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• För att behandla ord med hjälp av neuronnät måste vi 
representera dem som vektorer. 

• Den klassiska representationen är så kallade one hot-vektorer – 
vektorer där alla komponenter förutom en tar värdet noll.
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Ordinbäddningar (eng. word embeddings) 

• är mycket kortare än one hot-vektorer, men täta 

• gör det möjligt att kvantifiera likhet mellan ord 

• kan tränas upp automatiskt utifrån textdata
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En 100-dimensionell inbäddning för ordet ”cykel”
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Förtränade ordinbäddningar

• Ordinbäddningar tränas upp på stora textmängder, från 
miljtontals ord till flera miljarder ord. 

• Eftersom träningen är kostsam använder många system 
förtränade ordinbäddningar. 

• För svenska har bl.a. Arbetsförmedlingen och Kungliga 
biblioteket tagit fram förtränade ordinbäddningar. 
Lista över förtränade inbäddningar för svenska

https://spraakbanken.gu.se/resurser/embeddings
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You shall know a word by the company it keeps

Vad säger dessa meningar om ordet garrotxa? 

• Garrotxa tillverkas av mjölk. 

• Garrotxa passar bra ihop med grovt bröd. 

• Garrotxa lagras i grottor för att främja utveckligen av mögel.



Den distributionella hypotesen

• Den distributionella hypotesen hävdar att ord som förekommer 
i liknande textsammanhang även har liknande betydelser. 

• Exempel på möjliga textsammanhang är de närmast 
omkringliggande orden eller alla ord i samma dokument. 

• Om den distributionella hypotesen stämmer kan inbäddningar 
läras in utifrån statistik över samförekomster.
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vektor för ordet cheese
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Cosinuslikhet

• För att mäta likhet mellan ordinbäddningar (ordvektorer) 
används ofta måttet cosinuslikhet. 

• Cosinuslikhet mellan två vektorer är definierad som 
cosinusvärdet för vinkeln mellan vektorerna.
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Att läsa av ordvektorer från en samförekomstmatris
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Ordinbäddning via matriskomprimering

• De ordvektorer som vi kan läsa av från en samförekomstmatris är 
långa (hundratusentals komponenter) och glesa (många nollor). 

• För att få vektorer som är korta och täta kan vi komprimera 
samförekomstmatrisen, dvs. reducera antalet kolumner. 

• En teknik som ofta används i detta sammanhang är trunkerad 
singulärvärdesdesuppdelning. 
eng. singular value decomposition (SVD)



Intuition – bildkompression
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Singulärvärdesuppdelning
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Truncated singular value decomposition
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• För att träna upp ordinbäddningar med hjälp av neuronnät 
används så kallade inbäddningslager (eng. embedding layers). 

• Ett inbäddningslager är i princip inte mer än en tabell som 
kopplar varje ord till en 𝑑-dimensionell vektor. 

• Dessa vektorer tränas, likt alla andra parametrar i nätet.

Inbäddningslager
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En enkel neuronal textklassificerare
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Uppgiftsspecifika ordinbäddningar

• När vi tränar ett neuronnät optimeras nätets parametrar för den 
specifika uppgift som vi har valt att träna på. 
exempel: sentimentanalys 

• Eftersom ordinbäddningarna nu ingår bland dessa parametrar, 
optimeras även dem för den specifika träningsuppgiften. 

• Det är träningsuppgiften som avgör vad de tränade 
ordinbäddningarna ”betyder”.



• Distributionell semantik 

liknande ordinbäddningar ⇒ orden har  
liknande betydelse 

• Neuronnät 

liknande ordinbäddningar ⇒ orden beter sig  
på liknande sätt relativt till uppgiften

Två olika perspektiv på ordinbäddningar
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Googles word2vec

• Googles word2vec är en välkänd mjukvara för att träna upp 
ordinbäddningar från textdata. 

• Den enda träningsdata word2vec behöver är segmenterad text; 
den kräver inga annotationer. 
bra – för segmented text finns det mycket av! 

• Googles word2vec implementerar två olika algoritmer. Här går vi 
igenom den så kallade skip gram-algoritmen.

Mikolov et al. (2013)

https://papers.nips.cc/paper/5021-distributed-representations-of-words-and-phrases-and-their-compositionality


Att träna en skip gram-modell

• Börja med framslumpade ordvektorer. 

• Gå igenom alla målord 𝑤 i texten, från början till slut, och välj ut 
kontextord 𝑐 i närheten av 𝑤. 

• Låt modellen beräkna likheten mellan 𝑤 och 𝑐 och konvertera 
denna likhet till en betingad sannolikhet 𝑃(𝑐 |𝑤). 
Hur sannolikt är det att se 𝑐 i närheten av 𝑤? 

• Träna ordvektorerna så att dessa sannolikheter maximeras.



Att träna en skip gram-modell
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Att träna en skip gram-modell
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Ordinbäddningar för transferinlärning

• Transferinlärning handlar om att återanvända kunskap som vi 
fått då vi tränat på en uppgift när vi vill lösa nästa uppgift. 
snabbar upp inlärningen, reducerar behovet av träningsdata 

• Rent praktiskt innebär detta att vi återanvänder redan färdigt 
tränade delar av ett neuronnät i ett annat neuronnät. 

• Vi skulle t.ex. kunna återanvända inbäddningslagren, snarare än 
att träna upp ordinbäddningar ”from scratch”.
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Att återanvända förtränade ordinbäddningar

Träna inbäddningar på uppgift A och använd dem för att initialisera 
inbäddningslagren i ett neuronnät för uppgift B. 

Sedan finns två alternativ: 

• Alternativ 1:  Frysa vikterna i inbäddningslagren så att de inte 
uppdateras när nätet nu tränas på uppgift B. 

• Alternativ 2:  Träna nätet på uppgift B som vanligt; detta 
finjusterar de förtränade inbäddningarna för den nya uppgiften.



Vilka förträningsuppgifter ska vi välja?

• Vi vill ha representationer som är användbara i många olika 
sammanhang, så vi föredrar generella uppgifter. 

• Förträning kräver data, så vi föredrar uppgifter för vilka vi kan 
hitta mycket data – det idealiska är segmenterad text. 

• Den vanligaste uppgiften för att förträna ordinbäddningar är att 
förutsäga samförekomster, som i word2vec.
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Hur vet vi om vi har bra ordinbäddningar?

• visualisering av vektorrummet 
kräver dimensionalitetsreduktion (PCA, t-SNE, UMAP) 

• beräkna relativa likheter 

• utvärderingsprov som bygger på likhet 
det som inte passar in: frukost lunch middag födelsedag 

• utvärderingsprov som bygger på analogier 
kvinna förhåller sig till man som syster till ?
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Begränsningar av ordinbäddningar

• Det finns många olika facetter av ”semantisk likhet”. 
Är en katt mer lik en hund eller en tiger? 

• Det finns många semantiska egenskaper som vi inte skriver om. 
Det kan finnas fler svarta får än vita får i texten. 

• Ordinbäddningar reflekterar biaser i träningsdatan. 
t.ex. relaterade till kön, etnisk ursprung, social ställning

Goldberg (2017); Caliskan et al. (2017); Garg et al. (2018)

https://doi.org/10.2200/S00762ED1V01Y201703HLT037
https://dx.doi.org/10.1126/science.aal4230
https://doi.org/10.1073/pnas.1720347115
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Inbäddningsbias och yrkesgrupper

Our results demonstrate that word embeddings are a power-
ful lens through which we can systematically quantify common
stereotypes and other historical trends. Embeddings thus provide
an important quantitative metric which complements existing,
more qualitative, linguistic and sociological analyses of biases. In
Embedding Framework Overview and Validations, we validate that
embeddings accurately capture sociological trends by comparing
associations in the embeddings with census and other externally
verifiable data. In Quantifying Gender Stereotypes and Quantifying

Ethnic Stereotypes we apply the framework to quantify the change
in stereotypes of women, men, and ethnic minorities. We further
discuss our findings in Discussion and provide additional details
in Materials and Methods.

Embedding Framework Overview and Validations

In this section, we briefly describe our methods and data and
then validate our findings. We focus on showing that word
embeddings are an effective tool to study historical biases and
stereotypes by relating measurements from these embeddings
to historical census and survey data. The consistent replication
of such historical data, both in magnitude and in direction of
biases, validates the use of embeddings in such work. This section
extends the analysis of refs. 20 and 21 in showing that embed-
dings can also be used as a comparative tool over time as a
consistent metric for various biases.

Summary of Data and Methods. We now briefly describe our
datasets and methods, leaving details to Materials and Methods

and SI Appendix, section A. All of our code and embeddings
are available publicly⇤. For contemporary snapshot analysis, we
use the standard Google News word2vec vectors trained on the
Google News dataset (24, 25). For historical temporal analysis, we
use previously trained Google Books/Corpus of Historical Amer-
ican English (COHA) embeddings, which are a set of nine embed-
dings, each trained on a decade in the 1900s, using the COHA
and Google Books (26). As additional validation, we train, using
the GLoVe algorithm (27), embeddings from the New York Times

Annotated Corpus (28) for every year between 1988 and 2005. We
then collate several word lists to represent each gender† (men,
women) and ethnicity‡ (White, Asian, and Hispanic), as well as
neutral words (adjectives and occupations). For occupations, we
use historical US census data (29) to extract the percentage of
workers in each occupation that belong to each gender or ethnic
group and compare it to the bias in the embeddings.

Using the embeddings and word lists, one can measure the
strength of association (embedding bias) between neutral words
and a group. As an example, we overview the steps we use to quan-
tify the occupational embedding bias for women. We first com-
pute the average embedding distance between words that repre-
sent women—e.g., she, female—and words for occupations—e.g.,
teacher, lawyer. For comparison, we also compute the average
embedding distance between words that represent men and the
same occupation words. A natural metric for the embedding bias

⇤All of our own data and analysis tools are available on GitHub at https://github.com/
nikhgarg/EmbeddingDynamicStereotypes. Census data are available through the Inte-
grated Public Use Microdata Series (29). We link to the sources for each embedding
used in Materials and Methods.

†There is an increasingly recognized difference between sex and gender and thus
between the words male/female and man/woman, as well as nonbinary categories. We
limit our analysis to the two major binary categories due to technical limitations, and
we use male and female as part of the lists of words associated with men and women,
respectively, when measuring gender associations. We also use results from refs. 6 and
7 which study stereotypes associated with sex.

‡When we refer to Whites or Asians, we specifically mean the non-Hispanic subpopu-
lation. For each ethnicity, we generate a list of common last names among the group.
Unfortunately, our present methods do not extend to Blacks due to large overlaps in
common last names among Whites and Blacks in the United States.

is the average distance for women minus the average distance for
men. If this value is negative, then the embedding more closely
associates the occupations with men. More generally, we com-
pute the representative group vector by taking the average of the
vectors for each word in the given gender/ethnicity group. Then
we compute the average Euclidean distance between each repre-
sentative group vector and each vector in the neutral word list of
interest, which could be occupations or adjectives. The difference
of the average distances is our metric for bias—we call this the
relative norm difference or simply embedding bias.

We use ordinary least-squares regressions to measure asso-
ciations in our analysis. In this paper, we report r2 and the
coefficient P value for each regression, along with the intercept
confidence interval when relevant.

Validation of the Embedding Bias. To verify that the bias in the
embedding accurately reflects sociological trends, we compare
the trends in the embeddings with quantifiable demographic
trends in the occupation participation, as well as historical sur-
veys of stereotypes. First, we use women and minority ethnic
participation statistics (relative to men and Whites, respectively)
in different occupations as a benchmark because it is an objective
metric of social changes. We show that the embedding accu-
rately captures both gender and ethnic occupation percentages
and consistently reflects historical changes.

Next, we validate that the embeddings capture personality trait
stereotypes. A difficulty in social science is the relative dearth of
historical data to systematically quantify stereotypes, which high-
lights the value of our embedding framework as a quantitative
tool but also makes it challenging to directly confirm our findings
on adjectives. Nevertheless, we make use of the best available
data from historical surveys, gender stereotypes from 1977 and
1990 (6, 7) and ethnic stereotypes from the Princeton trilogy
from 1933, 1951, and 1969 (8–10).
Comparison with women’s occupation participation. We investi-
gate how the gender bias of occupations in the word embeddings
relates to the empirical percentage of women in each of these
occupations in the United States. Fig. 1 shows, for each occu-
pation, the relationship between the relative percentage (of
women) in the occupation in 2015 and the relative norm dis-
tance between words associated with women and men in the
Google News embeddings. (Occupations whose 2015 percent-
age is not available, such as midwife, are omitted. We further
note that the Google News embedding is trained on a corpus

Librarian

Secretary

Carpenter

Nurse

Engineer

Mechanic

Housekeeper

Dancer

Women Occupation % Difference

Fig. 1. Women’s occupation relative percentage vs. embedding bias in
Google News vectors. More positive indicates more associated with women
on both axes. P < 10�10, r2 = 0.499. The shaded region is the 95% boot-
strapped confidence interval of the regression line. In this single embedding,
then, the association in the embedding effectively captures the percentage
of women in an occupation.

E3636 | www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.1720347115 Garg et al.
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Hur många procent fler kvinnor än män är verksamma i yrket?

Inbäddningsbias

https://doi.org/10.1073/pnas.1720347115
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Kontextualiserade inbäddningar

• I vanliga inbäddningar tilldelas varje ord en enda vektor, 
oberoende av ordets sammanhang. 

• En sådan modell kan inte hantera faktumet att ett och samma 
ord kan ha flera olika betydelser. 
Kim tog ett bad. De bad om att få återkomma senare. 

• I en kontextualiserad inbäddning tilldelas varje ord en vektor 
som är beroende av hela meningen som ordet står i.
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Moderna inbäddningsmodeller

• De senaste åren har sett utvecklingen av ett stort antal mycket 
kraftfulla inbäddningsmetoder, såsom ELMo och BERT. 

• Dessa modeller förtränas på mycket stora textmängder och 
finjusteras sedan för olika uppgifter. 

• De definierar ”state of the art” för många uppgifter inom naturligt 
språk-behandling som tidigare krävt specialiserade modeller.

Källa: The Muppet Wiki

http://muppet.wikia.com

