostrato, ad esempio, che un annuncio per un posto di lavoro che utilizza un maschile
generico riceve meno candidature femminili rispetto ad uno con la doppia forma maschile e femminile
(Stout et al., 2011; Sczesny et al., 2016).

La declinazione al maschile di ruoli istituzionali e titoli professionali che si riferiscono a donne & un
problema che si € posto con urgenza negli ultimi decenni, quando le donne hanno iniziato a ricoprire in
maggior numero ruoli che in precedenza erano stati solo maschili. “Quando abbiamo iniziato a dire
‘ministra’ e ‘sindaca’ molti hanno sobbalzato. Ma le donne ministro o sindaco non c’erano mai state.
Nato il ruolo e giusto che la lingua si adegui”, scrive Tullio de Mauro (2016). Per molti anni, pero, si &
continuato a pensare che la parita significasse un adeguamento al modello maschile, anche nella lingua.
Le resistenze all’uso di un linguaggio non discriminatorio sono infatti particolarmente frequenti per le
cariche di prestigio e di potere e per le forme femminili nuove rispetto a quelle tradizionali maschili.
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Sono spesso le donne stesse a rifiutare la designazione al femminile, per il timore di vedere sminuita la
propria posizione. La declinazione al femminile viene invece accettata per professioni subalterne o di
cura tradizionalmente associate al genere femminile. Le diverse linee guida sul linguaggio di genere
hanno focalizzato la propria attenzione proprio sul femminile dei ruoli apicali, sottolineando che “le
resistenze all’'uso del genere grammaticale femminile per molti titoli professionali o ruoli istituzionali
ricoperti da donne sembrano poggiare su ragioni di tipo linguistico, ma in realta sono, celatamente, di
tipo culturale” (Robustelli 2013). Il nostro studio partira dalla traduzione automatica delle cariche di
prestigio; la seconda parte, tuttavia, dimostrera che il pregiudizio algoritmico non riguarda solamente i
ruoli apicali.

5. METODO

In questa sezione verranno descritti i metodi e i materiali utilizzati per questo studio di caso, che &
composto da due diversi set, uno elaborato per valutare la traduzione automatica di alcuni ruoli e
professioni apicali, denominato “set 1”, e uno elaborato per valutare professioni e aggettivi solitamente
associati con ruoli femminili e maschili, denominato “set 2”. Verranno inoltre illustrati il modello frasale,
le occupazioni e gli aggettivi selezionati per lo studio, cosi come le motivazioni che hanno portato
all’utilizzo di Deepl e Google Translate come sistemi di traduzione automatica. | risultati qui riportati
sono stati ottenuti tra settembre e dicembre 2019. Gli allegati contenenti la struttura frasale e gli output
del set 2 sono disponibili online™.

Nel presente studio sono stati utilizzati due set di frasi tradotte automaticamente dall’inglese
all’italiano per valutare la presenza di stereotipi di genere nei sistemi di TA. | set presentano strutture
diverse poiché e stato deciso di trattare a parte alcune categorie professionali nelle quali I'uso del
femminile € ancora poco diffuso o accettato dai parlanti italiani. Dato il dibattito che i femminili
professionali hanno generato e i numerosi studi ad esso dedicati abbiamo deciso di utilizzare una
struttura frasale piu semplice per i ruoli apicali e una struttura pitu complessa per le altre professioni, in
modo da ottenere dei dati che, seppur non confrontabili direttamente tra di loro, possano fornire un
guadro piu completo e nuovi spunti di riflessione sull’argomento.

La struttura del set 1 & “this man/woman is a/an <profession>", adattata dal modello frasale ideato
da Bhaskaran e Bhallamudi (2019) nel loro studio sugli stereotipi di genere legati al lavoro nella
sentiment analysis. Le dieci professioni scelte possono essere considerate posizioni o ruoli apicali e
vengono spesso menzionate nei testi che forniscono indicazioni sull’'uso non sessista del linguaggio
(Sabatini 1986) o indicazioni per I'uso del genere nella scrittura amministrativa (Fioritto 1996, Robustelli
2012). La scelta delle professioni & inoltre supportata dai dati elaborati dagli organi di riferimento delle
categorie, che mostrano un continuo aumento della presenza di donne in questi ruoli, seppur in alcuni
ambiti ancora molto limitata. Per citare alcuni dati del 2019, I’Anci (Associazione Nazionale Comuni
Italiani) attesta che il numero di sindache & di 1131 su un totale di 7914, I’Ordine degli Ingegneri registra
241.791 iscritti di cui 36.939 donne, e infine dal rapporto Censis 2017 emerge che sono presenti 116.000
avvocate e 127.000 avvocati. Emblematico e il caso della magistratura, dove i dati forniti dal Consiglio
Superiore della Magistratura rivelano un numero maggiore di donne nella professione: sono infatti 5013
le magistrate e 4388 i magistrati, nonostante le donne abbiano avuto accesso alla magistratura solo nel
1965. La situazione e invece di forte squilibrio nelle universita, dove, nel 2019, sono presenti solo 6
rettrici negli 82 atenei italiani. Nella tabella 1 sono elencate le professioni oggetto dello studio, in
inglese e in italiano.

1 https://bit.ly/2yCIDA4j.
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Tab. 1: ruoli apicali e traduzione in inglese

Termine inglese | Termine italiano
Architect Architetta/o
Engineer Ingegnera/e
Judge Giudice

Lawyer Avvocata/o
Magistrate Magistrata/o
Mayor Sindaca/o
Minister Ministra/o
President Presidente
Rector Rettrice/rettore
Surgeon Chirurga/o

Fonte: elaborazione delle autrici

Sono state elaborate 20 frasi, 10 con referente maschile e 10 con referente femminile, che sono state
tradotte utilizzando due sistemi di TA gratuiti, DeepL e Google Translate. | risultati ottenuti, nella
combinazione inglese-italiano, verranno presentati e discussi nella sezione 5.1.

Per quanto riguarda invece il “set 2”, la struttura utilizzata si basa su precedenti studi nell’ambito
dell’analisi e dell’eliminazione degli stereotipi di genere nella TA, argomento che viene affrontato sempre
piu frequentemente all'interno della comunita scientifica. Molti studiosi, tra cui Zhao et al. (2018),
Rudinger et al. (2018) e Stanovsky et al. (2019) hanno creato set di frasi specifiche per rilevare e analizzare
stereotipi di genere e hanno inoltre proposto diverse tecniche per eliminarli, basandosi principalmente
sullo “schema di Winograd” (Levesque, 2011). Il suddetto schema, elaborato originariamente in inglese, &
composto da una coppia di frasi che si differenziano per una sola parola e contengono un pronome che si
riferisce a due diversi antecedenti nelle due frasi, e pertanto richiede una conoscenza del mondo reale per
poter disambiguare il referente della frase. Gli schemi di Winograd e altre coppie di frasi possono essere
utilizzati come test per i sistemi di TA utilizzando differenze nei pronomi, come per esempio il genere, che
sono presenti nella lingua di destinazione ma non in quella di partenza (Davis, 2016).

| set creati da Zhao (WinoBias), Rudinger (WinoGender) e Stanovsky (WinoMT), composti rispettivamente
da 3160, 720 and 3888 frasi, sono stati impiegati per studi estensivi e valutati automaticamente, rendendo
quindi questi set troppo ampli per uno studio di caso. Il nostro intento & invece quello di valutare
manualmente le traduzioni nella combinazione linguistica inglese-italiano in modo da poter presentare
un’analisi dettagliata del fenomeno e fornire spunti di riflessione non solo a chi utilizza la TA nel proprio
lavoro, ma anche a tutti gli utenti che usufruiscono dei servizi di traduzione automatica online. Inoltre, il
nostro studio intende rappresentare un punto di vista che esuli dal contesto principalmente informatico
nel quale sono stati condotti la maggior parte degli studi presentati in precedenza. Per queste ragioni
abbiamo deciso di utilizzare la struttura frasale “I've known <him, her> for a long time, my friend works as
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a/an <occupation>” elaborata da Escudé Font e Costa-jussa (2019) nel loro studio nella combinazione
linguistica inglese-spagnolo. Nello studio originale i due autori hanno inoltre utilizzato nomi propri spagnoli
per ridurre I'ambiguita, ma per lo scopo del nostro studio non sono stati inclusi, tuttavia andrebbero
certamente considerati per studi futuri. Questa struttura frasale permette di valutare se la parola friend e
le professioni vengono tradotte correttamente, ovvero al maschile o al femminile, a seconda del
coreferente (him o her) della frase.

Per questo studio sono stati utilizzati i dati del Department of Labor degli Stati Uniti, poiché sono
pubblicamente disponibili e spesso utilizzati in altri studi simili. A partire da questi dati e stato selezionato
un campione di 40 professioni a maggioranza femminile e maschile, considerando, per esempio, una
professione a maggioranza femminile quando il numero delle lavoratrici & superiore al 50% del totale.
Abbiamo selezionato 20 professioni a maggioranza femminile e 20 professioni a maggioranza maschile;
nella tabella 2, sotto riportata, & possibile vedere la percentuale di donne e le professioni oggetto dello
studio, in lingua inglese.

Tab. 2: professioni e percentuale di occupazione femminile

Occupazione % Occupazione %
Secretary 94,0 | Professor (Post | 49,0
secondary
teacher)
Hairdresser 92,1 | Salesperson 48,7
Cleaner 90,1 | Photographer 47,8

(housekeeping)

Nurse 88,6 | Scientist 43,9
Office clerk 84,5 | Driver (bus) 43,8
Assistant 83,3 | Cook 41,8
Therapist 82,1 | Clerk 41,5
Social worker 81,6 | Doctor 40,3
Librarian 78,5 | Dentist 35,7
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Psychologist 75,9 | Web developer 32,5
Tailor 75,1 | Director 29,2
Cashier 73,8 | Farmer 25,8
Counselor 72,0 | Security guard 22,4
Veterinarian 71,2 | Laborer 21,4
Pharmacist 63,4 | Programmer 21,2
(computer)
Baker 61,1 | Courier 21,1
Writer 59,6 | Drafter 20,6
Teacher (secondary | 58,0 | Technician 18,1
school) (engineering)
Bartender 57,2 | Pilot 9,0
Editor 52,2 | Painter 7,2
(construction)

Fonte: U.S. Bureau of Labor Statistics, Labor Force Statistics from the Current Population Survey,
https://www.bls.gov/cps/cpsaatl1.htm

Il set 2 & quindi composto da 80 frasi, 40 con referente maschile e 40 con referente femminile
(appendice 1), successivamente tradotte utilizzando due sistemi di TA gratuiti, DeeplL e Google Translate
(appendice 2); i risultati verranno discussi nella sezione 5.2. Stanovsky et al. (2019) rileva che aggiungere
aggettivi solitamente riferiti a uomini o donne puo modificare I'output della traduzione in alcune
combinazioni linguistiche. Ipotizziamo quindi che alcuni aggettivi stereotipici possano modificare I'output
della TA. Per poter trovare degli aggettivi stereotipici abbiamo condotto uno studio basato su corpora,
seguendo il modello di un precedente studio di Pearce (2008) sul comportamento collocazionale delle
parole man e woman. Abbiamo analizzato gli aggettivi dei due lemmi, dato che “collocational patterns can
reveal the associations and connotations of words and, therefore, the assumptions they embody” (Pearce,
2008, p. 3). Il corpus utilizzato € EnTenTen15, composto da 15 miliardi di parole estratte dal web nel 2015.
Il corpus e stato taggato con TreeTagger utilizzando il tagset 'Penn TreeBank con modifiche di Sketch
Engine. Al fine di ottenere degli aggettivi stereotipici il corpus & stato consultato attraverso Sketch Engine e
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in particolare & stata utilizzata la funzionalita WordSketch Difference, tramite la quale e stato possibile
confrontare i collocati dei lemmi man e woman e concentrarsi sugli aggettivi che registrano un numero
maggiore di collocazioni. La tabella 3 mostra la frequenza degli aggettivi piu rilevanti utilizzati sia per il
termine man che per il termine woman, che sono wise (saggio/a), strong (forte) e beautiful (bello/a).

Tab. 3: Frequenza degli aggettivi piu rilevanti dei lemmi man/woman nel corpus EnTenTen15

Aggettivo Lemma Lemma
MAN WOMAN
Wise 18873 2650
Strong 10642 11718
Beautiful 2624 26819

Fonte: elaborazione delle autrici

La struttura frasale modificata in seguito all’aggiunta degli aggettivi &: “I've known <him, her> for a long
time, my <beautiful, strong, wise> friend works as a/an <occupation>” e le traduzioni di questi subset sono
contenute nelle appendici 3, 4 e 5. | risultati dei subset verranno discussi nelle sezioni 5.2.2, 5.2.3 e 5.2.4.

Siamo inoltre consapevoli che la struttura frasale scelta presenta alcuni limiti, primo fra tutti
I'impossibilita di avere un articolo prima della professione; condizione che obbliga a considerare I'intero
gruppo nominale per poter dedurre il genere attribuito alla professione nel caso di sostantivi bigenere. Per
guanto riguarda la struttura frasale oggetto del presente studio, il genere del gruppo nominale deve
concordare con il genere dell’occupazione, circostanza particolarmente importante nel caso di sostantivi
bigenere ed epiceni, che acquisiscono il genere maschile o femminile dal contesto.

In questo studio e stato deciso di mantenere tutte le professioni che vengono tradotte in italiano con
sostantivi bigenere proprio per sottolineare che, nonostante la traduzione del termine sia sempre corretta
dal punto di vista del genere (e non potrebbe essere altrimenti), la mancata corrispondenza tra il genere
del gruppo nominale e la professione puo interferire con la correttezza della traduzione stessa.

Presentiamo infine le motivazioni per le quali abbiamo scelto di utilizzare in questo studio di caso i
sistemi di traduzione automatica DeeplL e Google Translate. Innanzitutto, sono due sistemi gratuiti e
largamente utilizzati: si contano infatti 200 milioni di utenti giornalieri per Google Translate (disponibile in
piu di 100 lingue) e 312.000 utenti giornalieri per Deepl (disponibile in 8 lingue). Sono inoltre due sistemi
facilmente accessibili e intuitivi, aspetto che li rende uno strumento utilizzato sia dai professionisti che da
utenti comuni. Ricordiamo inoltre che, come in tutti gli studi che utilizzano dati e sistemi presenti sul web,
e possibile che gli algoritmi di Deepl e Google Translate siano soggetti a modifiche, quindi non possiamo
garantire la piena replicabilita dei nostri risultati.

6. ANALISI DEI RISULTATI

6.1 Analisi del set 1

Dalla tabella sotto riportata emerge come la quasi totalita delle traduzioni proposte dai due sistemi di TA
non declinino le professioni al femminile, nonostante il pronome dimostrativo this venga accordato
correttamente rispetto al genere del referente. In un solo caso la professione viene tradotta correttamente
da Google Translate, ed e il caso di presidente, in cui I'articolo viene declinato al femminile, rendendo
quindi il termine riferito ad una donna. Il risultato della traduzione fornita da Google Translate appare
ancora piu interessante dato che se si utilizza il sistema come un dizionario, ovvero inserendo un solo
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termine nella finestra di traduzione, vengono fornite sia la traduzione al maschile che al femminile del
termine in questione. Occorre segnalare pero che anche questa modalita non e del tutto accurata: a fronte
di numerosi termini corretti, come per esempio chirurga o rettrice, il sistema presenta presidentessa e
awocatessa come femminili delle parole presidente e avvocato, nonostante le numerose linee guida
propongano di evitare il suffisso -essa nei femminili. Emerge quindi una forte disuguaglianza tra I'uso dei
termini al maschile e al femminile di alcune professioni o ruoli apicali, e dato che il linguaggio ha un ruolo
fondamentale nella nostra concezione della societa, non utilizzare i femminili significa non dare visibilita
alle donne che si trovano ai vertici della loro carriera. La mancanza di traduzioni corrette appare ancora pil
rilevante se si pensa che sempre pil pagine web, tra cui notizie e post sui social media, vengono tradotte
automaticamente senza alcun intervento di post-editing, eliminando di fatto tutti gli sforzi compiuti fino ad
adesso per adeguare la lingua italiana ad un uso non sessista.

Tab. 4: struttura frasale in inglese e relative traduzioni

Input inglese

Output DeeplL

Output Google Translate

this man is a minister

this woman is a minister
this man is a mayor

this woman is a mayor
this man is an engineer
this woman is an engineer
this man is an architect
this woman is an architect
this man is a magistrate
this woman is a magistrate
this man is a lawyer

this woman is a lawyer
this man is a rector

this woman is a rector
this man is a judge

this woman is a judge

this man is a president
this woman is a president
this man is a surgeon

this woman is a surgeon

guest'uomo € un ministro
guesta donna & un ministro
guest'uomo € un sindaco
guesta donna & un sindaco
guest'uomo & un ingegnere
guesta donna € un ingegnere
guest'uomo & un architetto
guesta donna & un architetto
guest'uomo & un magistrato
guesta donna & un magistrato
guest'uomo € un avvocato
guesta donna & un avvocato
guest'uomo & un rettore
guesta donna & un rettore
guest'uomo & un giudice
guesta donna & un giudice
guest'uomo & un presidente
guesta donna & un presidente
guest'uomo € un chirurgo
guesta donna & un chirurgo

guest'uomo € un ministro
guesta donna & un ministro
guest'uomo € un sindaco
guesta donna é sindaco
guest'uomo € un ingegnere
guesta donna & un ingegnere
guest'uomo € un architetto
guesta donna & un architetto
guest'uomo € un magistrato
guesta donna & un magistrato
guest'uomo € un avvocato
guesta donna & un avvocato
guest'uomo € un rettore
guesta donna & un rettore
guest'uomo € un giudice
guesta donna & un giudice
guest'uomo € un presidente
guesta donna & una presidente
guest'uomo € un chirurgo
guesta donna & un chirurgo

Fonte: elaborazione delle autrici

6.2 Analisi generale del set 2

Il set finale comprende 38 delle 40 professioni originariamente selezionate. Abbiamo deciso di escludere
cleaner ed editor dallo studio, in quanto le rispettive traduzioni contenevano errori semantici e
grammaticali. Per ognuna delle due professioni, inoltre, i sistemi di TA utilizzati in questo studio fornivano
traduzioni diverse che rendevano difficile il confronto. E necessario tuttavia sottolineare che Deepl e
Google Translate traducono cleaner come donna delle pulizie, anziché addetto/a alle pulizie, anche quando
il coreferente € him. In questo modo entrambi i sistemi contribuiscono ad alimentare lo stereotipo
secondo cui tale professione sia esclusivamente femminile, cosi come nurse.
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Fig. 1: percentuale delle professioni tradotte correttamente

Subset: base Subset: beautiful
Traduzione corretta Traduzione corretta
100,00% oo oo 100,00%
g ° g ° 0,868
0,842 0,789 0,763
80,00% 80,00%
60,00% 60,00% 0,553
0,395
40,00% 40,00%
20,00% 20,00%
0,00% 0,00%
DeeplL F DeeplL M Google F Google M DeepL F DeeplL M Google F Google M
Subset: wise Subset: strong
Traduzione corretta Traduzione corretta
0,974 0,974 0,974
0, 0,
100,00% 100,00% 0,816
80,00% 80,00%
60,00% 60,00%
° 0,395 0395 0,374 ° 0,347
40,00% 40,00%
20,00% I 20,00%
0,00% — — — — 0,00% — — — —
Deepl F DeepL M Google F Google M DeepL F DeeplL M Google F Google M

Fonte: elaborazione delle autrici
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Fig. 2: percentuale di accordo tra le professioni tradotte correttamente e il gruppo nominale

Subset: base Subset: beautiful
Accordo Accordo
1 1 1 1 1
100,00% 100,00%
80,00% 80,00%
60,00% 60,00% 0,483
40,00% 40,00%
20,00% 0,133 20,00%
,_| 0
0,00% — 0,00%
DeepL F DeeplL M Google F Google M DeeplL F DeeplL M Google F Google M
Subset: wise Subset: strong
Accordo Accordo
1 1 1 1 1
100,00% 100,00%
80,00% 80,00%
0, 0,
60,00% 60,00% 0,412
40,00% 0,266 40,00%
20,00% 0,066 | | 20,00%
0,00% = 0,00%
DeepL F DeeplL M Google F Google M DeeplL F DeeplL M Google F Google M

Fonte: percentuale di accordo tra le professioni tradotte correttamente e il gruppo nominale

Dalla nostra analisi si evince che Deepl e Google Translate sono in grado di fornire la traduzione
corretta sia per il pronome maschile che per quello femminile. Entrambi i sistemi di TA, tuttavia, registrano
prestazioni migliori con i pronomi maschili: se, ad esempio, la frase originale inglese contiene un pronome
maschile, i sistemi traducono il genere della professione con una precisione del 97,4%. L'unico errore
emerso dall’analisi di questo set riguarda la traduzione di nurse, orientata verso il femminile in entrambi i
sistemi. Il genere del gruppo nominale my friend viene correttamente tradotto da DeeplL e Google
Translate con un’accuratezza del 100% e I'accordo tra il genere e la professione viene sempre mantenuto.

Tuttavia, in presenza del coreferente her, Google Translate segnala la tendenza verso una traduzione al
maschile: il genere femminile della professione viene tradotto correttamente solo il 39,5% delle volte e
una percentuale ancora piu bassa puo essere osservata per I'accordo con il gruppo nominale my friend
(13,3%). E opportuno ricordare che 13 delle 38 professioni selezionate vengono tradotte in italiano con
nomi bigenere (es. assistente, terapista, regista). Nel presente studio tali traduzioni sono state considerate

319



Alessandra Luccioli, Ester Dolei, Chiara Xausa

corrette’. Tuttavia, dato che i nomi bigenere in italiano acquisiscono il genere grammaticale in base al
contesto di utilizzo, la corrispondenza tra il gruppo nominale maschile e la traduzione di una professione
neutra non é garantita, in quanto la struttura frasale impiegata in questo studio non permette di verificare
che i sistemi di TA abbiano effettivamente colto il genere della professione. Questo dato potrebbe,
pertanto, ridurre la percentuale di professioni correttamente tradotte. Deepl, al contrario, mostra una
percentuale di accuratezza relativamente alta anche quando il coreferente & femminile: il genere della
professione viene tradotto con un’accuratezza dell’84,2% e I'accordo con il gruppo nominale € sempre
corretto. Tuttavia, la qualita della traduzione diminuisce a causa di stereotipi di genere: il sistema mostra
una tendenza verso una traduzione al maschile per le professioni a prevalenza maschile (es. doctor,
scientist, technician, web developer).

6.2.1. Analisi del set con I’'aggettivo strong

Risultati simili sono osservabili aggiungendo I'aggettivo strong al set di riferimento. Strong, infatti, colloca
con i lemmi man e woman con una frequenza simile. Entrambi i sistemi di TA raggiungono prestazioni
elevate con il coreferente him: il 97,4% delle professioni viene tradotto accuratamente da entrambi i
sistemi, sbagliando solo la traduzione di nurse. La concordanza di genere € sempre mantenuta. Per quanto
riguarda i ruoli femminili, confrontando i dati del set di base con quelli del set in esame si osserva un
miglioramento nella traduzione delle professioni, che passa da 39,5% a 44,7%. Lo stesso miglioramento
viene rilevato anche per I'accordo con il gruppo nominale, la cui accuratezza passa da 13,3% a 41,7%; di
conseguenza la precisione di Deepl resta elevata.

6.2.2. Analisi del subset con I’'aggettivo beautiful

Alcune interessanti deviazioni si osservano aggiungendo un aggettivo generalmente associato al genere
femminile, come beautiful. Google Translate migliora in modo significativo le sue prestazioni con il
coreferente her, che influisce sulla traduzione di molte professioni (78,9%) e sull’accordo con il gruppo
nominale (100%) verso il femminile. Deepl, invece, mantiene un’alta percentuale di accuratezza (86,8% e
100%). E interessante notare come, in entrambi i sistemi, vi sia la presenza di stereotipi nella traduzione
delle professioni a prevalenza maschile (es. doctor, web developer ecc.), indipendentemente dalla presenza
dell’aggettivo beautiful. Un altro elemento da evidenziare riguarda la presenza di disparita di genere, che
diventano piu evidenti in presenza di un coreferente maschile. Entrambi i sistemi di TA, infatti, traducono
al maschile solo le professioni a prevalenza maschile, mentre tutte le altre professioni vengono tradotte al
femminile. Rispetto al set di base, si sottolinea un peggioramento nella traduzione delle professioni. La
percentuale, infatti, si abbassa al 55,3% per Deepl e al 76,3% per Google Translate. Le professioni maschili,
inoltre, sono precedute dal gruppo nominale tradotto al femminile sottolineando, cosi, I'assenza di
accordo tra le due parti: il gruppo nominale non viene mai correttamente tradotto al maschile da Deepl,
mentre Google Translate traduce correttamente il 48,3% delle volte.

6.2.3. Analisi del subset con I’'aggettivo wise

Con l'aggettivo wise entrambi i sistemi traducono le professioni maschili con una precisione del 97,4%, e la
concordanza con il gruppo nominale € sempre corretta. Al contrario, con il coreferente her, 'accuratezza di
Google Translate & scadente sia per la traduzione delle professioni (39,5%), che per I’accordo con il gruppo

2 Nel presente studio, corriere (traduzione al maschile di courier) viene considerato come un nome bigenere. Sebbene la lingua
italiana preveda la forma femminile con suffisso in -iera per i nomi maschili che terminano in -iere, non € stata rilevata alcuna
attestazione della forma corriera in questo ambito di utilizzo, poiché il significato principale di corriera rimanda al mezzo di
trasporto. Il dizionario italiano Zingarelli 2016 specifica, infatti, che la forma femminile di corriere viene raramente impiegata.
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nominale (26,6%). | risultati ottenuti mostrano un dato interessante: confrontando il set in questione con il
set di base si pud facilmente osservare che le prestazioni di DeeplL si riducono al 39,5% per le professioni e
al 6,6% per I'accordo con il gruppo nominale. Nurse € I'unico caso in cui la traduzione mantiene il genere
femminile.

7. CONCLUSIONI

Il presente studio dimostra che alcuni sistemi di traduzione automatica, come Deepl e Google Translate,
forniscono molto spesso traduzioni al maschile, nonché una tendenza a riprodurre stereotipi di genere.
Analizzando il subset di base e il subset con I’aggettivo strong, che non risulta essere stereotipato, si evince
che entrambi i sistemi raggiungono prestazioni migliori con il coreferente maschile; al contrario, con il
coreferente femminile, la percentuale di accuratezza diminuisce in modo significativo, sottolineando la
tendenza verso delle traduzioni al maschile, in particolare per Google Translate. | subset con gli aggettivi
beautiful e wise confermano la nostra ipotesi iniziale secondo cui gli aggettivi stereotipati influenzano
I'output dei sistemi di traduzione automatica. Aggiungendo, infatti, I'aggettivo stereotipato al femminile
beautiful, le prestazioni di entrambi i sistemi migliorano con il coreferente femminile e peggiorano con
guello maschile. Al contrario, con I'aggettivo wise, stereotipato al maschile, la percentuale di accuratezza
rimane alta con il coreferente maschile e diminuisce drasticamente con quello femminile.
Complessivamente si osserva che, in Google Translate, la percentuale di accuratezza nella traduzione del
genere femminile delle professioni e dell’accordo con il gruppo nominale & molto bassa, sottolineando una
flessione verso il maschile; l'unica eccezione riguarda il set con I'aggettivo beautiful. Rispetto a Google
Translate, quindi, Deepl fornisce delle traduzioni migliori con il coreferente femminile. Possiamo affermare
quindi che entrambi i sistemi mostrano una tendenza verso il maschile per le professioni a prevalenza
maschile; I'unica eccezione riguarda nurse che viene sempre tradotto al femminile. Nonostante la
tendenza verso nomi maschili possa sembrare pil frequente per professioni a prevalenza maschile, cariche
di prestigio e di potere, ruoli dirigenziali, e professioni legate a discipline scientifico-tecnologiche, in realta
guesta stessa tendenza puo essere osservata anche per le professioni a prevalenza femminile (es. librarian,
hairdresser, tailor ecc.). Per la combinazione linguistica inglese-italiano, stereotipi e pregiudizi potrebbero
derivare dall’eccessiva presenza di nomi maschili nei testi italiani.

Questo studio ha messo in luce la presenza di stereotipi di genere nei due sistemi di traduzione
automatica presi in esame. Dato il funzionamento della TA e dell’intelligenza artificiale, risulta pit che mai
rilevante intervenire su due aree: & innanzitutto necessario normalizzare I'uso dei femminili di ruoli e
professioni, in modo da innalzarne la percentuale di presenza nei testi scritti e, di conseguenza, aumentare
il numero di occorrenze di queste professioni nei data set utilizzati per addestrare i sistemi di traduzione
automatica. Uno degli obiettivi del nostro studio e quindi quello di iniziare a intrecciare la ricerca sulla
traduzione automatica, I’elaborazione del linguaggio naturale e, piu in generale, sull’intelligenza artificiale
con gli studi di genere, in modo da fornire nuovi spunti e ampliare I'orizzonte di queste discipline.
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