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Trabajos previos



Man is to Computer Programmer as Woman is to Homemaker? 
Debiasing Word Embeddings (Bolukbasi et al., NeurIPS 2016)
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Man is to Computer Programmer as Woman is to Homemaker? 
Debiasing Word Embeddings (Bolukbasi et al., NeurIPS 2016)



“Hard debiasing”



“Hard debiasing”

● Requiere vocabulario específico para la dimensión a eliminar (por ejemplo un 
vocabulario para género, otro para religión, etc.)

● Elimina asociaciones que son útiles (ej: actress)

● Puede haber otras dimensiones que contengan información de género.



Semantics Derived Automatically from Language Corpora 
Contain Human-like Biases (Caliskan et al., Science 2017)

Crea un test basado en uno de psicologia: WEAT (Word Embedding Association Test). El test 
es un test de permutaciones entre 4 grupos.



Semantics Derived Automatically from Language Corpora 
Contain Human-like Biases (Caliskan et al., Science 2017)

Hacen varios WEATs:

● Flowers vs Insects

● Musical instruments vs weapons

● European vs African names

● Male vs female names: Career or family

● Male vs female names: Math vs Arts



Learning Gender-Neutral Word Embeddings (Zhao et al., EMNLP 
2018)

Embedding sin género Embedding de género



Learning Gender-Neutral Word Embeddings (Zhao et al., EMNLP 
2018)

● Requiere vocabulario específico para cada demografía

● Requiere entrenar los embeddings desde el principio



Intenta probar que los métodos que eliminan la componente de género en realidad no lo 
hacen (GN-Glove y el de las proyecciones).

Toma la 2500 palabras más masculinas y femeninas y construye un clasificador antes y 
después del debiasing.

La accuracy por clustering después del debiasing es 0.99 para el método que elimina la 
proyección y 0.867 para GN-Glove. También se entrena una logistic regression.

El problema es que si bien sirve para probar que no se está aislando el género de las 
palabras, como métrica no sirve para nada porque entre esas 2500 palabras hay sesgos que 
no son nocivos (por ejemplo “bra” como femenino)

Lipstick on a Pig: Debiasing Methods Cover up Systematic Gender Biases in 
Word Embeddings But do not Remove Them (Gonen & Goldberg, NAACL 2019)



The Woman Worked as a Babysitter: On Biases in Language 
Generation (Sheng et al., EMNLP-IJCNLP 2019)



The Woman Worked as a Babysitter: On Biases in Language 
Generation (Sheng et al., EMNLP-IJCNLP 2019)
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¿Qué tiene que ver una LLM con word embeddings?

h o l a , t o d o b i e n

hola , todo bien



Propuesta



Hipótesis

Si podemos extraer la dirección de género de pares de palabras (he-she, 

his-her, etc.) y además podemos medir los sesgos sobre otras demografías 

usando nombres, ¿por qué no podríamos obtener todas las dimensiones 

sensibles por medio de los nombres en general?



Metodología

Tomaremos miles de nombres frecuentes y sus restas entre sí. 

De allí extraemos las componentes principales con PCA y eliminamos la proyección de todos 
los embeddings sobre las componentes que acumulan 35% de varianza explicada de una 
forma similar al “hard debiasing”.

Este método no requiere reentrenar los embeddings y no necesita vocabularios particulares 
para cada grupo a insesgar.



Metodología
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Nuevos WEATs

Necesitamos medir los resultados en tests que no dependan de nombres, vamos a definir 

nuevos tests:

● Western vs. asian associations

● Latin American vs. Anglo-American Cultural Terms

● Heteronormative vs. Queer Associations

● Young vs Old Associations

● Christian vs. Muslim

● Caucasian vs. Black



Nuevos WEATs: Ejemplo

Group 1: caucasian, opera, french, german, italian, swiss, christmas, rock, latin, Michelangelo, 

Alps, Madonna, zulu, celtic, bard, slavic, folk, Kennedy, Siberia, prairie, druid

Group 2: black, gospel, creole, haitian, jamaican, Gullah, kwanzaa, hip-hop, ebonics, Basquiat, 

Appalachians, Beyoncé, viking, igbo, maasai, Mandinka, blues, Obama, Sahara, savanna, 

shaman



Resultados



Resultados



Resultados



Resultados



Cambios para distintas demografías

Podemos usar las palabras de los WEATs creados con el producto cartesiano de las restas 
para generar una componente para cada grupo.

Con esta componente podemos estudiar los efectos de nuestro método sobre cada 
población tomando un set de profesiones y de adjetivos.

Vamos a tomar 3 grupos:

● Hombre y mujer

● Blanco y negro

● Musulmanes y cristianos





















Conclusiones



Conclusiones

Nuestro método:

● Funciona para múltiples grupos al mismo tiempo

● No requiere un vocabulario específico para cada par de grupos

● No requiere saber cuales son los grupos a tratar

● Se puede hacer después del entrenamiento

● Los embeddings no pierden calidad

● Tiene mejor resultado que los métodos previos



Preguntas?


