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Rowhnanie Pici 2

Bias ptciowy w modelach Al — tym razem w liczbach. 8
baterii testow, 18 modeli, dane oficjalne.

Pierwszy raport ,Rownanie Pici" byt zapowiedzig: na Kilku przyktadach pokazat, ze
modele jezykowe kodujg stereotypy piciowe, i zakonczyt sie apelem o dalsze
badania. To jest ta kontynuacja — oparta juz nie na przyktadach, lecz na
twardych, mierzalnych danych.

Przeprowadzilismy osiem baterii testéw na 18 modelach Al — od klasycznych
osadzen stow sprzed lat, przez nowoczesne modele polskie i chmurowe, po duze
modele czatowe. Zmierzylismy site uprzedzen liczbg (test WEAT), zestawilismy je z
oficjalnymi danymi Eurostat o realnym udziale kobiet w zawodach,
sprawdzilismy uprzedzenia w generowaniu tekstu i — co najwazniejsze dla firm
— przetestowalismy, czy Al oceniajgce CV przyznaje te same punkty
identycznym kwalifikacjom niezaleznie od pici kandydata.

Wyniki bywaja zaskakujgce. Najwiekszym mitem, ktory obalamy, jest przekonanie,
ze ,nowszy i wiekszy model = mniej uprzedzen".
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5 WPROWADZENIE

Wprowadzenie

Abstrakt

Modele sztucznej inteligencji ucza sie z ogromnych zbiorow tekstu — a wraz z jezykiem
przejmuja ukryte w nim stereotypy. Pierwszy raport ,Réwnanie Pici" pokazat to zjawisko
Nna pojedynczych przyktadach arytmetyki na embeddingach (stynne ,praca -
mezczyzna + kobieta") i zakoriczyt sie apelem o dalsze, systematyczne badania.

Ten raport odpowiada na ten apel liczbami. Zamiast kilku recznych przyktadéw
przeprowadziliSmy osiem standaryzowanych baterii testéw (E1-E8) na 18 modelach:
szesciu nowoczesnych modelach embeddingowych (polskich, wielojezycznych i
chmurowych), jednym klasycznym modelu sprzed lat oraz jedenastu modelach
czatowych — od matych 3-miliardowych po duzy model klasy GPT-40. Kazdy test jest
powtarzalny, deterministyczny i zakonczony konkretna liczba.

Co nowego wzgledem raportu 1

- Miara zamiast wrazenia. Site uprzedzen mierzymy testem WEAT (Word
Embedding Association Test) — dajacym wielkosc efektu i istotnosc statystyczng, a
nie tylko ,widac, ze model kojarzy".

- Poréwnanie wielu modeli. Najmocniejszy element: ten sam test na kilkunastu
modelach naraz, ustawionych w ranking uprzedzen.

- Zderzenie z rzeczywistoscia. Uprzedzenia modelu zestawiamy z oficjalnymi
danymi Eurostat o realnym udziale kobiet w zawodach.

- Poza embeddingami. Sprawdzamy uprzedzenia takze w generowaniu tekstu
przez chatboty i w automatycznej ocenie CV — czyli tam, gdzie Al juz dzis
podejmuje decyzje dotyczace ludzi.

- Dowéd, ze da sie to naprawic¢. Pokazujemy, ze uprzedzenie mozna nie tylko
zmierzyc, ale i zredukowac.

Dlaczego to wazne dla firm

Al coraz czesciej wspiera rekrutacje, selekcje CV, personalizacje tresci i analize
kandydatow. Jesli model nosi w sobie nieuswiadomione uprzedzenia, przenosi je wprost
Nna decyzje dotyczace realnych ludzi — czesto niezauwazenie, bo ,to przeciez tylko
algorytm". Ten raport pokazuje, gdzie doktadnie te uprzedzenia sie kryja, jak duze sg w
konkretnych modelach i co z nimi zrobic.
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Jak czyta¢ ten dokument

Piszemy popularnonaukowo — kolejne rozdziaty ttumacza pojecia (embeddingi, os ptci,
WEAT) prostym jezykiem, zanim pokaza liczby. Kazdy rozdziat konczy sie praktycznym
whnioskiem. Osoby techniczne znajda metodyke i petne wyniki w rozdziale koncowym
oraz w otwartym repozytorium projektu.

Wazne zastrzezenie. Bias modelu to nie ,zta wola" ani intencja maszyny — to
statystyczne odbicie wzorcow obecnych w danych treningowych. Mowiqgc ,model jest
stronniczy", opisujemy mierzalng wtasciwosc, a nie przypisujemy maszynie
poglgdow.
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Jak w ogole mierzy sie
uprzedzenia Al

Stowa jako liczby: embeddingi

Model jezykowy nie ,rozumie" stow tak jak cztowiek. Zamienia kazde stowo na cigg liczb
— wektor, zwany embeddingiem — tak dobrany, by stowa o podobnym znaczeniu miaty
podobne wektory. Dzieki temu ,lekarz" i ,szpital" lezg blisko siebie, a ,lekarz" i ,banan" —
daleko.

Ta reprezentacja ma zaskakujaca wiasnosc: pozwala na arytmetyke na znaczeniach. To
stad wziat sie przyktad z raportu 1— ,praca - mezczyzna + kobieta" prowadzi do innego
rejonu przestrzeni niz ,praca - kobieta + mezczyzna". Jesli model nauczyt sie, ze pewne
zawody sg ,meskie", a inne ,zenskie", widac to w geometrii jego wektorow.

Os pici
Skoro stowa sg punktami w przestrzeni, mozemy wyznaczy¢ w niej kierunek ptci.
Bierzemy pary definicyjne — on/ona, mezczyzna/kobieta, ojciec/matka, brat/siostra — i

usredniamy roznice miedzy wektorem meskim a zenskim. Powstaje strzatka: jeden jej
koniec to ,biegun meski", drugi ,zenski".

Teraz dowolne stowo — na przyktad nazwe zawodu — mozemy rzutowac na te oS |
odczytac liczbe: jak bardzo ,meskie" albo ,zenskie" jest to stowo w oczach modelu. To
ilosciowa wersja intuicji z raportu 1.

WEAT — termometr uprzedzen

Najwazniejszym narzedziem raportu jest WEAT (Word Embedding Association Test),
uznana metoda z badan nad uczciwoscig Al. Dziata jak test skojarzen: sprawdza, czy
model silniej kojarzy jedna grupe stow (np. meskie) z jednym zbiorem pojec (np. kariera,
nauka), a druga grupe (zenskie) z innym (rodzina, sztuka).

Wynik WEAT to jedna liczba — wielkos$é efektu d:

-d =0 — brak uprzedzenia (model kojarzy obie ptcie tak samo),

-d = 0,5 — efekt sSredni,

-d ~ 0,81 wiece] — efekt duzy,

- znak mowi o kierunku: dodatni d = klasyczny stereotyp (meskie o kariera/ nauka/
kompetencja, zenskie o rodzina/sztuka/ciepto).
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Dodatkowo liczymy istotnosé statystyczng (test permutacyjny) — czy wynik nie jest
dzietem przypadku. Efekt oznaczony gwiazdka (*) to p < 0,05, czyli wynik, ktéremu mozna
zaufac.

Trzy pytania, ktoére zadajemy kazdemu modelowi

We wszystkich testach embeddingowych uzywamy trzech klasycznych ,baterii"
skojarzen, zaadaptowanych na jezyk polski:

1. Kariera vs Rodzina — czy meskie stowa kojarza sie z praca, a zenskie z domem.

2. Nauka vs Sztuka — czy meskie z naukami scistymi, zenskie z humanistyka.

3. Kompetencja vs Ciepto — czy mezczyzna kojarzy sie ze sprawczoscia i
decyzyjnoscig, a kobieta z opiekunczoscia i empatia.

Co i jak testujemy
Osiem baterii testow pokrywa trzy warstwy, w ktorych uprzedzenie moze sie ujawnic:

- W statycznych embeddingach (E1-E5, E7) — geometria skojarzen miedzy

stowami.

- W generowaniu tekstu (E6) — jaka forme rodzajowa wybiera chatbot, opisujac
Zawod.

- W decyzjach o ludziach (E8) — jak model ocenia to samo CV w zaleznosci od pici
kandydata.

Wszystkie biegi sg deterministyczne (ten sam wynik przy kazdym uruchomieniu) i
zapisane, aby kazdy mogt je odtworzyc.
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lle uprzedzen maja
modele — i ktdry jest
najgorszy

Ranking uprzedzen

To jest gtowny wynik raportu. PrzepusciliSmy trzy baterie WEAT przez siedem modeli
embeddingowych i uszeregowalisSmy je wedtug sredniej wielkosci efektu [d] — im wyze)j,
tym silniejsze uprzedzenia ptciowe.

Ile biasu ptciowego kodujg modele (Sredni |d| WEAT)

MMLW e5-large (PL, lokalny)

MMLW e5-base (PL, lokalny)

paraphrase-multilingual-mpnet (wielojezyczny, lokalny, punkt odniesienia)
fastText PL (klasyczny, statyczny)

bge-m3 (chmura)

multilingual-e5-large (chmura)

Silver Retriever (PL, lokalny)

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25
Sredni rozmiar efektu |d| (WEAT)

Il nowoczesne (kontekstowe) B klasyczne (statyczne, fastText)

Wynik jest przewrotny. Najbardziej stronnicze okazaty sie¢ nowoczesne,
wyspecjalizowane modele polskie MMLW (Srednie /d] #1,05) — i to one daja efekty
istotne statystycznie:

- MMLW w baterii Nauka vs Sztuka: d = +1,47 (*), efekt bardzo duzy,
- MMLW w baterii Kompetencja vs Ciepto: d = +145 (*).

Dla porownania duze, chmurowe modele wielojezyczne (multilingual-e5-large, bge-m3)
mMaja uprzedzenia stabsze i nieistotne statystycznie (/d/ 0,34-0,47).

Dlaczego lepszy model bywa bardziej stronniczy

To nie btad — to skutek specjalizacji. Modele MMLW sa trenowane gtdwnie na polskim
tekscie i lepiej rozumieja niuanse naszego jezyka. Wraz z ta biegtoscig wchtaniaja jednak
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takze polskie stereotypy obecne w danych. Model ,gorszy" w polszczyznie (np.
wielojezyczny gigant chmurowy) po prostu stabiej wytapuje te zaleznosci — takze te
stereotypowe.

Uwaga wazna dla praktyki: nie ma prostej zaleznosci ,wiekszy/nowszy = mniej
stronniczy". Silver Retriever, rowniez polski model, ma najnizsze uprzedzenia w catej
stawce (0,28). O sile uprzedzen decyduje sposob trenowania i dane, a nie sam rozmiar
czy data premiery.

Stare kontra nowe

Do poréwnania dotaczylismy klasyczny model fastText — statyczne osadzenia stow w
stylu sprzed lat, reprezentujace ,stara szkote" Al (na wykresie zaznaczone innym
kolorem). Gdyby postep automatycznie usuwat uprzedzenia, klasyk powinien wypasc
najgorze;.

Tak sie nie stato. fastText plasuje sie w $rodku stawki (/d/ = 0,64) — ponizej najnowszych
modeli MMLW. A w baterii Nauka vs Sztuka jego uprzedzenie (d = +1,40, *) jest
praktycznie na poziomie najnowszych modeli polskich.

To podwojny cios w mit ,nowsze = lepsze":

1. przez lata rozwoju uprzedzenie w wymiarze nauka/sztuka nie znikneto,
2. najnowsze wyspecjalizowane modele polskie sg bardziej stronnicze niz wiekowy
klasyk.

Ciekawostka na marginesie: w klasycznym fastText brakowato w ogodle kilku stow —
Swiezych feminatywow jak ,gorniczka", ,strazaczka" czy ,weterynarka" W czasach, gdy
powstawat ten model, te formy nie byty jeszcze w powszechnym uzyciu. Sam ich brak to
maty pomnik tego, jak szybko zmienia sie jezyk.

Co to znaczy w praktyce

Wybierajac model do zastosowania wrazliwego na ptec (rekrutacja, analiza kandydatow,
personalizacja), nie kieruj sie¢ nowoscia ani rozmiarem. Zmierz uprzedzenia
konkretnego modelu na wiasnym zadaniu — réznice miedzy modelami sg czterokrotne
(0,28 vs 1.05) i nieprzewidywalne z samej metryki.
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Widmo zawodoéw: od
»meskich" do ,,zenskich"

Zawody na osi ptci

Skoro potrafimy wyznaczyc os ptci (rozdziat 2), mozemy zrzutowac na nia liste zawodow i
zobaczyc, jak model je rozktada — od najbardziej ,meskich" po najbardziej ,zenskie".
Ponizsze widmo to srednia z wszystkich testowanych modeli.
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Widmo zawoddw na osi ptci (Srednia po modelach)

aktor -
ksiadz
inzynier -
strazak -
zotnierz
mechanik -
policjant
prezes -
pilot
kierownik
gornik
naukowiec -
prawnik =
kierowca -
lekarz
poset -
dyrektor -
elektryk -
architekt -
ksiegowy -
sedzia 4
hydraulik
dziennikarz
premier -
adwokat -
programista -
informatyk -
weterynarz -
kucharz -
sprzatacz
sprzedawca -
fryzjer 4
nauczyciel

psycholog -

nauczyciel przedszkola -
farmaceuta -

pielegniarz 4

kosmetolog -

—0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150
« zenski rzut na o¢ ptci meski »



13 WIDMO ZAWODOW: OD ,MESKICH" DO ,ZENSKICH"

Rozktad jest zgodny z potocznymi stereotypami — co samo w sobie jest wynikiem:
model odtwarza spoteczne wyobrazenia o ,meskosci" i ,zenskosci" zawodow.

- Biegun meski: inzynier, ksigdz, zotnierz, strazak, gornik, prezes, mechanik, pilot,
policjant.
- Biegun zenski: pielegniarz, kosmetolog, nauczyciel przedszkola, farmaceuta.

Na samym szczycie ,meskosci" pojawia sie aktor — to artefakt formy gramatycznej
(meskoosobowa forma bazowa), dobry przyktad, jak sam jezyk wptywa na pomiar.

Analogie: echo przykiadu z raportu 1

W raporcie 1 pokazalismy operacje ,zawod — mezczyzna + kobieta" Tutaj zbadalismy ja
systematycznie: dla kazdego zawodu sprawdzilismy, czy taka analogia ,przeskakuje" ku
zenskiej formie zawodu.

Efekt jest realny, ale stabszy i bardziej chwiejny niz w klasycznych embeddingach
word2vec sprzed lat — nowoczesne modele kontekstowe budujg przestrzen znaczen
inaczej. Najsilniej ku formie zenskiej przesuwa sie aktor » aktorka (+0,059); dla
wiekszosci zawodow przesuniecie jest niewielkie. To wazna lekcja metodyczna:
efektowna arytmetyka na wektorach dziata najlepiej w prostych, statycznych
modelach i nie nalezy jej nadinterpretowac w nowych.

Co to znaczy w praktyce

Model nosi w sobie gotowa ,mape" tego, ktdre zawody sg meskie, a ktore zenskie. Gdy
taki model wspiera np. targetowanie ogtoszen o prace albo podpowiada ilustracje do
stanowisk, ta mapa moze cicho zawezaé¢ grono odbiorcow — pokazujac oferte dla
inzyniera gtéownie mezczyznom, a dla pielegniarki gtdwnie kobietom. Widmo z tego
rozdziatu to doktadnie ta mapa, wydobyta na swiatto.
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Model kontra
rzeczywistoscé

Czy model tylko odbija swiat, czy go znieksztatca

Naturalne pytanie: skoro model uwaza strazaka za ,meski", a pielegniarke za ,zenska" —
moze po prostu wiernie odbija rzeczywistosé? Przeciez w tych zawodach faktycznie
pracuje wiecej mezczyzn lub kobiet.

Zeby to sprawdzic, zestawilismy , ptciowose" zawodu wedtug modelu (rzut na o$ pici z
poprzedniego rozdziatu) z realnym udziatem kobiet w tym zawodzie. Tym razem nie z
przyblizenia, lecz z oficjalnych danych Eurostatu (badanie aktywnosci ekonomicznej
BAEL/LFS, Polska, 2023, klasyfikacja zawoddw ISCO-08).

Model kontra rzeczywistos¢: ptciowosé zawodu vs realny udziat kobiet

0.150 — trend — wszystkie (r=-0.50)

== trend — dobre dopas. (r=-0.55)
0.125 A

stintak °
mechanik

0.100 —~ policjant
' X [ ]
..m. O L
0.075-  @Mdraulk T Tm=me T — o
e 3 T==m=—a
s ———

Rzut modelu na o$ ptci (meski + / zehAski —)

0.050 - \.\;--\- _____ .sprzqtacz
. ® { ]
\
0.025 - °
0.000 ~ .
—0.025 A
—0.050 A .
0 20 40 60 80

Realny udziat kobiet w zawodzie (%, Eurostat 2023, ISCO-08 2-cyfr.)

Wynik: model naprawde sledzi rzeczywistosé¢

Korelacja jest wyrazna i we wtasciwym kierunku — im wiecej kobiet realnie pracuje w
zawodzie, tym bardziej ,zenski" jest ten zawod dla modelu:
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Zbior zawodoéw Korelacja (Pearson r)
Wszystkie zawody -0,50
Zawody dobrze dopasowane do danych (test odpornosci) -0,55

Druga liczba wymaga stowa wyjasnienia. Oficjalne dane Eurostatu sg dostepne na
poziomie grup zawodow, nie pojedynczych stanowisk — dlatego strazak, policjant i
zotnierz trafiajg do jednej wspolnej wartosci, a ksigdz do grupy ,zawodow prawnych,
spotecznych i kulturalnych". Dla czesci zawodow to grube przyblizenie. Gdy jednak
ograniczymy analize do zawodoéw, ktore dobrze odpowiadaja swojej grupie, korelacja
rosnie (-0,55) — dowdd, ze sygnat jest realny, a szum bierze sie z gruboziarnistosci
statystyki, nie z modelu.

Odbicie, nie wyrocznia — ale odbicie utrwalajace

Model odzwierciedla realny rozktad pitci w zawodach. To brzmi neutralnie, ale ma
powazna konsekwencje: Al utrwala stan obecny. Jesli dzis w zawodzie inzyniera jest
20% kobiet, model traktuje ,inzyniera" jako meskiego — i gdy wesprze rekrutacje czy
doradztwo zawodowe, bedzie te proporcje reprodukowac, zamiast dac¢ rowne szanse.
Uprzedzenie nie musi ,wyolbrzymiac" rzeczywistosci, by szkodzi¢ — wystarczy, ze ja
Zamraza.

Uczciwie o danych. Eurostat/LFS podaje feminizacje na poziomie 2-cyfrowej
klasyfikacji ISCO-08 (37 grup), wiec konkretny zawod dziedziczy wartosc swojej
grupy. Ograniczenie to adresujemy jawnie — ocenq dopasowania kazdego zawodu i
testem odpornosci na podzbiorze dobrze dopasowanych. Petng precyzje (poziom 4-
cyfrowy) daje badanie GUS ,Struktura wynagrodzen wedtug zawodow" — to
naturalny kolejny krok.

Co to znaczy w praktyce

Al wykorzystywana w procesach kadrowych nie jest neutralnym lustrem — jest lustrem,
ktore utrwala. Jesli celem organizacji jest wyrownywanie szans, model zostawiony sam
sobie dziata przeciwko temu celowi, bo z definicji odtwarza istniejgce proporcje. To
argument nie za rezygnacja z Al, lecz za swiadomym jej korygowaniem (rozdziat 9).
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Polski kontra angielski

Jezyk gramatycznie piciowy

Polszczyzna jest ,przesigknieta" picia bardziej niz angielski: lekarz kontra lekarka, inzynier
kontra inzynierka, a nawet czasowniki w czasie przesztym zdradzajag rodzaj (zrobit /
zrobita). Angielskie ,doctor" czy ,engineer" sg rodzajowo neutralne. Czy to znaczy, ze
polskie modele muszg kodowac wiecej uprzedzen?

Sprawdzilismy to, uruchamiajac te same testy WEAT na listach polskich i angielskich,
dla modeli wielojezycznych.

Bias po polsku vs po angielsku (jezyk gramatycznie ptciowy)

Il polski
1.0 - B angielski

Sredni |d| (WEAT)
o
S

0.2 -

Odpowiedz: to zalezy od modelu

Whbrew prostej intuicji nie ma jednej reguty — kierunek zalezy od tego, na czym model
byt trenowany:

- Modele chmurowe, wielojezyczne (multilingual-e5-large, bge-m3) maja
uprzedzenia silniejsze po angielsku. Przyktadowo bateria Kompetencja vs Ciepto
dla e5-large: d = +1,35 (*) po angielsku wobec +0,68 (nieistotne) po polsku. Te
modele ,mysla" gtéwnie po angielsku i tam ich stereotypy sa najostrzejsze.

- Polski model MMLW — odwrotnie: uprzedzenia silniejsze po polsku, zgodnie ze
swoja specjalizacja.
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Co to znaczy w praktyce

Uprzedzenia nie ,mieszkaja" w gramatyce jezyka, lecz w danych treningowych. Model
anglocentryczny moze wydawac sie mato stronniczy na polskich testach nie dlatego, ze
jest sprawiedliwy, lecz dlatego, ze stabiej rozumie polskie niuanse — w tym te
stereotypowe. Dla polskich zastosowan to putapka: testuj model w jezyku, w ktérym
bedzie faktycznie dziatat. \Wynik z angielskich benchmarkow nie przenosi sie na polskie
wdrozenie.
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Uprzedzenia w chatbotach

Poza embeddingami — co robi model, gdy pisze

Dotad badalismy uprzedzenia w ,statycznej" geometrii stow. Ale uzytkownik firmy nie
oglada wektorow — on dostaje wygenerowany tekst. Czy uprzedzenia przenosza sie na
to, co chatbot faktycznie pisze?

WykorzystaliSmy tu wygodna ceche polszczyzny: czasownik w czasie przesziym zdradza
rodzaj (przyszedt/ przyszta). Poprosilismy jedenascie modeli czatowych — od matych 3-
miliardowych po duzy model klasy GPT-40 — by opisaty osobe na danym stanowisku
albo przettumaczyty neutralne zdanie z angielskiego. Za kazdym razem model musiat
wybracé rodzaj. Policzylismy, jak czesto wybiera forme meska.

Bias w generacji: jak czesto model opisuje zawdd w rodzaju meskim

GPT-40 (duzy, ref.) - duzy 80%

Mistral Small 24B - 24B
90%

Phi-4 14B - 14B

Gemma 3 12B - 12B 94%

Mistral Nemo 12B - 12B 67%
Qwen3 8B - 8B 70%
Llama 3.1 8B - 8B 95%

Command R7B - 7B 94%

Qwen2.57B- 7B 67%
95%

Gemma 3 4B - 4B

Llama 3.2 3B - 3B 95%

0 20 40 60 80 100
Udziat wyboru formy meskiej (%)
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Wynik: domysinie meski

Uprzedzenie jest wyrazne. Wiekszosé modeli opisuje zawody w rodzaju meskim w
90-95% przypadkow — nawet te silnie sfeminizowane. To domysine ,myslenie o
mezczyznie", gdy mowa o pracowniku.

| ZzZnOw Mmit rozmiaru sie nie broni:

- duzy, topowy GPT-40 wybiera forme meska w 80% — czesciej niz kilka mnigjszych
modeli,

- najbardziej zrownowazony jest sredni Mistral Small 24B (53%), a nie najwiekszy
model,

- modele Qwen (67-70%) tez wypadaja lepiej niz znacznie wieksze konkurenty.

Co to znaczy w praktyce

Chatbot obstugujacy klienta, generujacy ogtoszenia o prace czy opisy stanowisk bedzie
domysinie pisat ,,w rodzaju meskim" — pomijajac potowe odbiorcow i utrwalajac
wrazenie, ze ,specjalista" to mezczyzna. Jesli zalezy Ci na inkluzywnym jezyku, nie licz na
to, ze zapewni go ,duzy, dobry model" — sprawdz konkretny model i, jesli trzeba, wymus
neutralnosc instrukcja lub korekta.
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Czy Al sprawiedliwie oceni
CVv

Najwazniejsze pytanie tego raportu

Poprzednie rozdziaty pokazaty uprzedzenia w stowach i w generowanym tekscie. Ale
najbardziej dotkliwe pytanie brzmi: czy Al oceniajace kandydatéw przyzna te same
punkty identycznym kwalifikacjom niezaleznie od ptci? Bo to wiasnie tutaj — w
automatycznym przegladaniu CV — algorytm podejmuje decyzje o realnych ludziach.

Test audytowy: identyczne CV, rézna pteé

Zastosowalismy klasyczna metode badan nad dyskryminacja — audyt parami (te sama,
ktorg w stynnym badaniu z 2004 r. wykrywano dyskryminacje na rynku pracy).
Przygotowalismy realistyczne CV dla pieciu stanowisk, napisane bez form rodzajowych, i
stworzyliSmy pary: to samo CV, réznigce sie wytagcznie imieniem i nazwiskiem
kandydata — raz meskim (Piotr Nowak), raz zenskim (Anna Nowak). Poniewaz
kwalifikacje sa identyczne, kazda réznica w ocenie to czysty efekt pici.

Poprosilismy jedenascie modeli, by w roli rekrutera ocenity dopasowanie kandydata do
stanowiska w skali 0-100. tacznie 330 ocen. Miara: luka = ocena mezczyzny - ocena
kobiety (dodatnia = faworyzowanie mezczyzny).
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Te same kwalifikacje, inna ocena: bias Al w screeningu CV

Llama 3.2 3B - 3B -
Gemma 3 4B - 4B-9.7
Qwen2.5 7B - 7B A
Command R7B - 7B -
Llama 3.1 8B - 8B - +5.2
Qwen3 8B - 8B A

Mistral Nemo 12B - 12B A
Gemma 3 12B - 12B A
Phi-4 14B - 14B-9.7

Mistral Small 24B - 24B -+

GPT-40 (duzy, ref.) - duzy -

0 1 2 3 ) 5
« faworyzowana kobieta luka oceny CV (pkt): M —Z  faworyzowany mezczyzna -

Wynik: zalezy od modelu — i to jest sedno

Dobra wiadomosc¢: wiekszosé modeli jest wyraznie skalibrowana do neutralnosci.
Przy jawnej ocenie liczbowej az 127 na 162 pary dostato identyczny wynik — tworcy
modeli ewidentnie uczyli je nie dyskryminowac wprost. Srednia luka to niewielkie +0,62
pkt.

Zta wiadomosc kryje sie w rozrzucie:

- Llama 3.1 8B — popularny, otwarty model — konsekwentnie ocenia mezczyzne
o +5,2 pkt wyzej za doktadnie to samo CV. To nie szum, to systematyczna
przewaga.

- Kilka modeli lekko faworyzuje kobiete (Gemma, Phi-4) — rowniez odchylenie od
ideatu.

- Luka rosnie na stanowiskach ,,meskich": dla inzyniera budowy srednia réznica to
+1,70 pkt, przy stanowiskach neutralnych spada w okolice zera. To najgrozniejszy
wzorzec — kobieta traci najwiecej wiasnie tam, gdzie juz jest niedoreprezentowana.
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Dlaczego to jest putapka

Gdyby ktos przetestowat ,przecietny model" na losowym CV, mogtby uznac, ze problemu
nie ma — bo Srednia jest bliska zeru, a wiekszosc¢ ocen identyczna. Ale wystarczy wybrac
niewtasciwy model (a Llama 3.1 8B jest jednym z najczesciej wdrazanych modeli
otwartych), by wprowadzi¢ do rekrutacji statg, niewidoczng przewage jednej pitci.
Usredniona statystyka maskuje ryzyko, ktore w pojedynczym wdrozeniu jest bardzo
realne.

Kluczowa obserwacja: jawna ocena # brak uprzedzen. Modele nauczono nie
dyskryminowac, gdy pyta sie je wprost o punkty. Ale utajone uprzedzenia z poprzednich
rozdziatow (embeddingi, generacja) nadal w nich sa — i moga przeciekac do decyzji w
mniej oczywistych zastosowaniach (ranking kandydatow, podsumowania CV,
dopasowania do ofert).

Co to znaczy w praktyce

Jesli uzywasz — lub planujesz uzywac — Al do przegladania CV, selekcji czy oceny
kandydatow:

- Audytuj konkretny model tym samym testem parami, zanim mu zaufasz.
Roznice miedzy modelami sa dramatyczne (od O do +5 pkt).

- Nie zakfadaj neutralnosci ,,duzego, dobrego modelu". Wielkos¢ i renoma nie
gwarantuja sprawiedliwosci.

- Zwro¢ szczegd6lng uwage na stanowiska stereotypowo meskie lub zenskie —
tam uprzedzenie jest najsilniejsze.

- Traktuj Al jako wsparcie decyzji, nie ich zrédto — z cztowiekiem i kontrola
uprzedzen w petli.
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Da sie to naprawié

Uprzedzenie nie jest wyrokiem

Gdyby raport konczyt sie na diagnozie, bytby apelem bez rozwigzania. Dlatego ostatni
test pokazuje rzecz najwazniejsza dla firm: uprzedzenie mozna nie tylko zmierzyé, ale i
zredukowac.

Debiasing: usuwanie kierunku ptci

Skoro potrafimy wyznaczy¢ w przestrzeni modelu ,0$ pici" (rozdziat 2), mozemy tez ja
odjaé. Technika zwana debiasingiem rzutuje wektory stow tak, by usunac z nich
sktadowa zwigzang z picia — zostawiajac reszte znaczenia nietknieta. Po zabiegu
powtorzylismy testy WEAT.

Bias da sie zredukowad: |d| przed i po debiasingu

Bl przed debiasingiem
Il po debiasingu

=
o
1

o
o
1

Sredni |d| (WEAT)
o o
H [e)}

0.2 -

Wynik: najwieksze uprzedzenia znikaja najmocniej

Efekt jest wyrazny wiasnie tam, gdzie byt najbardziej potrzebny:
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Uprzedzenie Nauka/Sztuka: przed »

Model

po
MMLW eb-large 1,47 - 0,30
MMLW e5-base 122 - 014
paraphrase-multilingual (Kompetencja/ 124 5019

Ciepto)

Prosta operacja liniowa obniza duze, istotne statystycznie uprzedzenia niemal do zera.
Dla modeli, ktore i tak byty mato stronnicze, zmiana jest w granicach szumu — co jest
uczciwym wynikiem: debiasing dziata na realny sygnat, a nie ,na site".

Uczciwe zastrzezenie

Debiasing przez rzutowanie to metoda skuteczna, ale nie magiczna. Usuwa najbardziej
Jawny kierunek pfici; subtelniejsze skojarzenia moga przetrwac w innych wymiarach
przestrzeni. To pierwszy, solidny krok — nie ostateczne rozwigzanie. Wazne jednak, ze
kierunek jest wlasciwy i mierzalny: ,Swiadome Al" to nie hasto marketingowe, lecz
konkretna, wykonalna procedura.

Co to znaczy w praktyce

Uprzedzenia modelu nie sa czyms, z czym trzeba sie biernie pogodzic. Istnieja techniki
ich pomiaru i redukcji — a ten raport pokazuje obie w dziataniu. Dla organizacji oznacza
to, ze odpowiedzialne wdrozenie Al jest osiggalne: wymaga swiadomego pomiaru,
doboru modelu i — gdy trzeba — korekty, zamiast Slepej wiary w ,inteligencje" narzedzia.
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Whioski i zastosowania
bizhesowe

Co pokazaly liczby

Osiem baterii testow na 18 modelach ukfada sie w spojny obraz:

Teza Werdykt

Modele koduja stereotypy zawodowe

wedtug pici potwierdzona (E1, E2)

Skala uprzedzen mocno rézni sie miedzy cotwierdzona — od 0,28 do 1,05 (E1)

modelami

Polski koduje uprzedzenia inaczej niz potwierdzona, zniuansowana — zalezy od
angielski modelu (E5)

Model odzwierciedla realny rozktad pici potwierdzona danymi Eurostat —r = -0,5
w zawodach do -0,55 (E4)

Uprzedzenie jest tez w generowaniu potwierdzona — 90-95% formy meskiej
tekstu (EG)

Al ocenia identyczne CV roznie w potwierdzona — zaleznie od modelu, do
zaleznosci od pici +5 pkt (E8)

Uprzedzenie da sie zredukowac potwierdzona — debiasing (E7)

Trzy wnioski, ktére warto zapamietac

1. ,Nowszy i wiekszy" nie znaczy ,sprawiedliwszy". Najbardziej stronnicze okazaty
sie nowoczesne modele polskie; duzy GPT-40 czesciej pisat w rodzaju meskim niz
mniejsze modele; klasyk sprzed lat nie wypadt najgorzej. Renoma nie zastepuje
pomiaru.

2. Uprzedzenie zalezy od modelu i zadania — wiec mierz je u siebie. Rdznice
miedzy modelami sg wielokrotne i nieprzewidywalne z metryk marketingowych.
Test parami na wikasnym zastosowaniu to jedyna wiarygodna metoda.

3. Da sie to naprawié. Uprzedzenia mozna wykryc¢ i zredukowac. ,Swiadome Al" jest
wykonalne — pod warunkiem, ze ktos swiadomie tego pilnuje.
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Gdzie to dotyka biznesu

- Rekrutacja i HR. Automatyczna selekcja CV, ranking kandydatow, streszczanie
aplikacji — rozdziat 8 pokazat, ze niewtasciwy model wprowadza statg przewage
jednej pici. Audytuj model przed wdrozeniem i trzymaj cztowieka w petli decyzji.

- Ogtoszenia o prace i komunikacja. Modele domysinie pisza ,w rodzaju meskim"
(rozdziat 7), co zaweza grono odbiorcow ofert. Swiadomy, inkluzywny jezyk zwieksza
liczbe zgtoszen — zwitaszcza od kobiet.

- Marketing i personalizacja. Mapa ,meskich" i ,zenskich" pojec¢ (rozdziat 4) moze
cicho segmentowac odbiorcow wbrew intencjom kampanii. Warto ja znac.

- Zgodnosé i reputacja. Dyskryminacja algorytmiczna to rosnace ryzyko prawne |
wizerunkowe. Udokumentowany pomiar uprzedzen to element nalezytej
starannosci.

Jak to zbadalismy (metodyka w skroécie)

- Modele: 6 embeddingowych (polskie MMLW, Silver Retriever, wielojezyczne e5/bge,
chmurowe), 1 klasyczny (fastText), 11 czatowych (3B-24B + GPT-40).

- Miara uprzedzen: WEAT z wielkosciag efektu d i istotnoscig z testu permutacyjnego
(10 000 permutacji).

- Dane rzeczywiste: oficjalny Eurostat (BAEL/LFS 2023, ISCO-08) o udziale kobiet w
zawodach.

- Testy decyzyjne: generacja z detekcja rodzaju gramatycznego (E6) oraz audyt CV
parami (E8), 330 kontrolowanych ocen.

- Rygor: wszystkie biegi deterministyczne (temperatura O), buforowane |
odtwarzalne.

Granice i dalsze kroki

Badzmy uczciwi co do ograniczen. Dane Eurostat sg na poziomie grup zawodow, nie
pojedynczych stanowisk (rozdziat 5) — petna precyzje da badanie GUS ,Struktura
wynagrodzen wedtug zawodow". Arytmetyka na analogiach stabiej dziata w modelach
kontekstowych niz w klasycznych. Debiasing usuwa najbardziej jawny kierunek ptci, nie
kazdy jego slad. To naturalne kierunki kolejnej iteracji — wraz z rozszerzeniem audytu CV
O proponowane wynagrodzenie (,czy kobieta dostaje nizsza oferte za to samo CV?").

Uprzedzenie w Al nie jest ani mitem, ani wyrokiem. Jest mierzalng wiasciwoscia, ktora
mozna kontrolowac¢ — jesli tylko chce sie ja zmierzyc.
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AGIDOT — Al w praktyce

AGIDOT to firma ekspercka od praktycznego zastosowania sztucznej inteligencji
w biznesie. Nie sprzedajemy hasta ,Al" — pokazujemy, jak realnie dziata, gdzie
pomaga i gdzie trzeba jej pilnowac. Raporty takie jak ten powstajg z naszej
codziennej pracy nad modelami; te sama wiedze oferujemy jako szkolenia,
wdrozenia i gotowe narzedzia.

SZKOLENIA WDROZENIA NARZEDZIA
Szkolenia z Al Wdrozenia Al Gotowe narzedzia
Uczymy zespoty pracowac z Projektujemy i wdrazamy Sprawdzone w naszych
Al sSwiadomie — od asystentow Al, systemy projektach narzedzia
promptow po rozumienie RAG na dokumentach dostepne od reki w sklepie
granic i ryzyk modeli, w firmowych i automatyzacje — z kluczem licencyjnym i
tym uprzedzen opisanych — z audytem jakosci i wsparciem.
w tym raporcie. uczciwosci modelu przed
startem.
Przyktady ze sklepu

Kilka produktow i ustug z hub.agidot.eu/sklep:

SZKOLENIE ONLINE

Pracaz Alw

codziennych zadaniach Praca z Al w codziennych zadaniach — szkolenie
online

Nagrania wideo pokazujgce praktyczna prace z agentami Al: od
prostych promptéw po automatyzacje wiasnych narzedzi.

999 zt Szczegobty

USLUGA

Audyt uczciwosci modelu Al

Sprawdzamy Twoj model pod katem uprzedzen — metoda z tego raportu (WEAT, test
paramina CV, analiza generacji). Otrzymujesz raport z liczbami i rekomendacja, zanim
model podejmie decyzje o ludziach. Wycena indywidualna.

wycena indywidualna Szczegéty »


https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
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Zobacz caty sklep » hub.agidot.eu/sklep

Z naszego bloga

Ostatnie wpisy — konkretnie o Al w firmie, bez lania wody. Wiecej na agidot.eu/blog:

20 LIPCA 2026
Uprzedzenia w Al: jak sprawdzié, czy Twéj model dyskryminuje

Praktyczny przewodnik po pomiarze uprzedzen — od testu WEAT po audyt CV parami — ktory
kazda firma moze przeprowadzi¢ przed wdrozeniem Al do rekrutacji.

13 LIPCA 2026
5 proceséw dokumentowych, ktére Al moze przejaé juz dzis

Od faktur zakupowych po korespondencje — pie¢ miejsc, w ktdorych sztuczna inteligencja
najszybcie] przejmuje prace z dokumentami i najszybciej sie zwraca.

Newsletter

Raz w tygodniu, w poniedziatek rano, jedna konkretna dawka wiedzy o tym, jak Al
realnie pomaga w firmie — bez marketingowego szumu i bez obiecywania cudow.

- jeden temat tygodnia rozwiniety na blogu,
- praktyczna wskazéwka do wdrozenia od reki,
- zapowiedz materiatoéw z catego tygodnia.

Zapisz sie » hub.agidot.eu/newsletter

AGIDOT — szkolenia i wdrozenia Al - agidot.eu - info@agidot.eu
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