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Resumen

El procesamiento automatico del lenguaje se estd volviendo omnipresente en nuestras vidas, a menudo tomando
roles centrales en nuestra toma de decisiones, como lo son el elegir la redaccion de nuestros mensajes y correos
electrénicos, traducir nuestras lecturas o incluso sostener con nosotros conversaciones completas. Las
incrustaciones de palabras son un componente clave de los sistemas modernos de procesamiento del lenguaje
natural. Proporcionan una representacion de las palabras que ha potenciado el rendimiento de muchas
aplicaciones, al funcionar como una semblanza del significado.

Las incrustaciones de palabras parecen capturar una semblanza del significado de las palabras del texto sin procesar,
pero, al mismo tiempo, también destilan estereotipos y prejuicios sociales que luego se transmiten a las
aplicaciones finales. Estos sesgos pueden ser discriminatorios. Es muy importante detectar y mitigar esos sesgos,
para evitar comportamientos discriminatorios de los procesos automatizados, que pueden ser mucho mas dafiinos,
por su escala, que en el caso de los humanos.

Actualmente existen muchas herramientas y técnicas para detectar y mitigar los sesgos en las incrustaciones de
palabras, pero éstas presentan muchas barreras para el involucramiento de personas sin conocimientos técnicos.
Casualmente, la mayoria de los expertos en sesgo, ya sean cientificos sociales o personas con un conocimiento
profundo del contexto donde el sesgo es dafiino, no tienen tales habilidades y no pueden participar en los procesos
de deteccidn de sesgos debido a las barreras técnicas.

Hemos estudiado las barreras en las herramientas existentes y hemos explorado sus posibilidades y limitaciones con
diferentes tipos de usuarios. Con esta exploracion, nos proponemos desarrollar una herramienta que esté
especialmente dirigida a reducir las barreras técnicas y aportar el poder de exploracién para atender los
requerimientos de los expertos, cientificos y personas en general que estén dispuestas a auditar estas tecnologias.

1 Introduccion

Los modelos de aprendizaje automatico y los sistemas basados en datos se utilizan cada vez mas para
respaldar los procesos de toma de decisiones. Dichos procesos podrian afectar los derechos
fundamentales, como son el derecho a recibir una educacién o el derecho a la no discriminacion. Es
importante que los modelos puedan ser evaluados y auditados para garantizar que tales derechos no se
vean comprometidos. Lo ideal seria que un abanico mas amplio de actores pudiese llevar a cabo esas



auditorias, especialmente aquellos que conocen el contexto en el que se despliegan los sistemas o
aquellos que se verian afectados.

Aunque los sistemas basados en datos se pueden auditar, tales auditorias a menudo requieren
habilidades técnicas que estan mas alld de las capacidades de la mayoria de los actores relevantes. La
barrera técnica se ha convertido en un gran obstaculo para que los expertos y comunidades se involucren
en la evaluacion del comportamiento de los sistemas automatizados. Los detalles técnicos no sélo son
una barrera para la auditoria, sino que también funcionan como una especie de oscurantismo que hace
muy dificil que las personas de otros ambitos entiendan las capacidades y limitaciones de las
herramientas. Esto hace que sea muy dificil planificar politicas publicas que tengan en cuenta el impacto
de estas tecnologias. Por ello, este trabajo intenta facilitar la reduccidn de las barreras técnicas con el fin
de comprender, inspeccionar y modificar algunos procesos basados en datos. En particular, nos estamos
centrando en un componente clave en el tratamiento automatico del lenguaje, a saber, las incrustaciones
de palabras.

En los ultimos afios, la comunidad del procesamiento del lenguaje natural (PLN) se ha preocupado cada
vez mas por los sesgos y estereotipos contenidos en los modelos y como estos sesgos pueden afectar las
aplicaciones practicas, tales como son los anuncios de trabajo personalizados. En particular, varios
estudios encontraron que las representaciones de palabras aprendidas a partir de los corpus contienen
asociaciones que producen efectos nocivos cuando se ponen en practica, como son la invisibilizacién y la
autocensura o simplemente se tornan en elementos disuasorios. Para consultar un estudio fundamental
de 146 articulos que analizan el sesgo en los modelos de PLN, refiérase a Blodgett et al., (2020). Para
abordar estas preocupaciones, se han propuesto muchas técnicas para medir y mitigar el sesgo
codificado en tales representaciones de palabras, a saber, las incrustaciones de palabras y los modelos de
lenguaje (Bolukbasi et al., 2016; Caliskan et al., 2017).

Estos enfoques para lidiar con los sesgos tienden a centrarse en cuestiones técnicas complejas. Pero,
las cuestiones técnicas no suelen ser la clave para instaurar la equidad dentro de la Inteligencia artificial.
La equidad requiere una comprension adecuada de constructos socioldgicos complejos que, a menudo,
implican fendmenos que no se comprenden bien y mucho menos se sistematizan o formalizan. La
formalizacion de dichos constructos para el tratamiento computacional es un desafio y requiere la
participacién de expertos: socidlogos, linglistas, médicos, psicdlogos, entre otros, segin el dominio de
aplicacion de la tecnologia. Sin embargo, en este documento argumentamos que las métricas y los
marcos de equidad se basan en instrumentos técnicos con matices que dificultan la comprensién y la
participacion de las personas sin una amplia formacion técnica, lo cual incluye las habilidades de
programacion.

En este proyecto, proponemos una metodologia que facilita la exploraciéon de los sesgos en las
incrustaciones de palabras, a la vez que se toma en cuenta las necesidades especificas de la regidn
latinoamericana. En América Latina, necesitamos expertos en el dominio para poder realizar estos analisis
con autonomia, sin depender de un equipo interdisciplinario o de una capacitacién, ya que éstos no
suelen estar disponibles.

Este articulo estad organizado de la siguiente forma. La proxima seccion presenta las incrustaciones de
palabras y argumenta que son la representacion mads simple de los significados de las palabras que se



usan ampliamente y que incorporan los sesgos presentes en los datos sobre los que se desarrollan otras
tecnologias de PLN. La Seccidon 3 presenta trabajos relevantes en el area de diagndstico y mitigacién de
sesgos en las incrustaciones de palabras. En la seccién 4 se describen dos conjuntos de casos de estudio
en los que dos grupos de usuarios con diferentes perfiles aplicaron esta metodologia para realizar una
exploracion de sesgos y nuestras observaciones en el dominio de utilizabilidad y requisitos. El primer
grupo esta constituido por cientificos de datos con diferentes trayectorias de experiencia, pero con al
menos 350 horas de capacitacion y educacién en el dominio de la ciencia de los datos (incluidos el
desarrollo y la evaluacién de los modelos de aprendizaje automatico). El segundo grupo esta formado por
cientificos sociales sin capacitacién previa en programacion o en aspectos técnicos del aprendizaje
automatico. La Seccidn 5 explica nuestra metodologia en un caso practico que ilustra cémo se pone el
poder de diagnosticar sesgos en manos de personas con el conocimiento y los roles sociales para tener
un impacto en las tecnologias actuales. Finalmente, la Seccién 6 incluye un resumen y un esquema de los
pasos a seguir en el desarrollo del prototipo y el piloto.

2 Incrustaciones de palabras y sesgo léxico

En esta seccidn presentamos los conceptos basicos de cdmo se representa el significado Iéxico en los
sistemas de PLN a través de incrustaciones de palabras y luego analizamos cémo surgen los sesgos en las
incrustaciones de palabras.

2.1 Conceptos basicos

Las incrustaciones de palabras son artefactos de procesamiento del lenguaje natural ampliamente
utilizados que representan el significado de las palabras de forma totalmente automatica, en funcion de
su uso en grandes cantidades de texto. Por eso es necesario disponer de grandes volimenes de texto
para entrenar las incrustaciones de palabras.

La esencia de las incrustaciones de palabras consiste en representar el significado de las palabras como
una similitud entre las palabras. Las palabras se consideran similares si ocurren a menudo en contextos
linglisticos similares, mas concretamente, si comparten una alta proporcién de contextos de
co-ocurrencia. Los contextos de co-ocurrencia generalmente se representan como las n palabras que
ocurren antes (y después) de la palabra objetivo que esta siendo representada. En algunas estructuras
mas sofisticadas, los contextos pueden incluir cierta medida de orden en las palabras o estructuras
sintacticas. Sin embargo, la mayoria de las mejoras en las representaciones de palabras actuales no se
han obtenido mediante la adicidon de informacidn sintactica explicita, sino mediante la optimizacién de n
para la tarea de PLN (de unas pocas palabras a unas pocas docenas de palabras) (Lison y Kutuzov, 2017).

Una vez que las palabras estan representadas por sus contextos de ocurrencia (en una estructura de
datos matematica llamada vector), la similitud entre las palabras puede capturarse y manipularse como
una distancia matemadtica, de modo que las palabras que comparten mas contextos estén mas cercanasy
las palabras que comparten menos contextos estén mads lejanas, como se ve en la Figura 1. Para medir la
distancia se utiliza la similitud del coseno (Singhal, 2001).

Las incrustaciones de palabras son un componente clave de aplicaciones como son el autocompletado
de texto o la traduccidon automatica y se ha demostrado que mejoran el rendimiento de practicamente
cualquier tarea de procesamiento de lenguaje natural a la que se han aplicado. El problema es que,



incluso si su impacto en el desempeno es en general positivo, estuvieron sesgadas sistematicamente. Por
lo tanto, aun si las incrustaciones de palabras mejoran el rendimiento general, pueden perjudicar a las

comunidades que son objeto de esos sesgos.
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Figura 1 - Una representacion de una incrustacion de palabras en dos dimensiones,
que muestra como las palabras estan mas cercanas en el espacio segun la proporcion
de co-ocurrencias que rnmpﬂrtﬁn.

Las incrustaciones de palabras estan sesgadas porque se obtienen de grandes volumenes de textos que
tienen sesgos y prejuicios sociales subyacentes. Estos sesgos se trasladan a la representacion vy, por lo
tanto, se transfieren a las aplicaciones. Pero dado que estas incrustaciones son artefactos complejos y
opacos, que funcionan a un nivel subsimbdlico, es muy dificil para una persona inspeccionarlos y detectar
posibles sesgos. Esta dificultad se agudiza aun mds para las personas sin amplios conocimientos en este
tipo de tecnologias. A pesar de esa opacidad, las incrustaciones pre-entrenadas facilmente disponibles
son ampliamente utilizadas en soluciones socioproductivas, como son las rapidas soluciones tecnoldgicas
para escalar y acelerar la respuesta a la pandemia de COVID 19 (Aigbe y Eick, 2021).

2.2 La evaluacion del sesgo en las incrustaciones de palabras

Afortunadamente, dada la importancia que tienen las incrustaciones de palabras en las tecnologias del
lenguaje y el impacto que pueden tener los sesgos, hemos visto surgir en los Ultimos aflos una amplia
gama de herramientas y técnicas para evaluar los sesgos en las incrustaciones de palabras y en los
modelos lingtisticos.



La metodologia central para evaluar los sesgos en las incrustaciones de palabras consta de tres partes
principales, ilustradas en la Figura 2:

1. Definir un espacio de sesgo, generalmente binario, delimitado por dos extremos opuestos, como en
male-female, young-old, o high-low [masculino-femenino, joven-viejo o alto-bajo]. Cada uno de los
extremos del espacio de sesgo se caracteriza por una lista de palabras, que se muestra en la parte
superior de los diagramas de la Figura 2.

2. Evaluar el comportamiento de las palabras de interés en este espacio de sesgo, encontrando qué
tan cerca estdn de cada uno de los extremos del espacio de sesgo. Esta evaluacion muestra si una
palabra dada estd mas fuertemente asociada a cualquiera de los dos extremos del sesgo y qué tan
fuerte es esa asociacion. En la Figura 2 se puede observar que la palabra “nurse”
[“enfermera/enfermero”] estd mas fuertemente asociada al extremo “femenino” del espacio de
sesgo, mientras que la palabra “leader” [“lider’] estd mas fuertemente asociada al extremo
“masculino”.

3. Actuar sobre las conclusiones de la evaluacidn. Las acciones por tomar varian enormemente segun
los enfoques, como se verd en la siguiente seccién, pero todas ellas estan dirigidas a mitigar la
fuerza del sesgo detectado en la incrustacion de palabras.

Por variados que sean los enfoques para evaluar el sesgo, cada uno de ellos se basa en listas de
palabras para definir el espacio del sesgo que se explorara. Estas palabras tienen un impacto crucial sobre
como y qué sesgos se detectan y mitigan, pero no son centrales en los esfuerzos dedicados a esta tarea,
como se argumenta en Antoniak y Mimno, 2021. Las metodologias para elegir las palabras que
componen estas listas son variadas: a veces las listas son de origen colectivo, a veces son seleccionadas a
mano por los investigadores y, a veces, extraidas de trabajos anteriores en las ciencias sociales. La
mayoria de ellas se desarrollan en un contexto especifico y luego se utilizan en otros sin reflexionar sobre
el cambio de dominio o contexto. La mayoria de los trabajos anteriores utilizan listas de palabras
desarrolladas para el idioma inglés o traducciones directas del idioma inglés que no tienen en cuenta las
diferencias estructurales entre los idiomas (Garg et al., 2018). Por ejemplo, en espaiol casi todos los
sustantivos y adjetivos estan marcados morfolégicamente con un género, pero esto no es asi en inglés.

La Figura 2 ilustra las diferencias en las mediciones de sesgos léxicos entre las traducciones de las listas
de palabras del inglés al espainol sobre dos incrustaciones de palabras diferentes en cada idioma: la
incrustacién en inglés se describe en Bolukbasi et al., 2016 y la incrustacion en espafiol en Cafiete et al.,
2020. De las 16 palabras analizadas, en inglés, ocho estdn mas asociadas al extremo “femenino” del sesgo
espacial, mientras que en espafol solo cinco de ellas lo estan. Las tres palabras con diferentes posiciones
son “nurse, care and wash” [“enfermera/enfermero, cuidar y lavar”]. En particular, “nurse” en espafiol
estd marcado morfolégicamente con el género masculino en la palabra “enfermero”, por lo que no es
neutral en cuanto al género. Esta figura ilustra dos cosas. Primero, el hecho de que las metodologias para
la deteccidon de sesgos desarrolladas para el inglés no son directamente aplicables a otros idiomas.
Segundo, que la lista de palabras seleccionadas para analizar el sesgo tiene un fuerte impacto en el sesgo
gue muestra el andlisis.
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Figura 2 - Una lista de 16 polabras en inglés (izguierda) y una freduccidn of espaniol (derecha) v la similitud de sus
incrustaciones de palabras con respecto a la lista de palobras “woman, girl, she, mother, doughter, feminine™ [“mujer, chica,
ella, madre, hije, femenine”] gue representan el concepto “femenine®, la lista “man, boy, he, father, son, masculine”
[“hambre, chico, &, padre, hijo, masculine™] gue representa “masculing™ y las traducciones de ambos al espafiol, Los datos de
lg incrustacidn de palabras y el entrenamiento en inglés los describen Bolukbasi et al. (2016) v en inglés Caftete et al, (2020).
De las 16 palabras de interés, en inglés, ocho estan mas asociodas ol concepto de “femenine”, mientras que en espofiol solo
cinco de ellas lo estdn. En porticular, “nurse” en espafiol estd marcado morfoldglcamente con el género mascullne en la
palobra “enfermera”, por o gue existe clerto grodo de sesgo de género que debe tenerse en cuenta pora explicar
completamente el comportamiento de lo palobra, Esto figura flustra que los metodalogias para lo deteccidn de sesgos
desarroflodas para el inglés no son directomente aplicables o otros idiomas, Ademds, lo figura Nustra gue 105 se5Hos
observados dependen completamente de o lista de palobras elegidas.

2.3 Diferentes idiomas, éel mismo enfoque?

Como ilustra el ejemplo anterior, las diferencias linglisticas tienen un gran impacto en los resultados
obtenidos por la metodologia para evaluar el sesgo. Representar las idiosincrasias del lenguaje es un
objetivo crucial en nuestro proyecto, en primer lugar, porque queremos facilitar estas tecnologias a una
gama mds amplia de actores. En segundo lugar, porque para modelar el sesgo en un contexto
determinado o en una cultura determinada es necesario hacerlo en el idioma de esa cultura.

Se han propuesto diferentes enfoques para capturar fenémenos lingiisticos especificos. Los ejemplos
paradigmaticos de la variacion lingtistica son las lenguas con género morfolégicamente marcado, que en
cierta medida pueden confundirse con el género semdntico. La mayoria de las propuestas para modelar
el sesgo de género en idiomas con género morfoldgicamente marcado afiaden algln constructo técnico
gue captura los fenémenos especificos. Ese es el caso de Zhou et al. (2019), quienes agregan un espacio
adicional para representar el género morfolédgico, independiente de la dimension donde modelan el
género semantico. Esta complejidad adicional supone una dificultad afiadida para las personas sin
conocimientos técnicos.



Sin embargo, no es estrictamente necesario agregar complejidad técnica para capturar estas
complejidades linglisticas. Una explotacidon bien informada de las listas de palabras también puede
modelar adecuadamente las particularidades linglisticas. En el trabajo presentado aqui, adaptamos el
enfoque para la evaluacion del sesgo propuesto por Bolukbasi et al. (2016) y las implementamos en la
caja de herramientas Responsibly. Este enfoque esta destinado al inglés y no contempla el género
marcado morfolégicamente ni el uso diferente de los pronombres. Sin embargo, podriamos aplicar este
enfoque al espafiol, considerando lo siguiente en las listas de palabras:

¢ los extremos del sesgo no pueden ser definidos Unicamente por los pronombres, porque los
pronombres no ocurren con tanta frecuencia o en las mismas funciones en espafiol que en inglés.
Por lo tanto, las listas de palabras que definen los extremos del espacio de sesgo deben disefiarse
para las particularidades del espafiol, no traducirse tal cual.

e con respecto a las listas de palabras de interés a colocarse en el espacio de sesgo, el enfoque de
Bolukbasi et al. (2016) se basa fuertemente en palabras de género neutral. Sin embargo, en espafiol,
la mayoria de los sustantivos y adjetivos estdn marcados morfolégicamente por su género semantico
(como en “enfermera”, “female nurse”, frente a “enfermero”, “male nurse”). Para abordar esta
diferencia, construimos palabras con un género neutro recurriendo a patrones como verbos,
adverbios, sustantivos abstractos, sustantivos colectivos y sufijos adjetivos que tienen un género
neutro, como lo es la terminacion “-ble”.

* no se puede hacer una evaluacidon adecuada del sesgo para el espanol solo con palabras con un
género neutro, porque la mayoria de los sustantivos y adjetivos estdan morfolégicamente marcados
por su género semantico, o tienen un género morfolégico incluso si no tienen una semantica de
género (como lo es “mesa”, “table”, que es morfolégicamente femenino). Para evaluar el sesgo
también en esa amplia gama de palabras, construimos listas de palabras que contenian ambas
palabras y comparamos qué tan lejos estaban posicionadas con respecto al extremo
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correspondiente del sesgo. En la Figura 3 se puede ver que “female nurse”, “enfermera”, estd mucho
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mas fuertemente asociada al extremo femenino del sesgo que “male nurse”, “enfermero”, el cual
estd asociado al extremo masculino.
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Figura 3 - Una evaluacidn de la manera en que el sesgo afecta las palabras con género en
espafiol. Se puede observar que “female nurse”, "enfermera”, estd mucho mads fuertemente
asociada al extremo femenino del sesgo que "male nurse”, "enfermero”, el cual estd asociado al

extremo masculino.
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De hecho, centrarse en una cuidadosa y consciente construccién de listas de palabras tiene el efecto
secundario de poner en el punto de mira no sdlo las diferencias linglisticas, sino también otros factores
culturales como los estereotipos, los prejuicios culturales o la interaccidn entre diferentes factores. Por lo
tanto, al construir listas de palabras, se debe tener en cuenta diferentes factores, no solo el objeto
principal de la investigacién que es el sesgo.

3 Trabajos relevantes relacionados

En los ultimos afios, el estudio de los sesgos en la tecnologia del lenguaje ha ido ganando relevancia, con
una variedad de enfoques acompafiados de criticas perspicaces (Nissim et al., 2020) y elaboraciones
sucesivas que se basan en la experiencia de las propuestas iniciales (Bolukbasi et al., 2016; Gonen vy
Goldberg, 2019).

En esta seccion revisamos en cuatro partes el trabajo relevante relacionados con el tema. En primer
lugar, describimos que la mayoria de los trabajos anteriores se han centrado en un conjunto bastante
reducido de sesgos y lenguajes. Luego, discutimos las limitaciones de los trabajos anteriores que se
centraban en el desarrollo de algoritmos para medir y mitigar los sesgos automaticamente. Mas adelante,
analizamos el papel que juegan los datos de entrenamiento en el proceso y revisamos el trabajo que se
enfoca en los datos en lugar de centrarse en los algoritmos. Finalmente, presentamos las herramientas
existentes para la exploracion de sesgos y situamos nuestra propuesta con respecto a ellas.

3.1 Razay género, los sesgos mas estudiados

La mayor parte del trabajo publicado sobre exploracién y mitigacién de sesgos ha sido producida por
cientificos informaticos basados en el hemisferio norte, en grandes laboratorios que tienen acceso a
grandes cantidades de fondos, poder de cdmputo y datos. Como era de esperarse, la mayor parte del
trabajo se ha realizado en inglés y para los sesgos de género y raza (Garg et al., 2018; Blodgett et al.,
2020; Field et al., 2021). Mientras tanto, existen otros sesgos que afectan profundamente al hemisferio
sur, como son la nacionalidad, el poder y la condicién social. En consonancia con el resto del drea de la
PLN, el trabajo se ha centrado también en los matices técnicos en lugar de en los aspectos cualitativos
mas impactantes, como lo es quién desarrolla la lista de palabras utilizada para las técnicas de medicion y
evaluacion de sesgos (Antoniak y Mimno, 2021). Dado que los sesgos relacionados con el género son
unos de los mas estudiados, los trabajos anteriores han demostrado que las diferentes métricas de sesgo
gue existen para las incrustaciones de palabras, sean contextualizadas o independientes del contexto,
solo se correlacionan entre si en los pardmetros de comparacidon construidos para evaluar los sesgos
relacionados con el género en inglés (Badilla et al., 2020).

El inglés es un idioma donde la marcacion morfolégica del género gramatical es residual, observable en
la forma de muy pocas palabras, en su mayoria pronombres personales y algunas lexicalizaciones como
“actress - actor” [“actriz - actor”]. Algunas de las suposiciones que subyacen a este enfoque parecian
inadecuadas para modelar lenguajes donde un gran nimero de palabras tienen una marca morfoldgica
de género gramatical, como son el espafiol o el aleman, en los cuales la mayoria de los sustantivos o
adjetivos deben expresar una marca morfolégica para diferentes géneros gramaticales. La propuesta de
la comunidad informatica que trabajaba en materia de sesgos era un enfoque geométrico mas complejo,
con una dimensién que modelaba el género semantico y otra dimensién que modelaba el género



morfoldgico (Zhou et al., 2019). Este enfoque es mas dificil de entender para las personas sin formacion
en informatica, que suele ser el caso de los expertos en dominios sociales, quienes podrian brindar sus
percepciones sobre las causas subyacentes de los fendmenos observables.

En este trabajo, hemos explorado los efectos de plasmar la complejidad de la tarea en constructos que
resulten intuitivos para que los expertos del dominio viertan sus conocimientos, formulen sus hipdtesis y
entiendan los datos empiricos. Por otra parte, intentamos mantener la complejidad técnica de la
metodologia al minimo.

Lauscher y Glava$ (2019) hacen una comparacidn de los sesgos en diferentes idiomas, técnicas de
incrustacioén y textos. Zhou et al. (2019) y Gonen et al., (2019) desarrollan dos técnicas diferentes para la
deteccidén y la mitigacién para los idiomas con género gramatical que se aplican luego del procesamiento.
Estos enfoques agregan muchas barreras técnicas que requieren un amplio conocimiento sobre el
aprendizaje automatico por parte de la persona que aplica estas técnicas. Por lo tanto, no logran
involucrarse de forma interactiva con expertos relevantes que no trabajan en el campo de la informatica y
con expertos en el dominio de aplicaciones particulares para el PLN.

3.2 Medicién y mitigacion automatica

Existe un consenso (Field et al., 2021) de que lo que llamamos sesgo son los fendmenos observables (si
bien sutiles) de causas subyacentes profundamente arraigadas en la dindmica social, cultural y
econdmica. Tal complejidad va mucho mas alla de las capacidades de las ciencias sociales de la mayoria
de los cientificos informaticos que actualmente trabajan en materia de sesgo en los artefactos de
inteligencia artificial. La mayor parte del esfuerzo de investigacidon e innovacidn en curso con respecto a
los sesgos se relaciona con cuestiones técnicas. En verdad, estas lineas técnicas de trabajo estan dirigidas
a desarrollar y consolidar herramientas y técnicas mas adecuadas para tratar las cuestiones complejas
gue a construir una base sélida y confiable para ellas. Sin embargo, tales desarrollos han resultado,
generalmente, en una complejidad técnica cada vez mayor, lo que dificulta la participacién de los
expertos en el dominio. Estos expertos podrian aportar precisamente el entendimiento de las causas
subyacentes de la que carecen los informaticos y que podria ayudar a establecer un modelo mas
adecuado de las cuestiones relevantes.

Antoniak y Mimno (2021) argumentan que la variable mas importante al explorar los sesgos en las
incrustaciones de palabras no son las partes automatizables del problema sino la parte manual, es decir,
las listas de palabras utilizadas para modelar el tipo de sesgo a explorar y la lista de palabras que deben
ser neutrales. Concluyen que las listas de palabras son probablemente inevitables, pero que ninguna
herramienta técnica puede absolver a los investigadores del deber de elegir las semillas con cuidado y de
manera intencional.

Hay muchos enfoques para “el problema del sesgo” que tienen como objetivo automatizar cada paso,
desde el diagndstico del sesgo hasta su mitigacion. Algunos de estos enfoques argumentan que cuando
se trata de decisiones subjetivas y dificiles sobre como modelar ciertos sesgos, la solucién es automatizar
el proceso a través de un enfoque algoritmico. Guo y Caliskan (2021); Guo et al. (2022); An et al. (2022); y
Kaneko y Bollegala, (2021) introducen diversos métodos para identificar automaticamente (e incluso
mitigar) los sesgos en las incrustaciones de palabras y en los modelos de lenguaje.



Por el contrario, la metodologia que proponemos en este trabajo esconde la complejidad técnica. Nos
basamos en las ideas de Antoniak y Mimno (2021) al facilitar a expertos en dominios sin experiencia
técnica el acceso a estas tecnologias, para que puedan aportar listas de palabras bien fundamentadas, al
verter su conocimiento en esas listas. Sostenemos que la evaluacion debe ser llevada a cabo por personas
conscientes del impacto que el sesgo puede tener en las aplicaciones posteriores. Nuestra metodologia
se centra en ofrecer una técnica que estas personas puedan utilizar para evaluar el sesgo presente en los
datos de texto, como explicamos en la siguiente seccion.

3.3 Una mirada mas cercana a los datos de entrenamiento

Brunet et al. (2019) rastrean el origen del sesgo en la incrustacion de palabras hasta los datos de
entrenamiento y muestran que perturbar el corpus de entrenamiento afectaria el sesgo de la incrustacion
resultante. Desafortunadamente, como argumentan Bender et al. (2021), la mayoria de las incrustaciones
de palabras pre-entrenadas que se usan ampliamente en los productos de PLN no describen esos textos.
Curiosamente, Dinan et al. (2020) muestran que los datos de entrenamiento se pueden seleccionar para
mitigar los sesgos causados por datos desequilibrados. Ademas, Kaneko y Bollegala (2021) muestran que
los datos mejor curados producen modelos menos sesgados.

Brunet et al. (2019) muestran que las técnicas de eliminacién de sesgos son mas eficaces cuando se
aplican a los textos a partir de los cuales se inducen las incrustaciones, en lugar de aplicarlas
directamente en las incrustaciones de palabras ya inducidas. Prost et al. (2019) muestran que las
estrategias de mitigacion demasiado simplistas en realidad empeoran las métricas de equidad en las
tareas posteriores. Se requieren estrategias de mitigacion mas perspicaces para eliminar el sesgo de toda
incrustacién y no solo de las palabras utilizadas para diagnosticar el sesgo. Sin embargo, eliminar el sesgo
de los textos de entrada funciona mejor. La curaduria de textos se puede hacer automaticamente (Gonen
et al., 2019), pero aun no se ha demostrado que no empeore las cosas. Es mejor que los expertos del
dominio disefien estrategias de curaduria para cada caso en particular. Nuestra propuesta es ofrecer una
forma de comparar las incrustaciones de palabras creadas sobre diferentes corpus.

3.4 Herramientas existentes para la exploracion de sesgos

Existen herramientas como WordBias (Ghai et al.,, 2021) o Language Interpretability Toolkit [Caja de
herramientas para la interpretabilidad lingliistica] (Tenney et al., 2020) que tienen como objetivo reducir
la barrera técnica que debe superarse para utilizar técnicas de deteccion y mitigacion de sesgos. Este tipo
de herramientas ofrecen implementaciones de muchas técnicas de PLN e interfaces graficas para evitar la
escritura en codigo.

WEFE es una biblioteca de cédigo abierto en Python similar a WordBias en tanto ambas permiten la
exploracion de sesgos diferentes a la raza y el género y diferentes idiomas (Badilla et al., 2020) . Uno de
los enfoques de WEFE es la comparacion de diferentes métricas automaticas para la medicién vy
mitigacidon de sesgos; sin embargo, para usar esta biblioteca se necesitan habilidades de programacion en
Python, ya que ésta no cuenta con una interfaz grafica.

Ninguno de estos marcos fue disefiado con el objetivo de ser utilizado, en general, por cientificos
sociales o personas sin conocimientos técnicos y de programacion. WordBias estd disefiado para explorar



muchos tipos diferentes de sesgos, sin embargo, tiene una compleja interfaz grafica que no es adecuada
para la definicion iterativa de listas de palabras. La Herramienta para la interpretabilidad lingistica
(Language Interpretability Tool) incluye (entre muchas otras capacidades) visualizaciones interactivas,
métricas integradas de equidad y capacidad de explicacién y analisis contrafactico, entre otros. Estas
herramientas requieren una amplia comprensién del procesamiento del lenguaje natural (PLN) por parte
del usuario. En general, la mayoria de las cajas de herramientas, marcos y bibliotecas que brindan
funcionalidades para evaluar el comportamiento del modelo con respecto a los sesgos son confusas y
opacas incluso para los desarrolladores con amplios conocimientos técnicos (Richardson et al., 2021).

En este proyecto, nos basaremos en la caja de herramientas Responsibly (Hod, 2018) como la
biblioteca que proporciona funcionalidades basicas para nuestra herramienta. Seleccionamos Responsibly
porque se enfoca en la exploracidn usando la métrica de sesgo mas simple (la proyeccién de la direccidn)
en lugar de la comparacién de diferentes mediciones automdticas de sesgo como lo hace WEFE.
Responsibly se basa en trabajos previos de Bolukbasi et al. (2016) que establecen una aproximacién
intuitiva y eficaz al problema, pero al mismo tiempo establece algunas de las simplificaciones excesivas
gue se han perpetuado en la mayoria de los trabajos posteriores. Esta técnica se presenta para el idioma
inglés y los sesgos de género y raza, pero se puede aplicar a cualquier sesgo que se pueda modelar como
binario en idiomas que no tienen género gramatical.

Sin embargo, para poder usar la caja de herramientas Responsibly, una persona debe tener habilidades
de programacidon en Python y un entendimiento sobre las incrustaciones de palabras, el procesamiento
de lenguaje natural y sesgos en las incrustaciones de palabras. Ademads, esta persona, a menos que esté
trabajando en un equipo interdisciplinario, también debe tener experiencia en cudles de los sesgos
presentes en las incrustaciones de palabras son relevantes para el problema y podrian afectar las
aplicaciones posteriores. En nuestro proyecto, proponemos integrar las funcionalidades proporcionadas
por Responsibly en una herramienta que facilita la participacion de personas sin habilidades técnicas en
el proceso de evaluacion de sesgos.

4 Dos casos de estudio

El objetivo principal de nuestro proyecto es facilitar a personas sin conocimientos técnicos el acceso a las
herramientas para la exploracidon de sesgos en las incrustaciones de palabras. Para ello, exploramos la
utilizabilidad de nuestra adaptacién de la caja de herramientas Responsibly® al espafiol. En la Seccién 3.4
explicamos las razones para utilizar Responsibly como base de nuestro trabajo.

Para evaluar las carencias de las herramientas disponibles y las barreras para su uso, realizamos dos
estudios de utilizabilidad con diferentes perfiles de usuarios: cientificos de datos novatos, la mayoria de
los cuales proceden de una trayectoria no técnica, pero con una instruccion de 350 horas en materia de
aprendizaje automatico y cientificos sociales sin conocimientos técnicos, pero con una introduccién de
dos horas sobre incrustaciéon de palabras y sesgo en la tecnologia del lenguaje. Nuestro objetivo era
ensefiar a estos dos grupos de personas cdmo explorar los sesgos en las incrustaciones de palabras, al
mismo tiempo que recopilamos informacién sobre cdmo entendieron y usaron la técnica propuesta por
Bolukbasi et al. (2016) para modelar espacios de sesgo. Nos centramos en las dificultades para entender
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como modelar el espacio de sesgo, las deficiencias para captar los fenédmenos de interés y las
posibilidades que ofrecen las herramientas.

Nuestros objetivos de disefo son los siguientes. En primer lugar, reducir la barrera técnica al minimo
indispensable. En segundo lugar, centrarse en la exploracién y en la caracterizacién del sesgo (en lugar de
centrarse en un diagndstico compacto, opaco y basado en métricas). En tercer lugar, lograr una interfaz
gue muestre listas de palabras de una manera dindmica e interactiva que suscite, dé forma y exprese
conocimiento del dominio de forma contextualizada (en lugar de tomar las listas tal y como las dan otros
documentos, incluso si estos son documentos de cientificos sociales). En cuarto lugar, orientar sobre los
aspectos linglisticos y culturales que pueden sesgar las listas de palabras (en lugar de limitarse a traducir
las listas de palabras de otro idioma o tomar las profesiones como neutrales).

El primer grupo que estudiamos eran estudiantes al final de un nano-grado de 1 afio sobre la ciencia de
los datos, para un total de 180 horas y un proyecto. Todos ellos tenian algin grado de conocimientos
técnicos, ya que el nanogrado les proporcionaba una amplia prictica en materia de aprendizaje
automatico, pero la mayoria procedia de un entorno no informatico y no habia recibido capacitacion
sobre el procesamiento del lenguaje natural como parte del curso. El segundo grupo eran periodistas,
linguistas y cientificos sociales sin habilidades técnicas.

Ambos grupos recibieron un tutorial de dos horas, basado en la aplicaciéon Jupyter Notebook que
creamos para espafiol’, como se explica en la Seccién 2, al adaptar la implementacion de la caja de
herramientas Responsibly (Bolukbasi et al., 2016)>. Los grupos realizaron el andlisis sobre vectores
FastText en espaiol, entrenados con base en el Spanish Billion Word Corpus [el Corpus de mil millones de
palabras en espafol] (Cardellino, 2019) utilizando un vocabulario de 100 mil palabras.

4.1 Estudio de caso 1: Cientificos de datos novatos

El grupo compuesto por cientificos de datos novatos recibié una explicacién de una hora sobre cémo se
disefaron las herramientas y un ejemplo de cémo podrian aplicarse para explorar y mitigar el sesgo de
género, el ejemplo prototipico de aplicacién. Esto fue parte de un curso de ocho horas sobre Enfoques
practicos de la ética en la ciencia de datos. Como parte de la explicacién, también se proporcionaron
estrategias de mitigacion basadas en la misma metodologia, ademas de la apreciacion de que las
métricas de rendimiento no disminuyeron en un par de aplicaciones posteriores con incrustaciones
mitigadas. La presentacion de las herramientas se realizé para inglés y espafiol y se explicé a los
estudiantes, quienes en su mayoria eran bilinglies, las analogias y diferencias entre ambos idiomas.
Luego, como actividad para llevar a casa, tuvieron que trabajar en equipos para explorar un espacio de
sesgo bidimensional de su eleccién, diferente del género.

Durante la presentacion de las herramientas, los estudiantes no solicitaron aclaraciones o explicaciones
extensas sobre los matices de las incrustaciones de palabras, los sesgos representados como listas de
palabras o las diferencias linglisticas entre el inglés y el espanol y la adaptacién de la herramienta.
Sospechamos que esto se debié a que estaban condicionados por la metodologia del nanogrado, que se
basaba en clases en las que se explicaba una metodologia y se mostraba cémo se aplicaba, seguidas de

2 Nuestro cddigo esta disponible en https://tinyurl.com/ycxz8d9e
3 El cédigo original para inglés esta disponible en https://learn.responsably.ai/word-embedding/



sesiones practicas en las que realmente aplicaban la metodologia a otros casos. Por lo tanto, no estaban
tratando de ser criticos, sino de reproducir la metodologia.

Los equipos aplicaron con éxito la metodologia para caracterizar sesgos distintos al género, a saber, el
sesgo econdmico (ricos frente a pobres), el sesgo geogréfico (latinoamericano frente a norteamericano),
el sesgo etario (viejo frente a joven). La Figura 4 ilustra uno de sus andlisis del espacio de sesgo definido
por rich [rico] frente a poor [pobre], mediante la exploracién de cédmo se posicionaron las palabras
negativas y positivas en ese espacio. La figura muestra la lista de palabras que usaron para definir los dos
extremos del espacio de sesgo, los conceptos de pobre y rico. También muestra qué tan cercanas estan
las palabras gorgeous [hermosa] y violence [violencia] de los conceptos rico o pobre. Los estudiantes
concluyeron que el concepto de pobre estd mas asociado con palabras con un sentimiento negativo y rico
con uno positivo.

No informaron de mayores dificultades o frustraciones y, en general, manifestaron estar satisfechos
con sus hallazgos al aplicar la herramienta. También emplearon las estrategias de mitigacion disponibles
con la caja de herramientas Responsibly, pero no hicieron ningln analisis sobre su impacto.

Como no les fue requerido por la evaluacién, no informaron sobre su proceso de exploracion de forma
sistematica. Para obtener mds informacion sobre el proceso de exploracién, incluimos en la experiencia
con los cientificos sociales una observacion sobre el proceso.

En general, aplicaron la herramienta de manera satisfactoria pero poco critica. Esto no sugiere que los
participantes no fueran criticos per se, sino que la forma en que se presentd la metodologia, alineada con
un enfoque consistente para aplicar las metodologias aprendidas a lo largo del curso, inhibié una
explotacidon mas critica y matizada de la herramienta.

['poverty', 'shortage’, ['rich’, 'money’, 'opulence’,
'misery', 'indigency'] ‘abundance’, 'luxury’,
‘fortune']
« poor rich =
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Figura 4 - Exploracion del espacio de sesgo “rich” [rico] frente a “poor” [pobre]
realizada por los cientificos de datos, que muestra las palabras utilizadas para



definir los dos extremos del espacio de sesgo y como las palabras de interés,
como “gorgeous” [hermosa] o “violence” [violencia], se posicionan con respecto
a cada uno de los extremos. La exploracion original se llevé a cabo en espaiiol y
se ha traducido al inglés para facilitar la lectura.

4.2 Estudio de caso 2: Cientificos Sociales

A los cientificos sociales se les presentd la herramienta como parte de un taller de doce horas sobre
herramientas para inspeccionar tecnologias de PLN. Se fomentd una vision critica y se pidid
explicitamente a los participantes su opinion para mejorar la herramienta.

Se dedicé mucho tiempo durante el taller para llevar a cabo la exploracién del sesgo. Observamos y, en
ocasiones, suscitamos sus procesos, desde la seleccidn guiada de los sesgos a explorar, en funcidn de los
antecedentes y las experiencias personales, hasta la manipulacion de las herramientas disponibles.
Ademas, se establecieron conexiones explicitas entre las herramientas para explorar la incrustacion de
palabras disponibles a través de Responsibly y una plataforma interactiva para la comprensién del
modelo de PLN, la Herramienta para la interpretabilidad linglistica (Language Interpretability Tool (LIT,
por sus siglas en inglés)) (Tenney et al., 2020), lo que también sirvid de inspiracidn a los participantes para
saber qué otra informacién podian obtener para enriquecer su analisis durante la exploracidn.

Dado que no se requeria un informe formal, la exploracidon del sesgo no se describié de forma
sistematica. Se exploraron diferentes sesgos, en diferentes profundidades y longitudes. Ademas del
género y la edad, también se exploraron los detalles de origen (cubano - norteamericano) vy la
interseccidon entre la edad y la tecnologia. Los participantes fueron creativos y trabajaron de forma
colaborativa para encontrar palabras que representan satisfactoriamente los fendmenos que estaban
tratando de evaluar. También fueron perspicaces en su anadlisis de los resultados: pudieron discutir
diferentes hipdtesis sobre por qué una palabra determinada podria estar mas lejos en uno de los
extremos del espacio que en otro.

La Figura 5 ilustra uno de sus analisis del espacio de sesgo definido por los conceptos de “young”
[joven] y “old” [viejo], utilizando la posicidn de los verbos en este espacio para explorar el sesgo. En este
analisis no llegaron a ninguna conclusién definitiva, sino que descubrieron que necesitaban mas
informacion sobre los datos textuales de los que se habia inferido la incrustacidn. Por ejemplo, querian
ver los contextos reales de ocurrencia de “sleep” [suefio] o “argument” [argumento] con “old” [viejo] y las
palabras relacionadas, para explicar el hecho de que estdn mas cerca del extremo del sesgo que
representa el concepto “old”. Al analizar estos resultados, el grupo también se dio cuenta de que habia
varios sentidos asociados a las palabras que representan el concepto “old”, algunos de ellos positivos y
otros negativos. También se dieron cuenta de que el concepto en si mismo puede transmitir diferentes
sesgos, por ejemplo, el respeto en algunas culturas o el desprecio en otras. Dichos hallazgos estaban mas
alla del alcance del simple analisis de la incrustacién, lo que requeria mas datos contextuales para
analizarlos adecuadamente y poder abordados posteriormente.



['grandfather’, 'adult’, ['teenager’, 'young', 'youth',
‘grandmother’, ‘elderly’,  ‘centennial']
‘retirement’, 'old']
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Figura 5 - Exploracion del espacio de sesgo entre “old” [viejo] v "young” [joven]
realizada por los cientificas sociales, que muestra las palabras utilizadas para
definir los dos extremos del espacio de sesgo y como las palabras de interés,
comao “dance” [bailar] o “sleep” [dormir], se posicionan con respecto a cada uno
de los extremos, Lo exploracion original se llevo a cabo en espafiol y s ha
traducido al inglés para facilitar la lectura.

Los participantes se mostraron activos y creativos al solicitar informacién complementaria sobre los
textos de los que se habian inferido las incrustaciones de palabras. Muchos de estos requisitos estaran
incluidos en el prototipo de la herramienta que estamos disefiando, como son los siguientes: las
frecuencias de las palabras que se exploran, las concordancias de las palabras que se exploran, es decir,
seria util el poder examinar las producciones textuales reales al construir las listas de palabras,
especialmente para los extremos que definen el espacio de sesgo, las sugerencias de palabras similares o
palabras que estan cercanas en el espacio incrustado, ya que a menudo es dificil encontrarlas y el espacio
se representa mejor si se usan listas mas largas para describir las funcionalidades de los extremos y una
interfaz con el usuario que facilite la comparacién entre diferentes delimitaciones (listas de palabras) del
espacio de sesgo, o las mismas delimitaciones en diferentes incrustaciones.

También manifestaron que seria valioso que la herramienta les permitiera explorar diferentes
incrustaciones, de diferentes lapsos, origen geografico, publicaciones, géneros o dominios. Nuestro



prototipo incluye, con ese fin, la posibilidad de cargar un corpus y tener incrustaciones inferidas a partir
de ese corpus, que luego pueden ser exploradas.

En general, notamos que los cientificos sociales pidieron mas contexto para sacar conclusiones durante
la exploracidn. Fueron criticos con todo el proceso de analisis, con declaraciones como: “Siento que estoy
torturando los datos”. Los cientificos sociales estudian los datos en contexto, no los datos en si mismos,
como es mds comun en la practica de los cientificos de datos. Asimismo, el contexto en el que se
presentd la herramienta también fomenté un enfoque mas critico. Pedimos a los participantes que
formularan las pautas de sus exploraciones en términos de hipdtesis. Tal requisito dejé en claro que se
necesitaba mas informacién sobre los datos de entrenamiento para poder formular hipdtesis con mayor
claridad.

4.3 Lista de deseos para el prototipo

En estos dos casos de estudio pudimos probar la idoneidad de algunos aspectos de nuestro enfoque,
describir las deficiencias de las herramientas que estamos utilizando actualmente en esta etapa de
desarrollo y también revaluar algunas decisiones de disefio con respecto a la herramienta propuesta.

A continuacién, destacamos en resumen aquellas limitaciones que hemos identificado durante estos
casos de estudio y que abordaremos en el prototipo. Luego discutimos las limitaciones intrinsecas de las
capacidades actuales de las herramientas para la exploracion de sesgos.

Trabajar con expresiones de multiples palabras como una unidad linguistica.

e Ser capaces de recuperar los contextos reales de la ocurrencia de palabras en el corpus de
donde se ha obtenido la incrustacion.

e Ser capaces de comparar cdmo un mismo conjunto de palabras se relaciona con extremos de
sesgo definidos con diferentes listas de palabras.

e Ser capaces de explorar y comparar diferentes incrustaciones y como se representa alli el mismo
sesgo.

e Integrar diferentes espacios de sesgo en una sola visualizacion, de modo que podamos ver
como una palabra se asocia a diferentes significados al mismo tiempo.

4.3.1 Limitaciones del enfoque

La limitacion mas evidente y frustrante es el hecho de que Unicamente se pueden representar sesgos
binarios con este enfoque, debido a la forma en que se define matemdaticamente el espacio de sesgo, con
sus dos extremos. Sin embargo, esta limitacidn se superd un poco con la interseccionalidad expresada en
las propias listas de palabras, es decir, la construccion de listas de palabras que eran intersecciones, por
ejemplo, una lista de palabras que es una intersecciéon entre género y edad contendria las palabras
“grandmother”, “granny”, “old lady” [“abuela”, “abuelita”, “anciana”] en un extremo y “girl”, “lass”,
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“young lady” [“nifa”, “muchacha”, “jovencita”] en el otro.

Una de las deficiencias mas interesantes que surgieron fue que no se podian tener en cuenta las
ambigliedades de las palabras: ¢étiene una palabra diferentes sentidos, diferentes categorias
morfosintacticas? Todas ellas se fusionan en una Unica representacién de la palabra, lo que puede



generar ruido en la representacién de un extremo del sesgo. Por ejemplo, la palabra “gusano” que se usa
para “Cuban” [“cubano”] tiene el significado principal de “worm” [“gusano”], por lo que cuando se usa
para definir un sesgo extremo para los cubanos, toma muchos contextos relacionados con los animales.
Probaremos diferentes formas para abordar este problema en los estudios de utilizabilidad.

Asimismo, encontramos que, en algunos casos, uno de los extremos de la direccién del sesgo estaba
lexicalizado, pero no el otro, como es el caso de “football” [“futbol americano”]. La metodologia es
fuertemente binaria y no puede dar cuenta de tales casos, por frecuentes que sean. También se queda
corta para dar cuenta del sesgo interseccional, aunque se pueden hacer algunas aproximaciones
utilizando palabras en los extremos que incluyen una combinacion de significados, representando asi las
intersecciones.

4.4 Conclusiones de los estudios de caso

Con estos casos de estudio, mostramos que reducir la complejidad técnica de la herramienta y las
explicaciones al minimo fomenta la participacion de los expertos en el dominio. El proporcionar
herramientas intuitivas como son las listas de palabras, en lugar de barreras como son los vectores, les
permite formalizar su comprensién del problema, plasmando los conceptos y patrones relevantes en esas
herramientas, a la vez que formulan hipdtesis sobre esos términos e interpretan los datos. Dicho
involucramiento es util en diferentes momentos del ciclo de vida del software: el analisis de errores, el
encuadre del problema, la curacidn del conjunto de datos y los artefactos obtenidos.

Nuestra conclusién es que se puede entender la inspeccidon de los sesgos en las incrustaciones de
palabras sin la mayor parte de los detalles técnicos subyacentes. Sin embargo, la caja de herramientas
Responsibly adaptada al espafiol necesita las mejoras que discutimos en esta seccidn y que desarrollamos
como un plan de investigacién aplicada en la Seccién 6.

5 Historia de los usuarios para nuestro prototipo

Hasta aqui hemos motivado la necesidad de evaluar el sesgo en las tecnologias del lenguaje y, en
particular, en las incrustaciones de palabras; hemos explicado nuestras diferencias en el encuadre de la
solucién con respecto a las herramientas existentes; hemos discutido las barreras técnicas artificiales de
los enfoques existentes que dificultan la participacion de expertos reales en el proceso de exploraciény
hemos elaborado una lista de deseos de cientificos sociales que describen su herramienta ideal para la
exploracion del sesgo en las incrustaciones de palabras. En esta seccidn estamos describiendo una
historia de usuarios que presenta las funcionalidades previstas de la herramienta propuesta vy
terminamos en la seccién siguiente con un detalle de los pasos para desarrollarla, si se otorga la siguiente
fase del proyecto.

Nos gustaria sefialar que la historia de los usuarios se pensé originalmente como situada en Argentina,
el contexto local de este proyecto. Sin embargo, para facilitar la comprensién de los lectores que no
hablan espafiol, adaptamos el caso para trabajar con el idioma inglés y, en consecuencia, situamos este
caso en los Estados Unidos. El caso de estudio original en espafiol se publicard mas adelante como pieza
en medios de comunicacion.



Los usuarios. Marilina es una cientifica de datos que trabaja en un proyecto para desarrollar un software
que ayude a la administraciéon publica a clasificar las solicitudes de los ciudadanos y enviarlas al
departamento mas adecuado. Tomds es un trabajador social dentro de la oficina de no discriminacion y
quiere evaluar los posibles comportamientos discriminatorios de dicho software.

El contexto. Marilina aborda el proyecto como un problema de clasificacion supervisada de texto. Para
clasificar los nuevos textos de los ciudadanos, se comparan con documentos que han sido clasificados
manualmente en el pasado. A los nuevos textos se les asigna la misma etiqueta que el documento que
mas se les parece. Calcular la similitud es un punto clave en este proceso y se puede hacer de muchas
maneras: reglas de programacion explicitas, a través del aprendizaje automatico con ingenieria de
caracteristicas manual o mediante el aprendizaje profundo, donde las incrustaciones de palabras son un
componente clave. Marilina observa que el Ultimo enfoque tiene la menor cantidad de errores de
clasificacion en los datos anteriores que ella separé para la evaluacion (el llamado conjunto de prueba).
Ademas, el aprendizaje profundo parece ser la solucion preferida en estos dias; a menudo se presenta
como un gran avance para muchas tareas de procesamiento del lenguaje natural. Asi que Marilina decide
seguir esa opcion.

Un componente importante del enfoque de aprendizaje profundo son las incrustaciones de palabras.
Marilina decide probar una conocida incrustacion de palabras pre-entrenada en el contenido de
Wikipedia. Cuando lo integra en la linea de produccién, el rendimiento del sistema aumenta: se clasifican
correctamente mas textos en su conjunto de pruebas.

La busqueda del sesgo. Marilina decide revisar los resultados de la clasificacién mas alla de las cifras.
Siendo descendiente de inmigrantes latinoamericanos, ella revisa documentos relacionados con este
grupo social. Encuentra que las solicitudes de subvenciones para pequefias empresas presentadas por los
inmigrantes latinoamericanos o los ciudadanos de ascendencia latinoamericana a veces se clasifican
erroneamente como problemas de inmigracién y se envian al departamento equivocado. Estos errores
conllevan un proceso mas largo, en promedio, para la atencién de estas solicitudes y a veces se pierden
las solicitudes mal clasificadas. En algunos casos, esto hace que el solicitante abandone el proceso.

El hallazgo de sistematicidades en los errores. Intrigada por este comportamiento de la automatizacion
del proceso, investiga mas a fondo cdémo se clasifican las solicitudes de los inmigrantes, en comparacién
con las de los no inmigrantes. Al igual que hizo con las solicitudes latinoamericanas, encuentra que los
documentos presentados por otros inmigrantes tienen una tasa de clasificaciéon errénea mas alta que las
solicitudes de quienes no son inmigrantes. Sospecha que otros grupos sociales pueden sufrir tasas de
clasificacion errébnea mas altas, pero se enfoca en los inmigrantes latinoamericanos porque tiene una
mejor comprension de la idiosincrasia de ese grupo y esto puede ayudarla a establecer una base para
seguir investigando. Ella encuentra algunos patrones en las clasificaciones erréneas. En particular,
encuentra que algunos negocios especificos, como son las peluquerias o las panaderias, acumulan mas
errores que otros.

El hallazgo del componente responsable del sesgo. Ella rastrea los detalles de como se procesan dichos
documentos y descubre que se consideran mads similares a otros documentos que no estan relacionados
con las actividades profesionales, sino con la inmigracidn. La incrustacién de palabras es el componente
del procesamiento que determina las similitudes, por lo que analiza la incrustacion. Ella descubre que la



biblioteca resposibly.ai sirve para inspeccionar las incrustaciones de palabras de sesgo y utiliza algunas de
sus funcionalidades para evaluar el sesgo: la proyeccidn de palabras neutras en la direccién del sesgo o la
métrica para medir el sesgo. Define un espacio de sesgo con “Latin American” [“Latinoamericano”] en un
extremo y “North American” [“Norteamericano”] en el otro y comprueba la posicidn relativa de algunas
profesiones con respecto a esos dos extremos, como se puede ver en la Figura 6, izquierda. Encuentra
gue, como sospechaba, algunas de las palabras relacionadas con el dmbito profesional estdn mas
fuertemente vinculadas a palabras relacionadas con latinoamericano que a palabras relacionadas con
norteamericano; es decir, palabras como “hairdresser” [“peluquera”] estdn mas cercanas al extremo
latinoamericano. Sin embargo, las palabras mas fuertemente asociadas a “norteamericano” no
corresponden a sus intuiciones. No sabe como proceder con esta inspeccién mas alld de los hallazgos
anecddticos y cdmo tomar medidas con respecto a los hallazgos. Es entonces cuando pide ayuda a la
oficina de no discriminacion.

La evaluacion de los dafios. La oficina de no discriminacién designa a Tomas para la tarea de evaluar el
comportamiento discriminatorio del software. Informado por Marilina sobre sus hallazgos, él descubre
que las clasificaciones erréneas implican algun dafio para las personas afectadas que se tipifica entre las
practicas discriminatorias que la oficina trata de prevenir. La clasificaciéon errénea implica que los
procesos se hacen mas largos que para otras personas, porque necesitan ser reclasificados manualmente
antes de que realmente puedan ser atendidos. A veces, simplemente son desestimados por el
funcionario publico equivocado, lo que da lugar a una desigual prestacidon de los servicios. En muchos
casos, el propio error tiene un efecto negativo en la autopercepcion del emisor, haciéndole sentir menos
merecedor y desincentivando la busqueda de la asistencia o incluso la iniciativa empresarial. Tomas
puede ver el resultado del sistema, pero no puede ver la razén de las clasificaciones (erréneas) del
sistema, ya que desconoce los detalles técnicos del procesamiento.

La comprensidn de las incrustaciones de palabras sin tecnicismos innecesarios. Tomas entiende que hay
un componente subyacente del software que estd impactando en el comportamiento de la clasificacion.
Marilina le explica qué es una incrustacién de palabras pre-entrenada, y que una incrustacion de palabras
es una proyeccién de palabras desde un espacio disperso donde cada contexto de ocurrencia es una
dimensién en un espacio denso donde hay menos dimensiones, obtenido con una red neuronal y que
cada palabra es un vector con valores en cada una de esas dimensiones. Tomas siente que entender la
incrustacién esta mas alld de sus capacidades. Entonces Marilina se da cuenta y le explica que las
palabras se representan como un resumen de sus contextos de ocurrencia en un corpus de textos, pero
esto no se puede ver directamente, sino que se explora usando la similitud entre palabras, para que las
palabras mas similares estén mds cercanas.

La busqueda de una herramienta intuitiva para la exploracién de sesgos. Ella le muestra algunas de las
herramientas disponibles para evaluar el sesgo en la caja de herramientas Responsibly, pero Tomds no
puede programar y se siente abrumado por el cédigo. Luego busca una herramienta que no requiera este
tipo de experiencia y encuentra el prototipo desarrollado por nuestro proyecto. Esta es una herramienta
accesible para Tomas, que presenta los conceptos clave de forma intuitiva y que puede manipular de
forma autdnoma. Con ello Tomds se siente empoderado y continta con la exploracion.

La familiarizacion con el corpus subyacente a la incrustacion. Para empezar, Tomas quiere explorar las
palabras que se consideran similares a “Latin American” [“latinoamericano”], porque quiere ver qué



palabras pueden estar fuertemente asociadas al concepto, aparte de lo que ya habia observado Marilina.
Se da cuenta que la incrustacién ha sido entrenada con textos de periddicos. La mayoria de las noticias
gue contienen la palabra latinoamericano trata sobre catastrofes, problemas y otras noticias negativas de
los paises latinoamericanos o retratan a los latinoamericanos estereotipados, refiriéndose a las
costumbres tipicas de sus paises de origen mas que a sus facetas como ciudadanos en los Estados Unidos.
Con respecto a los negocios y las profesiones, los latinoamericanos tienden a ser representados de
acuerdo con los estereotipos y ocupaciones histéricas predominantes de ese grupo social en los Estados
Unidos, como son los trabajadores de la construccién, meseros, y peones agricolas, entre otros.

Concluye que este corpus y, en consecuencia, la incrustacion de palabras que de él se deriva, contiene
muchos estereotipos sobre los latinoamericanos que luego se trasladan al comportamiento del software
de clasificacidn, al asociar ciertas actividades profesionales y grupos demograficos mas fuertemente con
la inmigracién que con los negocios. Posiblemente tendran que encontrar una mejor incrustacién de
palabras, que no tenga esos sesgos ni que éstos sean tan marcados, pero él quiere caracterizar los sesgos
primero para poder hacer una evaluacion mas rapida en otras incrustaciones de palabras.

La comprension de la exploracion de sesgos en incrustaciones de palabras sin tecnicismos innecesarios.
Tomds debe centrar su exploracidn de la incrustacion de palabras en el sesgo de interés, en este caso, en
el latinoamericano frente al norteamericano. Marilina recurre a los materiales disponibles de nuestra
herramienta para explicarle facilmente a Tomdas la definicion y exploracién de sesgos. El capta
répidamente los conceptos del espacio del sesgo, la definicidon del espacio mediante las listas de palabras,
la evaluacién mediante la observacién de cémo se colocan las palabras dentro de ese espacio y la
exploracion mediante la modificacidn de las listas de palabras, tanto en la definicidén del espacio como en
su colocacién en el espacio. El obtiene mas informacién sobre las posibilidades de las técnicas y sobre
posibles malentendidos leyendo ejemplos y viendo breves tutoriales que se pueden encontrar en la
herramienta. Entonces comprende que la ambigliedad de las palabras puede oscurecer los fenémenos
gue uno quiere estudiar, que la frecuencia de las palabras tiene un gran impacto y que los fenémenos
especificos del idioma, como son el género gramatical o los niveles de formalidad, deben tenerse en
cuenta cuidadosamente.

La formalizacion de un punto de partida para la exploracion de los sesgos. Tomas es ahora capaz de
sistematizar la exploracion de sesgos, con el objetivo final de hacer un informe y tomar medidas
informadas y basadas en principios para prevenir y reparar cualquier comportamiento discriminatorio
que el proceso automatizado pudiese haber desplegado. En primer lugar, construye los conjuntos de
palabras que representaran cada uno de los extremos del espacio de sesgo. Se da cuenta de que el
enfoque de Marilina con una sola palabra en cada extremo no es muy sélido, porque puede estar
fuertemente influenciado por las propiedades de esa sola palabra. Por ello define cada uno de los
extremos del espacio de sesgo con listas de palabras mas largas y experimenta con diferentes listas y con
como éstas determinan la posicién relativa de sus palabras de interés. Las palabras de interés son las
palabras que se estan posicionando en el espacio de sesgo, palabras que Tomas quiere caracterizar con
respecto a este sesgo porque sospecha que su caracterizacién es una de las causas del comportamiento
discriminatorio del software de clasificacion.

Para encontrar palabras a ser incluidas en las listas de palabras de los extremos, Tomas recurre a la
funcionalidad que permite encontrar las palabras mas cercanas en la incrustacion. Usando “Latin



American” [“latinoamericano”] como punto de partida, encuentra otras palabras similares como “Latino”
[“Latin”] y también nacionalidades de América Latina.

También explora los contextos de sus palabras de interés. Al hacer esto, descubre que “shop”
[“comprar”’] ocurre en muchos mas contextos de los que habia imaginado originalmente, muchos con
diferentes significados, por ejemplo, la abreviatura de Photoshop. Esto le hace pensar que esta palabra
probablemente no sea un buen indicador del tipo de comportamiento en las palabras que esta tratando
de caracterizar. También encuentra que algunas profesiones que inicialmente le interesaban, como
“capoeira trainer” [“entrenador de capoeira”], son muy poco frecuentes y su caracterizacion no tiene
correspondencia con su intuicidn sobre el significado y el uso de la palabra, por lo que las descarta.

Finalmente, estd satisfecho con la definicién que le brindan las listas de palabras que se pueden ver en
la Figura 6, a la derecha. Con esa lista de palabras, la caracterizacidon de las palabras de interés muestra
tendencias que tienen correspondencia con las malas clasificaciones del sistema final: las solicitudes de
estilistas, panaderos, modistas de origen o ascendencia latina son mal clasificadas con mas frecuencia
que las solicitudes para otro tipo de negocios.

El informe sobre los sesgos y la propuesta de una estrategia de mitigacion. Tomas puede, con esta
caracterizacion, realizar un informe detallado del comportamiento discriminatorio del sistema de
clasificacion. Desde el principio, él pudo describir las sistematicidades que se pueden encontrar en los
errores, las cuales afectan con mayor frecuencia a las personas de ascendencia latinoamericana que
solicitan subsidios para cierto tipo de negocios. Sin embargo, su comprensién de la incrustacién de
palabras subyacente le permite describir un patrén de comportamiento que va mas alld de los casos que
realmente ha podido ver como mal clasificados por el sistema y predecir otros casos.
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Ademas, comprender el patrén de comportamiento le permite describir las propiedades del corpus
subyacente que contribuird a una mejor incrustaciéon de palabras, con menos sesgos. Puede proponer
estrategias como la edicidon de las oraciones que contienen estilistas, disefiadores y panaderos para
mostrar una mezcla mas equilibrada de nacionalidades y etnias en ellas.

Mayor amplitud y profundidad. Si el tiempo lo permite, también podrd explorar la interseccionalidad y
compararla con otras incrustaciones, todo en una interfaz visual con conceptos intuitivos.

6 Propuesta de investigacion aplicada

En esta seccién describimos primero las funcionalidades que incluird el prototipo. A continuacion,
enumeramos las actividades planeadas para implementar dichas funcionalidades. En la dltima
subseccion, explicamos el papel crucial que tendrdn las experiencias piloto en el desarrollo iterativo de
nuestro prototipo. También presentamos a nuestros socios regionales para las experiencias piloto.

6.1 Funcionalidades del prototipo

Los principios de disefio y las funcionalidades del prototipo que priorizaremos son los siguientes:

e Centrarse en la exploracidn del sesgo, no en el diagndstico basado en métricas o en la mitigacidn
dentro de las incrustaciones de palabras, como es el caso de los enfoques existentes.

¢ Facilitar la comparacion de las listas de palabras utilizadas para definir el espacio de sesgo, como un
medio para evaluar los efectos de las diferentes palabras y sus combinaciones para definir el espacio
de sesgo.

e Permitir la comparacidon entre diferentes colecciones de textos: diferentes épocas, diferentes
regiones, diferentes autores, diferentes medios, etc.

¢ Facilitar la inspeccion de los contextos de ocurrencia de las palabras en las listas, su frecuencia y
cualquier otra informacién que permita identificar las razones de los comportamientos o sesgos
insospechados, como son las palabras poco frecuentes que estan fuertemente asociadas a otras
palabras simplemente por ocurrencias fortuitas.

e Caracterizar expresiones con miultiples palabras como una unidad léxica.

¢ Reducir la complejidad técnica al minimo necesario y sustituir conceptos altamente técnicos por
conceptos mas intuitivos siempre que sea posible.

6.2 Actividades planificadas

En este articulo, hemos presentado una metodologia para el tipo de participacién que puede enriquecer
los enfoques para la exploracion de sesgos de los artefactos de PLN con el conocimiento de dominio



necesario para modelar adecuadamente los problemas de interés. Hasta este punto de nuestra
investigacion, nos hemos basado en las herramientas proporcionadas por la caja de herramientas
Responsibly y nuestra adaptacién al espafiol. Dado nuestro trabajo de campo con diferentes tipos de
usuarios, ahora estamos en el punto donde podemos comenzar el desarrollo de una herramienta
independiente que integre tanto las capacidades técnicas de los enfoques existentes como los requisitos
de disefio valorados por nuestro enfoque y los usuarios que estudiamos.

En esta seccién detallamos las actividades que llevaremos a cabo para desarrollar dicho prototipo.

El desarrollo del prototipo sera iterativo, siguiendo una metodologia agil que sera validada en varios
puntos del proceso de desarrollo con estudios de utilizabilidad que describimos en el siguiente
subapartado, seguido de un piloto mas completo. El cuadro 1 organiza las siguientes actividades en siete
meses desde julio de 2022 hasta enero de 2023.

1. Proporcionar una interfaz grafica inspirada en algunas de las ideas del area de Interaccidn

Humano-Computadora (HCI, por sus siglas en inglés) en la herramienta WordBias que presentamos

en la Seccién 3.

2. Proporcionar visualizaciones comparativas que registren el historial de las interacciones con el
prototipo, lo cual permite comparar:

e variaciones en los extremos del espacio de sesgos
e variaciones a través de diferentes incrustaciones, diacrénicamente (p. ej., periddicos)
e combinaciones de diferentes espacios (es decir, interseccionalidad)

3. Alojar nuestro prototipo en huggingface®, para importar incrustaciones pre-entrenadas y ofrecer
nuestra herramienta a la comunidad de practicantes de PLN que tiene huggingface.

4. Tener la posibilidad de entrenar incrustaciones de palabras, dado un corpus y proporcionar
métricas de confiabilidad de la incrustacién palabra por palabra.

5. Mostrar la siguiente informacién adicional sobre las palabras:

la frecuencia con respecto al tamano del corpus

las concordancias, el contexto de las ocurrencias

¢ |la mayoria de las palabras similares

la similitud promedio con las palabras mas similares

* https://huggingface.co/


https://docs.responsibly.ai/

6. Definir métricas que evallen la calidad de las listas de palabras, en funcién de sus propiedades
estadisticas.

7. Ampliar las incrustaciones con n-gramas como se ha explicado anteriormente con expresiones de
multiples palabras.

8. Sugerir estrategias de mitigacion que impliquen la comparacion de diferentes corpus o la
modificacién de los corpus originales. Por ejemplo, un corpus en espafiol podria neutralizar el
género antes de entrenar las incrustaciones de palabras usando el género neutral 'e'.

9. Evaluar si es posible aplicar nuestra metodologia de exploracidon de sesgos a los métodos de
incrustacién contextual utilizados en grandes modelos linglisticos (Zhao et al., 2019; Sedoc vy
Ungar, 2019).

10. Estudios de utilizabilidad para el desarrollo agil que describimos a continuacién.

11. Integracion con la préctica de las politicas publicas.

Meses JIA|S|O|IN|D|E
1. interfaz grafica X X

2. visualizaciones X (X

3. huggingface X

4. entrenamiento de incrustaciones X

5. informacidn sobre las palabras X

6. calidad de la lista de palabras X

7. incrustaciones de n-gramas X |X

8. mitigacion del corpus X X

9. estudios de utilizabilidad X X

10. politica publica XX |X
11. entrega de prototipos X

Cuadro 1: Planificacidn de las actividades mensuales desde julio de 2022 hasta enero de 2023.



6.3 Estudios de utilizabilidad y piloto

El objetivo general de nuestro proyecto es desarrollar herramientas utilizables por cualquier persona sin
perfil técnico o especializacion en lenguaje natural de IA [siglas para Inteligencia Artificial] y
procesamiento de datos, pero, al mismo tiempo, buscamos promover el uso de esta herramienta dentro
de las comunidades de las ciencias sociales, para integrarla con practicas que estas comunidades han
establecido. Por eso, estamos trabajando con FLACSO (Universidad Latinoamericana de Ciencias Sociales)
como socio estratégico para realizar estudios de utilizabilidad y un piloto.

FLACSO es una institucidon con una larga trayectoria en la regién, con sedes en Argentina, Costa Rica,
Ecuador y México y estudiantes e investigadores de toda Latinoamérica, que trabajan en dreas de las
ciencias sociales vinculadas a los estudios de género, migraciones, pueblos originarios, cultura y
comunicacién, economia, cambio climdtico y cuestiones emergentes desde la perspectiva de las politicas
publicas. En la sede argentina, FLACSO cuenta con un area de bioética, propiedad intelectual y bienes
publicos. Algunos miembros de nuestro equipo y del equipo ampliado de Fundacién Via Libre son
egresados, profesores e investigadores de FLACSO, por lo que contamos con alianzas bien establecidas y
una larga trayectoria de trabajo conjunto entre Fundacidn Via Libre y FLACSO, Argentina.

Visualizamos dos tipos de interaccion con la comunidad FLACSO. Primero, estudios de utilizabilidad con
pequefios grupos focales para obtener realimentacién cualitativa inmediata sobre las caracteristicas que
estaremos implementando durante el desarrollo del prototipo y que nos permitan realizar ajustes rapidos
en el desarrollo. Estos estan planificados como “estudios de utilizabilidad” dentro del plan de
investigacion aplicada y tienen como objetivo elegir las opciones mas adecuadas para la interfaz grafica
del usuario, las visualizaciones, la utilizabilidad de las funcionalidades para cargar y entrenar las
incrustaciones y para inspeccionar los corpus subyacentes y los contextos de ocurrencia de palabras.

Luego, si se otorga la siguiente fase del proyecto, planeamos implementar un estudio en grupos mas
grandes, para evaluar las dificultades y potencialidades de la herramienta al usarla con una poblacion
mas amplia de usuarios. Luego, usaremos estos hallazgos para desarrollar materiales complementarios
para facilitar y promover el uso de esta herramienta en diferentes contextos: tutoriales, videos, piezas
informativas, documentacién y paginas de ayuda en linea.

Nos proponemos hacer un esfuerzo especial para facilitar la integracion de esta herramienta y
enfoques similares como parte integrante de los procesos de seguimiento, evaluacién y mitigacidn de los
comportamientos discriminatorios de las tecnologias linglisticas. Centraremos nuestros esfuerzos en
integrar la herramienta dentro del flujo de trabajo de los agentes de politicas publicas, ya sean entidades
reguladoras o gubernamentales que necesitan tomar decisiones basadas en datos. Estamos pensando en
casos de uso dentro del drea de proteccién al consumidor, como son la inspeccion de sesgos en
tecnologias del lenguaje de proveedores estatales o los productos con grandes audiencias o la evaluacion
de sesgos cuando se reciben quejas de los usuarios.

6.4 Integracidn con la politica publica

Como se indico en la introduccién, uno de nuestros objetivos al reducir las barreras técnicas para acceder
a las herramientas de evaluacidén de sesgos es precisamente hacer posible que los tomadores de



decisiones comprendan las capacidades y limitaciones de las aplicaciones de procesamiento del lenguaje
actuales y que puedan planificar politicas publicas que tengan en cuenta el impacto de estas tecnologias.

Dentro del alcance de nuestro trabajo, investigaremos como se puede integrar esta herramienta con
los esfuerzos para evaluar si las tecnologias del lenguaje cumplen con las normas y estandares legales.
Parece necesaria una herramienta de evaluacidn de sesgos para llevar a cabo las evaluaciones de
cumplimiento, porque el objetivo declarado de transparencia de las tecnologias no parece ser suficiente
para resolver los problemas derivados de los potenciales problemas asociados.

También investigaremos cémo se puede integrar esta herramienta de forma mas proactiva para
prevenir comportamientos discriminatorios antes de que se realicen las automatizaciones. Estamos
pensando en referentes colaborativos para detectar diferentes tipos de sesgos por los que pueden pasar
las herramientas antes de ser implementadas, como una norma de calidad para el software con impacto
social.

Varias organizaciones internacionales, incluida la Organizacion de las Naciones Unidas para la
Educacion, la Ciencia y la Cultura [UNESCO], han iniciado procesos para la creacién de marcos éticos para
el desarrollo, adopcion e implementacion de tecnologias de inteligencia artificial en la vida publica. Una
de las pautas de dichos marcos establece que toda tecnologia debe tener varias métricas y herramientas
para una evaluacidon de impacto adecuada, antes de que ésta se ponga en funcionamiento. Estaremos
trabajando en esta herramienta con este marco de referencia.

6.4.1 Una nota sobre el marco legal: Derechos Humanos en América Latina

La Declaracién Universal de los Derechos Humanos aprobada en 1948 establece el marco normativo
general diciendo que “Todos los seres humanos nacen libres e iguales en dignidad y derechos y, dotados
de razén y conciencia, deben comportarse fraternalmente los unos con los otros” y continta diciendo que
“Toda persona tiene los derechos y libertades enunciados en esta Declaracion, sin distincion alguna por
motivos de raza, color, sexo, idioma, religidén, opinidn politica o de otra indole, origen nacional o social,
posicién econdmica, nacimiento o cualquier otra condicion”.

Sin embargo, la sociedad humana estd lejos de cumplir esta vision de quienes promovieron y
promueven la igualdad y la justicia como derechos fundamentales. La discriminaciéon por motivos de
etnia, color, género, idioma, religidon, opinidn, posicién econdmica y diversidad de capacidades sigue
estando a la orden del dia a pesar de los marcos legales establecidos para su erradicacion. En los ultimos
afios, las tecnologias del lenguaje han sido un importante agente de discriminaciéon, sobre todo por su
escala masiva, donde un solo programa puede afectar a millones de personas a través de millones de
dispositivos que funcionan las 24 horas del dia. Los comportamientos discriminatorios de los sistemas
automatizados pueden estar sujetos a leyes contra la discriminacion.

En Argentina, desde 1994, la Declaracién Americana de los Derechos y Deberes del Hombre; la
Declaracion Universal de Derechos Humanos; la Convencion Americana sobre Derechos Humanos; el
Pacto Internacional de Derechos Econdmicos, Sociales y Culturales; y el Pacto Internacional de Derechos
Humanos tienen rango constitucional. Los Derechos Civiles y Politicos y su Protocolo Facultativo, la
Convencién para la Prevencion y la Sancidon del Delito de Genocidio, la Convencidn Internacional sobre la



Eliminacidon de Todas las Formas de Discriminacién Racial, la Convencidn sobre la Eliminacion de Todas las
Formas de Discriminacidon contra la Mujer; la Convencidn contra la Tortura y Otros Tratos o Penas Crueles,
Inhumanas o Degradantes; la Convencién sobre los Derechos del Nifio; en las condiciones de su vigencia,
tienen jerarquia constitucional, no derogan articulo alguno de la primera parte de esta Constitucion y
deben entenderse como complementarios de los derechos y garantias por ella reconocidos. Sélo podran
ser denunciados, en su caso, por el Poder Ejecutivo Nacional, previa aprobacién de las dos terceras partes
de todos los miembros de cada Cdmara.

Ese mismo marco constitucional es compartido por los paises de toda América Latina, region desde la
cual realizamos esta investigacion. Es este marco de Derechos Humanos el que establece la base
normativa que luego deriva en regulaciones especificas sobre cada uno de los dmbitos abordados en este
campo. Sin embargo, entendemos que no es necesaria una legislacion especifica para los usos y
aplicaciones de los sistemas automatizados de toma de decisiones, sino la posibilidad de aplicar los
marcos normativos y legales vigentes, con el consiguiente cumplimiento de las garantias y derechos
establecidos con el mas alto rigor legal.
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