UNIVERSIDAD DE CHILE
: FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
L; t=4 ESCUELA DE POSTGRADO Y EDUCACION CONTINUA

IMPLEMENTACION DE MODELOS DE LENGUAJE PRE ENTRENADOS PARA LA
MITIGACION DEL SESGO DE GENERO EN COMUNICACIONES ESCRITAS

TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE MAGISTER EN CIENCIA DE DATOS

GIANINA ALESSANDRA SALOMO LOPEZ

PROFESOR GUIA:
Felipe Tobar Henriquez

MIEMBROS DE LA COMISION:
Darinka Radovic Sendra

Felipe Bravo Marquez

Este trabajo ha sido parcialmente financiado por:
Google y FONDECYT Regular 1210606

SANTIAGO DE CHILE
2024



RESUMEN DE LA TESIS PARA OPTAR

AL GRADO DE MAGISTER EN CIENCIA

DE DATOS

POR: GIANINA ALESSANDRA SALOMO LOPEZ
FECHA: 2024

PROF. GUIA: FELIPE TOBAR HENRIQUEZ

IMPLEMENTACION DE MODELOS DE LENGUAJE PRE ENTRENADOS PARA LA
MITIGACION DEL SESGO DE GENERO EN COMUNICACIONES ESCRITAS

Los modelos de aprendizaje automético para tareas de procesamiento del lenguaje natural (NLP)
suelen entrenarse con texto que puede presentar sesgo en cuanto al género, produciendo que dichos
modelos puedan generar también resultados considerando dicho sesgo. Para afrontar parte de este
problema, se propone una metodologia para mitigar el sesgo de género en textos en espafiol de
comunicaciones escritas dentro de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad
de Chile (FCFM) mediante transferencia de estilo de texto (TST), utilizando datos paralelos y un
modelo de lenguaje pre entrenado (PLM) ajustado sobre dichos datos. El modelo ajustado es capaz
de generar salidas con mitigacién de sesgo de género, a partir de entradas que pueden o no tener
sesgo de género. Se explora el ajuste de dos PLMs, Modelo de Lenguaje Causal (CausalLM) y
Modelo de Lenguaje de Secuencia a Secuencia (Seq2SeqLLM), utilizando un ajuste fino eficiente
en pardmetros (PEFT) con Adaptacion de Bajo Rango (LoRA) en forma cuantizada (QLoRA).
Los resultados obtenidos son prometedores, logrando una mitigacién del sesgo de género frente
a diversas entradas, lo cual es evaluado comparando el puntaje BLEU obtenido entre entradas
sesgadas y sus salidas esperadas insesgadas, y el puntaje BLEU obtenido entre las salidas esperadas
y las generadas por el modelo ajustado. Ademads, se entrega como contribuciéon una Interfaz de
Programacion de Aplicaciones (API) con una demostracion que muestra sugerencias de mitigacion
de sesgo en tiempo real, ofreciendo una herramienta prictica para abordar el sesgo de género en
diversos contextos.
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Capitulo 1

Introduccion

En los sistemas informéticos, el sesgo se refiere a la discriminacidn injusta y sistemdtica contra
ciertos individuos o grupos, donde se niegan oportunidades o se asignan resultados indeseables
basdndose en motivos irrazonables o inapropiados [1]. En concreto, el sesgo de género se define
como el trato sistemdtico y desigual basado en el propio género [2].

En la actualidad, existen muchos modelos que hacen uso de técnicas de procesamiento de len-
guaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) para resolver tareas especificas del lenguaje, tales como
traduccién automatica, andlisis de sentimientos, entre otros. Dichos modelos, que varian desde mo-
delos de lenguaje Markovianos hasta redes neuronales profundas, son entrenados generalmente a
partir de textos como noticias o literatura, que presentan un sesgo de género en el lenguaje [2].
Debido a esto, el sesgo de género puede presentarse en multiples elementos del NLP [3], tales co-
mo los datos de entrenamiento, word-embeddings [4] (representaciones vectorizadas de palabras),
y modelos pre entrenados.

En consecuencia, los modelos pueden realizar predicciones sesgadas, lo que se define como
una disparidad en el resultado cuando al modelo se le entrega texto haciendo alusion a diferen-
tes géneros [5]. Los modelos entrenados pueden incluso amplificar los sesgos presentes en los
datos de entrenamiento, lo que puede traer consecuencias dafiinas [3]. Por ejemplo, en el ca-
so de los word-embeddings y el idioma inglés, se puede dar situaciones como: man — woman ~
computer programmer — homemaker [6]. Esto podria generar predicciones sesgadas en un modelo
de recomendacion de empleo, o en un motor de busqueda [7].

1.1. Motivacion

Hasta el momento, se ha estudiado el problema de detectar, medir y mitigar la presencia de sesgo
de género en distintos elementos de las tareas de NLP. Por ejemplo, se ha estudiado cémo medir y
mitgar el sesgo de género en word-embeddings [6, 7], como medirlo en modelos de lenguaje [8], y
como detectarlo y medirlo en tareas de aplicaciones posteriores de dichos modelos, como machine-
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translation [9], generacion de texto [10], entre otras [2]. También se ha contribuido elaborando
conjuntos de datos etiquetados para facilitar la deteccidon de sesgo de género en textos en inglés
[11], y para detectar y clasificar contenidos o comportamientos mis6ginos en textos inglés, espafiol
e italiano [12].

Pese a estos avances, alin se presentan limitaciones en otros que requieren de mayor investi-
gacion. Por ejemplo, solo se ha hecho foco en dos géneros (femenino y masculino), existiendo la
necesidad de incorporar la neutralidad de género [2]. Por otro lado, la mayor parte de las citas
previas consideran mayoritariamente el idioma inglés, y se centran en la deteccion y mitigacion
del sesgo de género en los conjuntos de datos y algoritmos o modelos en si, mas que en el uso de
aplicaciones posteriores para mitigar el sesgo de género en el texto. Dado esto, surge la motivaciéon
de lograr una mitigacion del sesgo de género directamente sobre texto (en lugar de sobre otros
elementos del NLP), especificamente para fexto en espaiiol, mediante un modelo de aprendizaje
automaético supervisado.

1.2. Antecedentes

Frente a la pregunta ; “Es posible mitigar el sesgo de género presente en texto en espaiiol me-
diante un modelo de aprendizaje automdtico supervisado?”, una linea de trabajo que se presenta
como alternativa de resolucidn es el desarrollo de una tarea de Transferencia de Estilo de Texto [13]
(TST, por sus siglas en inglés), que consiste en reescribir una oracion en un nuevo estilo, mientras
se preserva su contenido seméntico. Para ello, se puede requerir o no del uso de datos paralelos (fra-
ses en el estilo original pareadas con sus frases correspondientes en el estilo objetivo), dependiendo
del enfoque a utilizar. Distintos enfoques, con y sin datos paralelos, han logrado buenos resultados
en tareas de transferencia de sentimiento [14]. También se ha utilizado un enfoque no supervisado
(sin datos paralelos) para la mitigacion del sesgo de género en inglés, con resultados promisorios
[15].

Las tareas de TST, al igual que otras tareas de NLP como machine translation, corresponden a
tareas de tipo secuencia a secuencia, o sequence to sequence (Seq2Seq), llamadas asi ya que im-
plican la obtencion de una secuencia de salida condicionado a una secuencia de entrada entregada.
Para resolver estas tareas, comunmente se utiliza arquitecturas de redes neuronales profundas de
tipo encoder-decoder [16, 17], lo cual también se ha utilizado en especifico para el caso de TST
[14, 15, 18].

1.2.1. Transformers

La evolucidn de las arquitecturas de tipo encoder-decoder en tareas de secuencia a secuencia
comenz6 con las redes recurrentes de tipo long short-term memory (LSTM) [19] propuestas en



1997, las cuales tienen una memoria en forma de estados de celda que les permite mantener la
informacion a lo largo de secuencias largas. Posteriormente, en 2014, se introdujo en estas redes el
mecanismo de atencion [20], donde en lugar de tratar todas las partes de la secuencia de entrada
por igual, el modelo atiende las partes de la entrada que son mas relevantes para cada paso de la se-
cuencia de salida. Tomando la idea del mecanismo de atencién, en 2017 se introduce la arquitectura
transformer [21], la cual solamente se basa en atencién y no utiliza una red recursiva, permitiendo
asi un entrenamiento mds rdpido del modelo, y a su vez logrando mejores resultados.

Una funcién de atencion se describe como una asignacién de una consulta y un conjunto de pares
clave-valor a una salida, donde la consulta, las claves, los valores y la salida son todos vectores.
La salida se calcula como una suma ponderada de los valores, donde el peso asignado a cada valor
se calcula mediante una funcién de compatibilidad de la consulta con la clave correspondiente. En
transformers, se utiliza atencion de producto punto escalado (Figura 1.2), donde la entrada consiste
en consultas y claves de dimension di, y valores de dimension d,,.. La funcion de atencién se calcula
en un conjunto de consultas simultdneamente, agrupadas en una matriz Q. Las claves y los valores
también se agrupan en las matrices K y V, con lo que se calcula la matriz de salidas como:

: OK”
Attention(Q, K, V) = softmax ( \/d_k) 1% (1.1)

Considerando lo anterior, se realiza ademés una proyeccion lineal de consultas, claves y valores
h (nimero de cabezas) veces, lo que se denomina Multi-Head Attention (Figura 1.2). La funcién
de atencion se realiza entonces en paralelo en las versiones proyectadas de consultas, claves y
valores. Luego, se concatenan y proyectan las versiones de todas las cabezas (para consultas, claves
y valores), obteniéndose de esta forma los valores finales.
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Figura 1.2: Atencién de producto punto escalado (izquierda), y Multi-Head Atten-
tion (derecha), publicados en [21].

Los elementos a destacar de la arquitectura del transformer (Figura 1.1) son:

* Input/Output embeddings: Corresponde a la secuencia de entrada y salida respectivamente,
las cuales han sido mapeadas a tokens [22], y posteriormente a embeddings. Los tokens co-
rresponden a las unidades bdsicas dentro del texto, que no necesitan ser descompuestas en
un procesamiento posterior, siendo una palabra el tipo de token mds basico de token. Los
embeddings corresponden a representaciones vectoriales de dichos tokens.

* Positional encoding: Son una forma de representar la posicion de los tokens en una secuencia,



y son anadidos a los embeddings.

» Encoder: Recibe los imput embeddings junto con sus positional encoding. Consiste en 6 de
bloques compuestos por una capa multi-cabeza de auto-atencidn, seguidas de una red feed-
forward (FF). Se emplea ademds una conexion residual [23] alrededor de estas dos capas,
seguido de una normalizacién [24].

* Decoder: Recibe los output embeddings junto con sus positional encoding. Tiene los mismos
6 bloques del encoder, con la diferencia de que se inserta una capa de multi-head attention
que recibe la salida de los bloques encoder. Ademds, se modifica la capa de auto-atencion de
modo de evitar que las posiciones atiendan a posiciones posteriores, lo que se conoce como

masking.

1.3. Modelos de lenguaje pre entrenados

La arquitectura transformer permitié la creacioén de una gran cantidad de modelos de lenguaje
pre entrenados (PLM, por sus siglas en inglés), y en los tltimos afios (Figura 1.3), grandes modelos
de lenguaje (LLM, por sus siglas en inglés), los cuales son utilizados ampliamente en la actualidad
para la resolucion de diferentes tareas de NLP [25], no solo tareas Seq2Seq.
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Figura 1.3: Linea de tiempo de grandes modelos de lenguaje (teniendo un tamafio
superior a 10B) disponibles en los dltimos afios, tomado de [25].

El uso de PLM como base para tareas especificas de NLP ha demostrado ser ventajoso, ya
que estos modelos, al ser entrenados en un gran volumen de datos, son capaces de generar repre-
sentaciones vectorizadas de palabras (o word-embeddings) contextualizadas segun el texto que les
acompaia. Con esto se espera que estos modelos logren aprender tanto la sintaxis como gramética
del lenguaje [26]. Si bien los PLM no son entrenados en una tarea especifica, ofrecen una inicializa-
cién robusta, y es posible realizar fine-tuning sobre ellos, utilizando grandes conjuntos de datos con



ejemplos atingentes para ajustar el PLM, inicialmente agnostico, hacia una tarea especifica de NLP
[27]. Asi, para resolver una tarea especifica, se puede hacer uso de los PLM ajustados, o incluso
realizar un nuevo ajuste sobre ellos, utilizando un nuevo conjunto de datos [25].

Hoy en dia, es frecuente el uso de LLM en combinacidon con técnicas como few-shot [28] (en-
tregar como parte de la entrada ejemplos del resultado esperado), lo cual no actualiza gradientes ni
realiza ajuste sobre los pardmetros del modelo inicial, para su uso directo en tareas de NLP. Para el
caso del uso de GPT-3, se ha demostrado alcanzar un gran rendimiento en tareas tales como traduc-
cién y respuesta a preguntas [27]. Esto supone una ventaja en términos computacionales y de datos,
al no ser necesario un ajuste de pardmetros ni contar con un gran volumen de datos. Sin embargo,
en cuanto a rendimiento se ha encontrado una gran variabilidad de resultados para tareas 'Out of
Domain’ (tareas no relacionadas con los datos de entrenamiento del modelo), dependiendo de la
tarea especifica y del tamafo del modelo utilizado, siendo en muchos casos mejor el rendimiento
del ajuste de pardmetros [29]. Otro aspecto a tener en cuenta del uso de LLM se da en cuanto a la
disponibilidad. Por ejemplo, en el caso de modelos como GPT-3.5 o GPT-4, no es posible utilizarlos
de forma local, lo que involucra tener que compartir informacién con un tercero.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de lenguaje que sea capaz de mitigar el sesgo de género presente en textos
en espafol, especificamente en las comunicaciones escritas de la Facultad de Ciencias Fisicas y
Matematicas de la Universidad de Chile (FCFM), mediante una tarea de TST con datos paralelos,
llevada a cabo utilizando un PLM ajustado.

1.4.2. Objetivos especificos

* Definir tipos de sesgo de género acorde a las necesidades de la FCFM para sus comunicados
escritos.

* Construir un conjunto de datos paralelos (con y sin sesgo de género) que contenga comunica-
dos oficiales de la FCFM en la seccu6n "Novedades"de U-Cursos.

 Ajustar un PLM, utilizando el conjunto de datos paralelos, para resolver la tarea de mitigacion
de sesgo de género en texto en espafiol.

« Construir una aplicacion con interfaz grafica, que utilice el modelo ajustado, para la mitigacion
del sesgo de género en texto en espafol en tiempo real.

» Generar recomendaciones précticas y sugerencias para futuras investigaciones relacionadas
con la mitigacién del sesgo de género en textos en espafiol, particularmente en el dmbito
académico.



1.5. Contribuciones

* Se entrega una metodologia de trabajo util para la construccién de datos paralelos para resolver
una tarea de TST para la mitigacion de sesgo de género.

» Se construye y entrega el un conjunto de datos paralelos, el cual puede ser utilizado para
evaluar distintas metodologias para llevar a cabo la tarea de TST para la mitigacion de sesgo
de género en espaiol.

 Se entrega una exploracion del conjunto de datos construidos, en cuanto a la presencia de
sesgo de género en los mensajes de “Novedades” de U-Cursos de la FCFM.

» Se entrega una metodologia de ajuste de PLM en forma eficiente. Dicha metodologia puede
ser perfeccionada, y/o utilizada para mitigar el sesgo de género en datos de entrenamiento de
modelos destinados a resolver otras tareas de NLP, de forma que dichos modelos no amplifi-
quen el sesgo de género que pueda estar presente inicialmente en sus datos de entrenamiento.

 Se construye y entrega un prototipo de herramienta de software que permite el uso del modelo
ajustado para la mitigacion del sesgo de género en texto en tiempo real.

Tanto el cédigo fuente como el conjunto de datos se encuentra disponible en GitHub!.

' https://github.com/GianniCatBug/spanish-gender-debias
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Capitulo 2

Metodologia

El problema consiste en una tarea de NLP de TST, concretamente de mitigacion de sesgo de
género. El objetivo es generar un documento de salida dout donde se ha mitigado el sesgo de género
y se ha preservado el contenido, a partir de un documento de entrada, el cual puede o no presentar
sesgo de género. Los elementos de esta tarea, esquematizados en la Figura 2.1, son:

* Entrada: Documento de texto dj,, con o sin presencia de sesgo de género.

* Salida esperada: Documento de texto doy, sin presencia de sesgo de género, que corresponde
a la salida esperada del modelo.

« Salida generada: Documento de texto dyy, con mitigacion de sesgo de género, que corres-
ponde a la salida del modelo ajustado.

El problema se resuelve entonces mediante el uso de aprendizaje supervisado, utilizando un
corpus de datos paralelos. Por tanto, se tiene un conjunto de entrenamiento correspondiente a un
corpus Ciin que contiene m documentos dj, con o sin presencia de sesgo de género, donde para
cada uno existe un documento dyy sin presencia de sesgo de género, que corresponde a su salida
esperada. Durante el entrenamiento, tanto dj, como dyy¢ Se representan como concatenaciones de
vectores 0 word-embeddings contextualizados, donde cada uno se asocia a un token del documento,
el cual puede representar una palabra, sub palabra o caracter del mismo.

A =1 & fh
din dout PLM CZout

Figura 2.1: Elementos de la tarea a resolver

En cuanto a la arquitectura, a modo de comparativa se utiliza dos tipos de PLM:



* Causal Language Model (CausalLM): Corresponden a modelos tipo decoder-only (o genera-
tivos) de la arquitectura transformer. Se utilizan para la generacion de texto. Si bien la tarea
que se busca resolver se considera de tipo sequence to sequence (al tener un documento de sa-
lida esperado condicionado a un documento de entrada), el hecho de tener un modelo de tipo
decoder entrenado en grandes volimenes de datos permite que también pueda ser utilizado
para este tipo de tareas, ya que cada token se genera en forma condicional a los tokens anterio-
res [25], los que en este caso corresponden al documento de entrada junto con la instruccion
de eliminar el sesgo de género. Un ejemplo de este tipo son los modelos GPT [30].

» Sequence to Sequence Language Model (Seq2SeqLLM): Corresponden a modelos de tipo encoder-
decoder de la arquitectura transformer. Se utilizan para la generacion de texto a partir de una
entrada especifica [25]. Un ejemplo de este tipo son los modelos TS [31].

Los modelos escogidos, utilizando los datos paralelos de Ci,in, son posteriormente ajustados en
forma eficiente en sus pardmetros mediante parameter efficient fine tuning® (PEFT) con adaptadores
cuantizados de bajo rango, y utilizando una tnica GPU. Con esto se define entonces los elementos
del entrenamiento (Figura 2.2).

L) ﬂ ﬁ [
—t
PLM Doy NFa | T [@@
l PEFT Weights A g
Causal | Seq2Seq Darallel dot PEFT with Quantized Low 1GPU
arallet data Rank Adaptation (QLoRA) RTX 2080 (8GB)

Figura 2.2: Elementos del entenamiento

El desempeio de los modelos ajustados se mide posteriormente mediante métricas de desempe-
flo que permiten comparar las salidas generadas por el modelo d,y; con sus correspondientes salidas
esperadas d,. Para ello se utiliza un corpus diferente al de entrenamiento, que corresponde a Cieg;.

En concreto, se desea aplicar esta tarea para la mitigacion del sesgo de género en el contexto
de comunicaciones escritas de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad
de Chile (FCFM), tales como mensajes del portal U-Cursos®, publicaciones en sitios web, entre
otros. Esto se logra mediante el uso de una interfaz de programacion de aplicaciones (API) que
haga uso del modelo entrenado para entregar una version mitigada en cuanto a género, a partir de
un texto de entrada recibido mediante una interfaz de usuario (UI). Es importante recalcar que, en
tales contextos, la correccion del sesgo de género es sugerida (en la UI) y no mandatoria.

2 https://github.com/huggingface/peft
3 https://www.u-cursos.cl/


https://github.com/huggingface/peft

2.1. Construccion del corpus

Se construy6 un corpus C de 31,195 documentos paralelos di,, doyt. A partir de C, se cred Ci,in
con 21,836 documentos paralelos seleccionados aleatoriamente, para el fine-tuning de modelos, y
Cya1 con los 9,359 documentos paralelos restantes, para validar el rendimiento del modelo durante
su ajuste.

Se construyd ademds un corpus Cieg¢ con 853 documentos paralelos di,, dou, donde en este caso
cada instancia de dyy; corresponde a un vector de posibles alternativas de versiones insesgadas para
el correspondiente djj,.

2.1.1. Recoleccion de datos

El corpus C se construy6 a partir de mensajes publicados en la seccién "Novedades"del portal
U-Cursos de la FCFM*. Se consider6 los 8.868 mensajes publicados entre el 25 de octubre de 2007
y el 7 de agosto de 2023. Los mensajes se obtuvieron directamente desde el sitio web utilizando la
técnica de web scraping, mediante Python 3.9° y los paquetes requests® y BeautifulSoup’.

Posteriormente, cada mensaje se separ6 en frases mediante el método sent__tokenize del pa-
quete nltk®. Con esto se obtuvo 45,792 frases, de las cuales se conserva solamente las que tuviesen
al menos 12 caracteres y 2 palabras, y se elimina ademas frases duplicadas. De esta forma, se ob-
tuvo un total de 31,195 frases. La separacion de los mensajes en frases se hace con el propdsito de
facilitar el proceso de etiquetado manual, asi como el ajuste de los modelos y las inferencias poste-
riores a partir de secuencias mas pequeiias. Por lo tanto, el ajuste posterior de modelos se realiza en
base a las frases dentro de los mensajes y no en base a los mensajes completos. Esto podria afectar
el desempefio posterior del modelo frente a entradas de texto de gran longitud, pero se decide este
enfoque debido a limite de recursos computacionales.

El mismo procedimiento anterior se aplic6 a Ciet, para el cual se utilizé 200 mensajes publicados
en el mismo portal, entre el 23 de agosto de 2023 y el 6 de diciembre de 2023, pero preservando
frases cortas. El proceso de llevar los mensajes a frases produce finalmente 853 frases.

2.1.2. Construccion de datos paralelos

Dado la tarea que se desea resolver, para cada documento dj, se debe asignar un documento
paralelo dgy. Para ello, para cada frase de referencia se construyé manualmente, mediante personas
instruidas en la construccion de textos sin sesgo de género, una version con sesgo de género y una
version sin sesgo de género de la misma. Cabe destacar que muchas de las frases entregadas no

https://www.u-cursos.cl/ingenieria/2/novedades_institucion
https://docs.python.org/3.9/

https://github.com/psf/requests
https://www.crummy.com/software/Beautiful Soup/
https://www.nltk.org/

[ BN B Y N

10


https://www.u-cursos.cl/ingenieria/2/novedades_institucion
https://docs.python.org/3.9/
https://github.com/psf/requests
https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/
https://www.nltk.org/

corresponden a contenido del cual se pueda construir dichas versiones (por ejemplo, fechas, lugares,
nombres de personas, entre otros), por lo que se instruy6 a las personas etiquetadoras omitir estos

casos.

A modo de estandarizar la forma de construccién de estas versiones, se cre6é un manual® para las
personas etiquetadoras, donde se explica detalladamente distintas definiciones de sesgo de géneros
(atingentes a los intereses de la FCFM), asi como la forma de llenado de la planilla de datos.
Ademads, a cada persona se le realizé una capacitacion explicando el contenido del manual, y se
les solicitd llenar una planilla de datos "piloto"de 20 frases. Una vez corroborada una correcta
construccion de versiones pareadas para las frases del piloto, a cada persona se le asigné lotes de
1,000 frases para trabajar.

Finalmente, para construir C, para todas aquellas frases donde si fue posible construir sus ver-
siones con y sin sesgo de género, se escogil aleatoriamente entre su version sesgada y su version
insesgada (con igual probabilidad) para construir los documentos d;,, y se utilizé siempre la ver-
sién insesgada para construir doy. En los casos de frases donde no era posible construir versiones
sesgadas e insesgadas, se utilizo la frase original tanto para dj, como doy;.

Para el caso de Ciegy, se utilizo siempre las frases originales como los documentos dj,. Para aque-
llos casos donde la frase de original presentase sesgo de género, se contruyé un correspondiente
vector c?out de dimensién variable con distintas alternativas de versiones insesgadas. Para aquellos
casos donde la frase original no presentase sesgo de género, o no fuese posible construir una ver-
sion sesgada o insesgada de ella, se construy6 un correspondiente vector dyy de una dimensién
cuyo unico elemento corresponde a la frase de referencia.

En el Anexo A se encuentra disponible un breve andlisis exploratorio de estos datos, del cual
se destaca que en C el 30.8 % de los documentos corresponde a documentos donde si es posible
construir una version sesgada y una insesgada a partir de la frase de referencia, mientras que en
Ciest esto corresponde al 39 %. De estos documentos, para el caso de C el 60.1 % corresponde a
instancias donde la frase de referencia original si presenta uno o mas tipos de sesgo de género
(siendo el minimo al considerar por afio 27.5 % para el afio 2022, y el méximo 96.4 % para el ano
2007). En cuanto a Cig, esta proporcion corresponde solo al 12.3 %.

2.2. Modelos utilizados

En primer lugar se realiz6 una serie de solicitudes "zero-shot" utilizando el modelo GPT-3.5,
solicitando mediante prompt solamente que se detectara la presencia o ausencia de sesgo de género
en una muestra aleatoria de 1.816 mensajes de la seccién "Novedades"del portal de U-Cursos de
la FCFM, entre el 25 de octubre de 2007, y el 3 de abril de 2023. En este caso no se dio ejemplos,

9 https://docs.google.com/document/d/1ZPFM8bUSVKjyA-QgZL8suog8sAzOCTIKGOqPaGx5aKs/edit?usp=sharing
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debido a la gran cantidad de posibilidades donde se podria presentar sesgo de género [32]. Este
ejercicio tiene como utilidad explorar en forma cualitativa qué es lo que el modelo considera "sesgo
de género". Los hallazgos encontrados se presentan en la seccion de Resultados.

Por otro lado, se utiliz6 dos tipos de PLM para realizar un ajuste sobre sus pardmetros, utilizando
el corpus paralelo construido, para la tarea de transferencia de estilo de texto de mitigacién de sesgo
de género:

* CausalLM: Se utiliza el modelo Falcon-7B-Instruct'?, el cual fue construido por el Technology
Innovation Institute (TI)!! y se basa en Falcon-7B, aplicindole fine-tuning utilizando datos
de chat e instrucciones.

La clave para la alta calidad de los modelos Falcon es su conjunto de entrenamiento, basado
predominantemente (mds del 80 %) en RefinedWeb [33], el cual es un conjunto de datos web
masivos basados en CommonCrawl 2. El modelo Falcon-7B se ha entrenado sobre 1 trillén
de tokens.

En cuanto a la arquitectura del modelo (Figura 2.1 (a)), segin lo informado en el blog de
HuggingFace!?, y al revisar el cédigo fuente !4, se observa las siguientes diferencias respecto
de una arquitectura cldsica decoder-only:

— FlashAttention [34]: Es un algoritmo que mejora la eficiencia de los modelos basados en
transformers, permitiendo un entrenamiento e inferencia méas répidos. En lugar de cargar
y escribir claves, consultas y valores desde la memoria de alto ancho de banda (HBM) a la
SRAM en chip de la GPU en cada paso de atencion, este algoritmo realiza esta operacion
una sola vez.

— Rotary Positional Embeddings (RoPE) [35]: Los algoritmos decoder-only deben agregar
la informacién de la posicion de cada token dentro de la secuencia, lo cual se puede
realizar con distintas técnicas de position-embedding. El caso especifico de RoPE, se
considera tanto la posicion global de un token dentro de la secuencia (posicién absoluta),
como la posicion basada en la distancia entre tokens (posicion relativa).

— MultiQuery Attention [36]: Este es un mecanismo de atencion donde en lugar de reali-
zar una proyeccion separada de claves y valores para cada cabeza, se comparte los em-
beddings de claves y valores a través de las cabezas de atencién. Esto puede mejorar
significativamente la velocidad de inferencia.

— Capas de atencion y FF paralelas: El proceso de atencion se realiza en forma paralela a
la transformacién FF de los datos, a diferencia de otras arquitecturas donde FF suele ser
un paso posterior a la atencién. Esto también puede permitir una mejora en la velocidad
de inferencia del modelo.

10 https://huggingface.co/tiiuae/falcon-7b-instruct

1 hitps://www.tii.ae/

12 https://commoncrawl.org/

13 https://huggingface.co/blog/falcon

14 https://huggingface.co/tiiuae/falcon-7b-instruct/blob/main/modeling_falcon.py
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* Seq2SeqLM: Se utiliza el modelo FLAN-T5 [37] base!”. Este modelo se basa en TS5 (tex-
to-text-transfer-transformer) [31], pero se le ha aplicado fine-tuning para alrededor de 1.000
tareas especificas, y su version base tiene 248M de parametros.

Algo a tener en cuenta, es que FLAN-TS5 puede usarse potencialmente para la generacion
de lenguaje de forma daiina [38]. Por tal razén, FLAN-T5 no debe usarse directamente en
ninguna aplicacidn, sin una evaluacién previa de las preocupaciones de seguridad y equidad
especificas de la aplicacion.

La arquitectura del modelo TS5 corresponde a un encoder-decoder que sigue de cerca la im-
plementacion original del transformer. Se destaca como diferencias, respecto del transformer
original, lo siguiente:

— Capa de normalizacion: La capa de normalizacién se ubica fuera del camino residual. De
esta forma, las activaciones solamente se re escalan, y no se aplica sesgo aditivo.

— Positional Embedding: Se utiliza una forma simplificada, donde cada posicion es simple-
mente un escalar que se agrega al logit correspondiente utilizado para calcular los pesos
de la atencidn.

15 https://huggingface.co/google/flan-t5-base
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PeftModelForSeq2SeqlLM

(b) FLAN-TS. Se presenta la arquitectura general del modelo.
Pese a no mostrarse en la figura, se aplica adaptadores de bajo
rango sobre las capas de consultas y valores tanto para SelfAt-
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quantizacién de 4bit en las capas de claves y salida de la aten-

cion, y sobre las capas de pesos del bloque DenseReluDense

Figura 2.3: Arquitectura de PLMs escogidos (elaboracién propia)

Los dos PLM escogidos se encuentran disponibles gratuitamente para descarga y ajuste de sus
pardmetros en forma local. Los LLM son aquellos que tienen al menos decenas de billones de
parametros [26], por lo que por sus tamafios los modelos escogidos no llegan a ser considerados
LLM. De todas formas, tienen un tamafio y complejidad considerable, que se asume es suficiente

para la tarea a resolver.

2.2.1.

En cuanto a los PLM escogidos, pese a no ser de los modelos de mayor tamaiio, de todas formas
para su ajuste se requiere de una cantidad de recursos que pueden no estar disponibles en un entorno
de bajo costo. Es por ello que para ambos modelos seleccionados se realiza un ajuste de pardmetros

Ajuste fino de parametros en forma eficiente
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en forma eficiente (PEFT, por sus siglas en inglés), utilizando el paquete peft!® de Python desarro-
llado por HuggingFace. Este paquete permite adapatar de manera eficiente los PLM a varias tareas,
ajustando solo un pequefio nimero de pardmetros adicionales mientras se congelan los pardmetros
del PLM, reduciendo asi en gran medida los costos computacionales y de almacenamiento !”.

La metodologia PEFT utilizada en ambos casos es mediante Low Rank Adaptation (LoRA) [39]
en forma cuantizada (QLoRA) [40]. LoRA tiene como objetivo reducir el nimero de pardmetros
entrenables, aprendiendo exclusivamente pares de matrices de descomposicién de rangos, mientras
mantiene congelados los pardmetros del modelo original. A su vez, QLoRA retropropaga los gra-
dientes a través del PLM, el cual tiene sus parametros congelados y cuantizados en 4-bit, hacia los
adaptadores de bajo rango. De esta forma es posible aplicar ajuste fino sobre modelos de billones
de pardmetros en una tinica GPU de 48 GB'®, mientras se mantiene el rendimiento en comparacién
a un ajuste fino completo en 16-bit.

En la Figura 2.3 (a) se observa que la aplicacion de LoRA se realiza en la capa query_key_value
de los bloques de atencidn, mientras que la cuantizacion en 4 bits se realiza en los pesos originales
de la capa lineal del bloque, ademds de otras capas lineales del decoder. Para el caso de TS5, solo
se aplica LoRA sobre las consultas y valores, pero la cuantizacion en 4 bit se realiza en todas las
matrices de atencidn, ademads de sobre los pesos de las capas lineales del bloque FF.

2.3. Preparacion de datos

En las sub secciones siguientes se detalla las distintas etapas realizadas en cuanto a la prepara-
cién de datos para el ajuste de modelos, considerando las cualidades de cada uno.

2.3.1. Tokenizacion

Para el uso de cada modelo, se debe aplicar su tokenizador especifico sobre Ci,in Y Cyal, de forma
de obtener un identificador numérico de cada token, el cual luego es utilizado como identificador
para que asi el modelo pueda obtener la representacion vectorial (word-embedding contextualizado)
de cada palabra o sub palabra. Dado que el contenido de C puede ser de un dominio diferente al
utilizado para cada modelo en la construccion de sus capas de embedding, se debe explorar si
la tokenizacion del corpus genera o no gran cantidad de tokens <unk>, es decir, palabras o sub
palabras para las cuales el PLM no posee un word-embedding. Si bien en esta tesis no se tiene
como objetivo realizar ajuste sobre la capa de word-embeddings, por 1o que no se podria obtener
una representacion vectorial contextualizada de estas palabras y sub palabras, si es importante
afadir un indice para dichos tokens de forma que al momento de la decodificacién (generacién de
nuevos textos en el posterior uso del modelo) estos sean llevados a la palabra o sub palabra deseada.

16 hitps://github.com/huggingface/peft

17 https://huggingface.co/docs/peft/index

18 A modo de referencia, una instancia gratuita de Google Colab proporciona una GPU de 16 GB, y una instancia Pro
proporciona una GPU de 40 GB
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Para el caso del tokenizador de FLAN-TS5, al ser aplicado sobre C, se obtuvo 28.022 ocurrencias
de tokens <unk>, lo cual representa a tokens no conocidos por el tokenizador del modelo. Esto co-
rresponde al 3.9 % del total de tokens de C, estando entre los tokens desconocidos mas frecuentes
los tokens {’1’, *i’, *a’, *A’, *y’, *;7, 'T’, °O’, 'K, *U’}. Estos tokens fueron agregados al toke-
nizador, con el cual luego se ajusta el tamaio de token embeddings del modelo a ajustar. De esta
forma, la capa de embeddings resulta con dimensiones 32,110 x 768, siendo la primera dimensién
la cantidad de tokens del vocabulario, y la segunda la dimensién de los estados ocultos de la red.
En cambio, en el caso de Falcon, al utilizar su tokenizador sobre C no se obtiene ocurrencias de
tokens desconocidos. Por tanto, se mantiene la dimension original de la capa de embeddings de
65,024 x 4,544.

2.3.2. Anadir Prompt

En el caso de Seq2SeqLLM, para el ajuste del modelo, se recomienda afadir a cada documento
de entrada una instruccion o prefijo que indique la tarea que se desea realizar para generar el
documento de salida [31]. Por ello, para cada instancia original de dj,, se antepone la instruccién
Eliminar sesgo de género del siguiente texto: .

En CausalLM a menudo se debe seguir un formato que incluye palabras reservadas para la
instruccion o pregunta (tarea que se desea resolver), el contexto (corresponde a di,) y la respuesta
(corresponde a do,). Para el caso especifico de Falcon instruct, se recomienda incluir la instruccién
de la tarea a realizar, junto con el texto del documento de entrada (contexto), a continuacién del
término <human>,y la respuesta esperada a continuacion del término <assistant>. De esta forma,
cada d;, de Cipin Se redefine como di/n = <human>: “; Puedes reescribir el siguiente texto sin sesgo
de género?” d, <assistant>: dgy. Luego, tanto para Cig como para las inferencias del modelo
ajustado, di, se redefine como d!, =<human>: “;Puedes reescribir el siguiente texto sin sesgo de
género?” d;, <assistant>:, con lo que dAout corresponde al texto a continuacion de <assistant>: de
la generacion obtenida.

2.3.3. Largo maximo de secuencia

Para el caso de Seq2SeqlLM, otro aspecto importante a considerar es el mdximo largo de se-
cuencia permitido, tanto para el encoder como el decoder. Para ello, se realiza una exploracion de
la cantidad de tokens (utilizando el tokenizador de FLAN-TS) tanto para cada dj, (con su prefijo)
como cada dyy de Cirain, con lo que se obtiene los resultados de la Tabla 2.1. En base a esta infor-
macion, se decide utilizar como largo médximo de secuencia los valores de percentil 99 tanto para
encoder como decoder.
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Tabla 2.1: Estadistica descriptiva de cantidad de Tokens por documento de entre-

namiento
Estadistico | FLAN-T5d;, FLAN-T5d,,: Falcon di’n
count 21,836 21,836 21,836
mean 81.04 63.46 115.4
std 50.78 51.14 76.83
min 20 2 29
25% 48 30 69
50 % 70 52 99
75 % 101 84 141
99 % 244 228 359
max 2,629 2,611 4,923

De esta formas, secuencias mas largas de dj, son truncadas hasta 244 tokens, y secuencias mas
cortas son rellenadas con el token especial de padding (<pad>) hasta 244 tokens. Lo mismo ocurre
con las secuencias de dyy, solo que hasta 228 tokens. Se debe considerar que al momento de
hacer esta preparacion de datos, a su vez se asigna el identificador -100 al token de <pad>, y
posteriormente se indica en la instancia de la clase DataCollatorForSeq2Seq (que permite armar
los lotes de entrenamiento) que este valor corresponde al token de padding, de manera que sea
ignorado durante el calculo de la pérdida.

Para el caso de CausalLM, no se utiliza el percentil 99 de los valores de largo de secuencia
obtenidos para los a’i’Il de Cirin (correspondiente a 369 tokens), debido a que no es posible aplicar el
ajuste del modelo con los recursos computacionales disponibles y dicho largo mdximo de secuen-
cia. Por tal razén, se utiliza un largo méximo de secuencia de 250, lo que equivale aproximadamente
al percentil 96.

2.4. Evaluacion de modelos ajustados

Para evaluar el desempeiio de los modelos ajustados se utiliza las métricas BLEU [41] y ROUGE
[42]. Estas métricas son ampliamente utilizadas en la evaluacion de modelos de generacion de texto,
especialmente en tareas de secuencia a secuencia como la traduccién automadtica y el resumen de
texto respectivamente. A grandes rasgos, miden la similitud entre las secuencias de entrada y de
salida.

* BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): Es una métrica centrada en la precision que calcula
cuantos n-gramas (1 a 4) del texto generado por el modelo aparecen en el(los) texto(s) de
referencia. Aunque originalmente fue disefiada para la evaluacion de la traduccion automatica,
su uso se ha extendido a otras tareas de generacion de texto, como TST cuando se dispone de
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datos paralelos [18]. Se calcula como:

N

BLEU = BP -exp ( Whn logpn> (2.1)
1

n—=

Donde:

— BP: Corresponde a la penalizacion por brevedad (Brevity Penalty), que penaliza las gene-
raciones mas cortas que las referencias.

— N: Cantidad de n-gramas a considerar. En este caso, se utiliza el valor por defecto de 4.

— wp: Corresponde a los pesos para cada orden de n-gramas. En este caso, se utiliza el valor
por defecto de manera uniforme, es decir, w, = 0.25.

— pn: Precision modificada de los n-gramas. Corresponde a la fraccion de n-gramas en el
texto generado que aparecen en el texto de referencia.

* ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): Corresponden un conjunto de
métricas que se utilizan para comparar la calidad de un texto generado por el modelo, mi-
diendo cuantos n-gramas (1 a 2) del texto de referencia aparecen en el texto generado por el
modelo. Incluye también la evaluacion de concordancia de la subsecuencia comin més larga
de palabras entre los dos textos, donde las palabras no necesitan estar en el mismo orden. Las
variantes utilizadas son:

— ROUGE-N: Calcula la precision, recall y F1-score de n-gramas entre el texto generado y
un conjunto de referencias. Se utiliza ROUGE-1 y ROUGE-2. Se calcula como:

Y ScReferencias Zgramn es Countmach (gramn )

ROUGE —N =
ZS €Referencias ZgramneS Count(gramn)

(2.2)

Donde n corresponde al largo del n-grama gram,,, y Countycn(gram,) es el nimero
méaximo de n-gramas que coexisten en un texto generado y un conjunto de textos de
referencia.

— ROUGE-L: Calcula la precision, recall y Fl-score de la misma forma que ROUGE-N,
pero reemplazando la coincidencia de n-gramas con la coincidencia de las subsecuencias
mads largas (LCS, por sus siglas en inglés).

Para cada texto generado, se considera el promedio del F'/-score entre las 3 métricas.

En especifico, se calcula el puntaje BLEU y ROUGE entre cada dout generado a partir de su
correspondiente dj,, y su(s) salida(s) esperada(s) correspondiente(s) doyt, utilizando Cee;. De esta
forma, se evalia cada métrica en 4 escenarios:

* General: Consdiera los dyy¢ para todos los dj,. Con sesgo: Considera solo los dqy; asociados a
d;, sesgables que si poseen sesgo de género.
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* Sin sesgo: Considera solo los dqy asociados a dj, sesgables que no poseen sesgo de género.
Se espera que para estos casos se de que diy = dout;, = dout-

* No sesgable: Considera solo los dy,; asociados a dj, que no son género sesgables. Se espera
que para estos casos se de que diy = dout; = dout-

Por la definicién de las métricas a utilizar, se puede obtener una sobre estimacion del desempefio
del modelo, ya que para el caso de la mitigacién del sesgo de género, la superposicion de n-gramas,
incluso entre las versiones sesgadas e insesgadas, es alta. Es por ello, que se considera ademas el
BLEU obtenido entre cada dj, y sus doy; correspondientes, y esto se compara con el BLEU obte-
nido entre dyy y dout- Las distintas situaciones posibles se presentan en la Tabla 2.2. Se considera
solamente BLEU ya que la tarea a evaluar se acerca mds a una tarea de traduccion que de resumen.

Tabla 2.2: Situaciones de comparacion BLEU

Tipo diy BLEU (dyu, din) — BLEU(dip, dout)

0 <0 >0
Con sesgo Incorrecto | Revisién manual | Correcto
Sin sesgo Correcto Revisién manual -
No sesgable Correcto Revisién manual -

Los resultados deseados corresponden a obtener:

 Una diferencia mayor a cero cuando:

— di, tiene sesgo de género, ya que esto indicaria una mitigacion del sesgo de género. En
esta situacion, la salida generada por el modelo es més similar a la salida esperada que la
entrada original.

 Una diferencia igual a cero cuando:

— dip no tiene sesgo de género, o no es posible construir una version sesgada de éste. Es
decir, en esta situacion se espera que la salida generada por el modelo sea igual a la
entrada original.

Por otro lado, los resultados no deseados (o a revisar) corresponden a:
» No obtener diferencia cuando:

— djy, tiene sesgo de género, ya que esto indicaria que no se ha realizado una mitigacion del
sesgo de género. En esta situacion, la salida generada por el modelo es igual a la entrada
original.

» Obtener diferencia menor a 0 cuando:

— di, tiene sesgo de género, ya que esto indicaria que se ha generado una salida diferente
a la entrada, pero es menos similar a la salida esperada que la entrada. Requiere una
revisién manual caso a caso.

19



— di, no tiene sesgo de género, o no es posible construir una version sesgada de éste. Re-
quiere una revision manual, ya que en esta situacién el modelo ha generado una salida
diferente a la entrada, cuando se espera que sean iguales.

Para las generaciones que requieren una revision manual, se debe revisar cada salida generada,
y determinar si la generacion realizada por el modelo es correcta o incorrecta.

2.5. Aplicacion Web

A modo de explorar el uso de los modelos ajustados en un entorno de aplicacion real del objetivo
que se busca alcanzar, es decir, mitigar el sesgo de género en comunicaciones escritas de la FCFM,
se crea una pequeiia aplicacion web demo consistente en una API y una interfaz web de usuario.
La API se construye utilizando el framework FastAPI'® de Python, y la interfaz web se construye
utilizando HTML y javascript nativo. La aplicacion se ejecuta, para efectos de demostracion, en un
entorno local.

En el esquema de la Figura 2.4, se observa que la interfaz de usuario consiste en un cuadro de
texto, donde a medida que se va escribiendo en éste, se envia solicitudes con el texto introducido a
la API. La API utiliza este texto como entrada para el modelo ajustado escogido (afiadiendo sufijo
y/o prefijo segin el modelo escogido), y retorna tanto el texto original de entrada como el texto
generado por el modelo 2°. Ademas de lo anterior, se retorna también un diccionario indicando las
posiciones del texto original que deben ser sustituidas, y los textos correspondientes a reemplazar
en cada posicion, con tal de mitigar el sesgo de género en el texto original. Con esta informacion, la
interfaz agrega botones con una sugerencia de cambio para cada caso. Finalmente, en caso de que
el usuario acepte la sugerencia, al hacer click en el botén referente a cada porcion de texto, ésta se
modifica en el texto original por la sustitucion recomendada.

Text din
[ |
Text § dout
| Fine-Tuned Model [positions) —p
Prefix / [replacementes]
ul Sufix API Response ul

Figura 2.4: Uso del modelo ajustado

Las posiciones a substituir del texto original, asi como las palabras de reemplazo a utilizar, se
obtienen mediante el método get__opcodes de una instancia de la clase SequenceMatcher del
paquete difflib>' de Python.

19 https://fastapi.tiangolo.com/

20 Para el caso de CausalLM, se retorna solamente la generacién posterior al token especial <assistant>, eliminando
ocurrencias duplicadas e incompletas

21 https://docs.python.org/3/library/difflib.html
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Capitulo 3

Experimentos

3.1. Congiruacion general de hiperparametros

Ambos modelos se entrenaron siguiendo tutoriales y ejemplos entregados por el equipo de Hug-
gingFace 22, y de QLoRA 23, por lo que la mayoria de los hiperpardmetros utilizados corresponden
a los utilizados en dichos tutoriales. Ambos modelos base (google/flan-t5-base para Seq2SeqLM
y vilsonrodrigues/falcon-7b-instruct-sharded para CausalLM) se cargaron en forma cuantiza-
da utilizando el paquete bitsandbytes>*, con los siguientes valores (en base a las recomendaciones
de HuggingFace)>,%:

* load__in_ 4bit=True: Indica que los pesos del modelo base se cargan y almacenan en una
precision de 4 bits.

* bnb_ 4bit_ use_ double_ quant=True: Activa la doble cuantizacion, de forma que se uti-
liza una segunda cuantizacion después de la primera para ahorrar un adicional de 0.4 bits por
parametro.

* bnb_ 4bit__quant__type="nf4": Indica el tipo de datos utilizado para la cuantizacidn, en
este caso flotante normal de 4 bits, el cual es tedricamente 6ptimo para pesos distribuidos
normalmente.

* bnb_ 4bit_ compute_ dtype=torch.bfloat16: Asigna el tipo de dato de las entradas a
bfloat16, solamente para el momento de cémputo.

En cuanto a la configuracion PEFT, se utiliz6 una configuracion de LoRA para una tarea de
tipo SEQ_2_ SEQ_ LM para FLAN-TS, y de tipo CAUSAL_ LM para Falcon. El resto de los
valores de configuracion utilizados son los mismos para ambos modelos, y son los siguientes:

22 https://github.com/philschmid/deep-learning-pytorch-huggingface

23 https://github.com/artidoro/qlora

24 https://github.com/TimDettmers/bitsandbytes

25 https://huggingface.co/docs/transformers/main/main_classes/quantizacion
26 https://huggingface.co/blog/4bit-transformers-bitsandbytes
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» r=16: Se utiliza rango o rank 16 para las matrices de actualizacién en LoRA. Un rango més
bajo resulta en matrices de actualizacién més pequefias con menos parametros entrenables.
Las recomendaciones varian entre valores de 1y 32, pero para este caso se decide trabajar con
16.

* lora_ alpha=32: Corresponde al factor de escala de LoRA. Determina cudnta importancia
se le da a las nuevas actualizaciones de pesos de las matrices del adaptador LoRA cuando se
afiaden a los pesos pre entrenados originales. En general se utiliza el valor de 32.

* bias="none": Indica que los pardmetros de sesgo no son entrenados.

 target__modules: Corresponde a una lista de los nombres de los mddulos a los que se aplican
las matrices de actualizacion de LoRA. Siguiendo las recomendaciones mencionadas previa-
mente, en ambos casos se aplica LoRA a las capas de atencidn, con la diferencia de que para
el caso de FLAN-TS5 se aplica solamente a consultas q y valores v (lo cual es posible ya que se
tiene capas separadas para consultas, claves, valores y salidas), y para Falcon se aplica sobre
la capa conjunta de consultas, claves y valores query__key_ value.

* lora_ dropout=0.05: Corresponde a la probabilidad de dropout para las capas de LoRA, con
el fin de prevenir el sobreajuste durante el entrenamiento del modelo.

En cuanto a recursos, se utilizé una unica tarjeta GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 con 8 GB de
memoria de video, un procesador Intel Core i7-10700KF de 3.8 GHz, y 16 GB de memoria RAM.

Los pesos adicionales (o adaptador), que corresponden al ajuste del modelo del checkpoint con
menor pérdida en validacion, fueron subidos a HuggingFace, quedando disponible en forma publi-
ca, junto con su configuracién. El adaptador tiene un peso de 7.13 MB para el caso de FLAN-T5%7,
y 18.9 MB para el caso de Falcon?®.

3.2. Seq2SeqLM

El modelo base entrenado cuenta con 249,319,680 pardmetros, de los cuales 1,769,472 son
entrenables (0.71 %). Para los hiperpardmetros y configuracion de entrenamiento, se utilizé una
instancia de Seq2SeqTrainingArguments®’, utilizando la mayorfa de los valores por defecto,
y modificando algunos segiin las recomendaciones previamente citadas. Dentro de los valores a
destacar, se utiliza:

» per_device_ train_ batch_ size=4: Define el tamaiio del lote de entrenamiento por dispo-
sitivo. En este caso, se procesardn 4 ejemplos a la vez en cada dispositivo durante el entrena-
miento.

27 https://huggingface.co/GianniCatBug/flan-base-4bit-005- gender-debias-spanish

28 https://huggingface.co/GianniCatBug/falcon-7b-4bit-005- gender-debias-spanish. Los mejores resultados se
obtuvieron con la revision 87ael73, que es la que se utiliz6 para los resultados mostrados en esta tesis

29 https://huggingface.co/docs/transformers/v4.35.0/en/main_classes/trainer#transformers. Training Arguments
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 gradient__accumulation_ steps=4: Especifica el nimero de pasos de actualizacién para
acumular antes de realizar una actualizacion de los pardmetros. En este caso, los gradientes se
acumulardn durante 4 pasos antes de realizar una actualizacion.

* optim=paged__adamw__8bit: Corresponde a una variante del optimizador Adam [43]. En
lugar de agregar estados del optimizador como Adafactor, mantiene el estado completo y lo
cuantiza, lo que ahorra memoria y acelera el entrenamiento.

* learning_rate=1e-3: Valor inicial de tasa de aprendizaje. Se utiliza el mismo valor de las
recomendaciones citadas.

e num__ train__epochs=>5: Numero total de épocas de entrenamiento.

Se utiliz6 la funcién de pérdida del modelo base, que corresponde a Cross Entropy Loss. Pa-
ra 5 épocas y un tamafio de lote efectivo de 16 (los gradientes se actualizan después de cada 16
ejemplos), el tiempo de entrenamiento fue de 3 horas, en 6,820 pasos de actualizacién del gra-

diente. Utilizando una calculadora del impacto del aprendizaje de méaquinas °

, Se estima que esto
corresponde a la emision de 0.28 Kg de CO», lo que equivale a 1.13 Km de conduccién de un auto

promedio o 0.14 Kg de carbén quemados.

Cada 682 pasos, se efectu6 un checkpoint del modelo. En la Figura 3.1 (a), se muestra los valores
de pérdida obtenidos tanto en entrenamiento como validacién. El mejor modelo se obtuvo entonces
en el dltimo checkpoint (6,820), lo que corresponde a la época 5, con una pérdida de 0.024 en el
conjunto de validacién. En la Figura 3.2 (a) se muestra el decaimiento de la tasa de aprendizaje
durante el ajuste del modelo, llegando a 0.0.

3.3. CausalLM

El modelo base entrenado cuenta con 6,926,439,296 parametros, de los cuales 4,718,592 son
entrenables (0.07 %). Para los hiperpardmetros y configuracion de entrenamiento, se utilizé una
instancia de TrainingArguments, utilizando la mayoria de los valores por defecto, y modifican-
do algunos segtin las recomendaciones previamente citadas. A diferencia del experimento para
Seq2Seq, se utiliza una tasa de aprendizaje de 2e-4, y un planificador de la tasa de aprendizaje de
tipo coseno. Se utiliza la funcién de pérdida del modelo base, que corresponde a Cross Entropy
Loss.

Para 5 épocas y un tamaiio efectivo de lote de 16, el tiempo de entrenamiento fue de 20.2 horas,
en 6,820 pasos de actualizacion del gradiente. Se estima que esto corresponde a la emision de 1.87
Kg de CO,, lo que equivale a 7.56 Km de conduccién de un auto promedio o 0.94 Kg de carbén
quemados.

30 https://mlco2.github.io/impact#compute
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Se efectud un checkpoint del modelo cada 682 pasos. En la Figura 3.1 (b) se observa que a partir

de 2,046 pasos (época 1.5), el modelo comienza a presentar una pérdida mayor en validacién que

en entrenamiento, indicando un posible sobreajuste. Sin embargo, se conserva el modelo con menor

pérdida en el conjunto de validacion, la cual corresponde a 0.8647, obtenida en la época 4 (5,456

pasos). El decaimiendo de la tasa de aprendizaje, Figura 3.2 (b), llega a 0.0 en la quinta época, pero

con un valor de 2.1e-05 al momento de alcanzar la menor pérdida en validacion.

Epocas Epocas
05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50
—— Entrenamiento 12 = Entrenamiento
0.12 = 6
Validacién Validacién
0.10 11
0.08 <10
0.06
0.9
0.04
0.8
0.02
682 1,364 2,046 2,728 3,410 4,092 4,774 5456 6,138 6,820 682 1364 2,046 2,728 3,410 4,092 4,774 5456 6,138 6,820
Pasos de actualizacion del gradiente Pasos de actualizacion del gradiente
(a) FLAN-TS (b) Falcon
. ST .
Figura 3.1: Pérdidas en Cy,i Y Cya durante ajuste de modelos.
Epocas Epocas
0.5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 05 1.0 15 20 25 30 35 40 45 50
0.0010
0.00020
0.0008
0.00015
0.0006
< 0.00010
0.0004
0.0002 0.00005
0.0000 0.00000
682 1,364 2,046 2,728 3410 4,092 4774 5456 6,138 6,820 682 1,364 2,046 2,728 3,410 4,092 4774 5456 6,138 6,820
Pasos de actualizacion del gradiente Pasos de actualizacion del gradiente
(a) FLAN-TS (b) Falcon

Figura 3.2: Decaimiento de tasa de aprendizaje durante ajuste de modelos.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Exploracion de clasificacion de mensajes utilizando GPT
3.5

Debido a limitaciones de tiempo y del uso de la API de OpenAl, para esta revision se seleccion6
una muestra aleatoria de 2,008 mensajes. Para cada mensaje procesado de la muestra, se utilizé una
llamada al método create de la clase ChatCompletion del paquete openai en su versién 0.27.4 31,
Dentro de los pardmetros del método, se especifico el uso del modelo gpt-3.5-turbo, el cual es el
modelo utilizado por ChatGPT, y estd optimizado para conversaciones. Para consultar la presencia
de sesgo, se envié un mensaje con rol de usuario, y teniendo como contenido la interpolacién
de texto {QUESTION}: "{m}"’, donde “QUESTION” corresponde al texto ““;Puedes detectar
sesgo de género en el siguiente texto?”, y “m” corresponde a un mensaje procesado. Posteriormente,
para cada respuesta obtenida desde la API, se realiz6 una clasificacion semi automatizada con el fin
de detectar si la respuesta entregada fue capaz de detectar o no sesgo de género. Para ello, primero
se utilizd expresiones regulares para identificar las respuestas donde se indicé que no se presentd
sesgo de género, y donde no fue posible de identificar presencia de sesgo de género. Las respuestas
del primer caso fueron clasificadas como “sin sesgo de género”, las segundas no se clasificaron, y
el resto se clasificé como que “si presenta sesgo de género”.

De los 2,008 mensajes originales, se pudo detectar la presencia o ausencia de sesgo de género en
1,847 de ellos, entre los cuales habia algunos mensajes duplicados, por lo que finalmente se pudo
clasificar 1,816 mensajes tnicos. Los mensajes donde no fue posible detectar presencia de sesgo de
género constituyen en su mayoria textos vacios (133 mensajes), nombres de archivos y direcciones
web. En el caso donde si se detecta sesgo de género, las respuestas del modelo suelen ser largas y
variadas, explicando detalladamente la parte del texto entregado que es causante de la presencia de
sesgo de género. Sin embargo, las respuestas no son consistentes. Por ejemplo, en algunos casos,
se indica que el uso de “Estimados/as” es indicativo de que el texto no preenta sesgo de género, y
en otros casos si, argumentando muchas veces en este tltimo caso que el sesgo se presenta porque

31 https://pypi.org/project/openai/0.27.4/
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solo se hace inclusion de los géneros masculino y femenino. Algo similar ocurre con el uso del
simbolo “@”. Ejemplos de esto se aprecia en la Tabla 4.1.

4.2. Inferencia de modelos ajustados sobre Ciegt

Para la inferencia, ambos modelos base fueron cargados en forma cuantizada, utilizando la mis-
ma configuracién de BitsAndBytes utilizada durante el entrenamiento. Luego se cargé los res-
pectivos tokenizadores, agregando los nuevos tokens correspondientes y ajustando el tamafio de
la capa embedding del modelo base (solo para Seq2Seq). Para agregar el adaptador con los pesos
ajustados previamente almacenados en HuggingFace, se utiliz6 el método from_ pretrained de la
clase PeftModel. Finalmente, se asignd el modelo a modo de evaluacién con el método eval.

Para el caso de FLAN-TS, a cada dj, de Cieg se le agregé el prefijo “Eliminar sesgo de género
del siguiente texto:”, y en el caso de Falcon se agreg6 el prefijo “<human>: ;Puedes reescribir el
siguiente texto sin sesgo de género?” y el sufijo “<assistant>". De esta forma, los documentos fue-
ron tokenizados con el tokenizador correspondiente a cada modelo, y luego los tokens generados,
junto con sus mdscaras de atencidn, fueron entregados al método generate del modelo ajustado
correspondiente, utilizando GPU vy la siguiente configuracion de generacion:

* num_ return_ sequences=1

* do__sample=False: Indica que se debe utilizar argmax para seleccionar el token con la mayor
probabilidad en cada paso.

Para el valor de max__new__tokens, se utilizé un factor de escalamiento sobre la cantidad de
tokens de cada dj, de Cieg, por lo que el valor de este pardmetro varié para cada generacion. Se
utiliz6 un valor de 1.2 de este factor para ambos modelos. El proceso toma 26 minutos para el caso
de FLAN-T5%2, y 42 minutos para el caso de Falcon.

4.2.1. Seq2SeqLLM

Durante la exploracién de los documentos generados, se observd que en ocasiones los nuevos
tokens incorporados son asignados erroneamente. Adicionalmente, los espacios en blanco adicio-
nales del texto original son removidos, lo que se aprecia en los ejemplos de la Tabla 4.1.

En la Figura 4.1, se muestra una captura de un ejemplo de uso de esta aplicacién, junto con
el texto generado por el modelo ajustado (respuesta de la API en la consola del navegador). Con
cada palabra agregada al cuadro de texto, se envia una solicitud a la API. En la parte inferior de
las imédgenes, se muestra el resultado del dltimo llamado. En (a), bajo el cuadro de texto, aparecen
botones con las secuencias que se sugiere sean cambiadas, donde al pasar el mouse sobre el botdn,

32 En el caso de FLAN-TS, no se utiliza el tokenizador répido, debido a que éste agrega espacios posteriores a los
nuevos tokens agregados: https://github.com/huggingface/transformers/issues/19293
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se muestra en un tooltip la sugerencia de cambio. Al hacer click en el botén “los alumnos nuevos”
(b), se genera el cambio en el cuadro de texto. Al hacer esto, permanece solamente el botén para el
texto “Estimados”.

Estimados estudiantes: Les recordamos a los alumnos Estimados estudiantes: Les recordamos a los/as estudiantes
nuevos que deben ingresar al sitio alumnos.uchile.cl antes nuevos/as que deben ingresar al sitio alumnos.uchile.cl antes
de fin de mes. de fin de mes.
|_ Estimados | los alumnos nuevos | Estimados |
[ {3 Inspector i » O ® O Inspector Console [ Debugger fJ Network {3} StyleEditor > (]
Reemplazar por los/as estudiantes nuevos/as
| XHR  Req W v t Errors Warnings Logs Info Debug (S5 XHR Requ
APT Response: index.htm API Response: index.html

» Object { input: *Estimado

udiantes: Les recordamos a los = Object { input Estimados estudiantes: Les recordames a los
1 sitio alumnos.uchile.cl antes al que deben ingr io alumnos. ile.cl antes
rate

s estudiantes: Les recordamos a de ted: "Esti studiantes: Les recordamos a
i deben ingresar al sitio 1o est nuevos/ eben ingresar al sitio
alumnos.uchile.cl antes de fin d diff: {.} } alumnos.uchile.cl antes de fin d diff: {.} }

» diff: Object { input positions: (2) 1. substitutions: (2) v diff: Object { input positiens: (2) [.], substitutions: (2}

R —

[] [-]1 7}

w input_positions: Array [ 8. (2] [u] ] w input positions: Array [ @, (2} [.] ]
) 0: 8

o: 0
»1: Array [ 5, 8 ]
lenoth: 2

[ "Estimad@s", "los/as estudiantes @s"'. "los/as estudiantes

ject { .}
imad@s estudiantes: Les recordamos a los/as
deben ingresar al sitio

iantes: Les recordamos a leos/as
eben ingresar al sitio

alumnos.uchile.cl antes de fin de"

de
: "Estimados estudiantes: Les recordamos & los alumnos

i Estimados estudiantes: Les recordamos a los alumnos
nuevos que deben ingresar al sitio alumnos.uchile.cl antes de nuevos gue deben ingresar al sitio alumnos.uchile.cl antes de
fin de fin de

(a) Sugerencia de cambio. (b) Cambio aplicado.

Figura 4.1: Ejemplo de uso aplicacién demo con modelo FLAN-TS ajustado.

4.2.2. CausalLM

Al explorar las secuencias generadas, se observé que la generacion de texto se repite hasta el lar-
go de secuencia especificado, repitiendo solamente la fraccion que incluye “<assistant>"y el texto
generado posteriormente. Esto es un issue que ha sido reportado 33, del cual se ha propuesto algu-
nas alternativas de solucién. Se prob¢ estas alternativas, pero no se logré solucionar el problema,
por lo que se decidi6 utilizar la versién del modelo ajustado segun el tutorial y recomendaciones
originales, aplicando un post procesamiento para obtener el texto generado por el modelo una tinica
Vez.

A diferencia del caso de Seq2Seq, en este caso la generacion si conserva espacios en blanco
adicionales. En la Tabla 4.1 se muestra algunos ejemplos de las salidas generadas para el modelo
Falcon ajustado. En la Figura 4.2, se muestra el mismo caso explorado en la Figura 4.1, pero
utilizando el modelo ajustado sobre Falcon. El texto generado por el modelo ajustado es similar al
del caso de Seq2Seq.

33 https://github.com/huggingface/transformers/issues/22794
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4.2.3.

Estimados estudiantes: Les recordamos a los alumnos
nuevos gque deben ingresar al sitio alumnos.uchile.cl antes
de fin de mes.

\_ Estimados | los alumnos nuevos |

>
w

0} Inspector s Reemplazar por las/os estudiantes nuevasfos 0.

WF eq

API Response: index.htm

hils d

Object { input_positiens: (2) [.]., substitutions: (2)

[-1}
w input positions: Array [ 8, (2) [.] ]

ay [ "Estimadossas”, “"las/os estudiantes

estudiantes: Les recordames a las/os
deben ingresar al sitio

s: Les recordamos a los alumnos
sitio alumnos.uchile.cl antes

nuevos que deben ingresar al

(a) Sugerencia de cambio.

Estimados estudiantes: Les recordamos a las/os estudiantes

nuevas/os gue deben ingresar al sitio alumnos.uchile.cl antes
de fin de mes.

| Estimados |

W {3 Inspector [ Console [ Debugger 1) Network {} Style Editor 3> |j:

U]

Errors Warnings Logs Info Debug C55 XHR Requ

APT Response: index.htm

ay [ "Estimados/as", "las/os estudiantes

estudiantes: Les recerdamos a las/os
eben ingresar al sitio

Les recordamos a los alumnos
sitio alumnos.uchile.cl antes

(b) Cambio aplicado.

Figura 4.2: Ejemplo de uso aplicacién demo con modelo Falcon ajustado.

Métricas de desempeiio para modelos ajustados

Ciest cuenta originalmente con 853 documentos dyyt, pero para el calculo de métricas se omite

aquellos que tengan menos de 5 tokens, con el fin evitar que no se produzca ocurrencias de superpo-
sicidn de 4-gramas al calcular BLEU. De esta forma, finalmente se cuenta con 782 documentos. Los
tokens se construyen, tanto para los documentos de salida del modelo como para los documentos
de salida esperados, utilizando el método word__tokenize del paquete nltk.tokenize. En la Tabla
4.2 se muestran las métricas obtenidas utilizando ambos modelos sobre todos los documentos de
Ciest (General), y también considerando los subconjuntos de documentos:

* Con sesgo: Considera solamente los 58 documentos que si poseen sesgo de género.

* Sin sesgo: Considera solamente los 271 documentos que no poseen sesgo de género.

* No sesgable: Considera solamente los 453 documentos de cuyo contenido no es posible cons-

truir versiones sesgadas o insesgadas respecto del género.

Tabla 4.3: Métricas de desempefio en modelos ajustados

Modelo Escenario BLEU ROUGE
FLAN-T5  General 0.96223 0.9938

FLAN-T5  Con sesgo 0.90088  0.96363
FLAN-TS5  Sin sesgo 0.95554  0.99571
FLAN-T5 Nosesgable | 0.94511  0.99652
Falcon General 0.98914  0.99516
Falcon Con sesgo 0.94809 0.9701

Falcon Sin sesgo 0.99355 0.99734
Falcon No sesgable | 0.99254  0.99706
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Respecto a las diferencias BLEU(cfout,din — BLEU(djp, drextout ), solo se realiz6 la cuantifica-
cién de cada situacion para las generaciones entregadas por el modelo ajustado de Falcon (7abla
4.3). Esto debido a que las generaciones de FLAN-TS poseen diferencias respecto de la entrada y
la salida esperada en aquellos tokens ausentes del tokenizador original del modelo.

Tabla 4.4: Resultados de comparacién BLEU utilizando modelo Falcon ajustado

Tipo di, BLEU (dyy, din) — BLEU(dip, dout)
0 <0 >0
Con sesgo 27 9 22
Sin sesgo 253 18 0
No sesgable 440 13 0

El detalle de los casos que requerian de una revision manual se encuentra disponible dentro de
los archivos de datos del repositorio34. De ello, se destaca:

* 4 de los 9 casos donde la entrada presentaba sesgo de género y la generaciéon del modelo
fue menos similar a la salida esperada que la entrada original, corresponden a mitigaciones
de sesgo de género correctas. En estos 4 casos, la similitud entre la generacion y la salida
esperada fue menor debido a que la mitigacion generada no se encontraba dentro de los casos
de salida esperada utilizados. En los otros 5 casos no se realiza mitigacién de sesgo de género,
destacando que solo en 1 de esos casos se realizé una mitigacién de sesgo en una situacion
erronea (referida a objeto en lugar de persona).

* De los 31 casos en donde la generacion del modelo fue diferente a la entrada, y se esperaba
que fuesen iguales, la mayoria de las diferencias se da por cambios de ortografia o gramatica
entre la entrada y la generacion del modelo (9 casos). Se presentan ademas 3 casos de una mi-
tigacion de sesgo de género incorrecta, y 4 casos de mitigacion de sesgo de género innecesaria
(se realiza cambio de una forma insesgada a otra forma insesgada). Estos ltimos 4 casos se
consideran correctos.

En la Figura 4.3, se muestra los porcentajes de generaciones correctas e incorrectas del modelo
Falcon ajustado, sobre los tres tipos de dj, presentes en Ciey. El caso de interés, que es el de
generaciones correctas para los dj, con sesgo de género, no logra una mayoria de generaciones
correctas. Considerando que las generaciones incorrectas corresponden en su mayoria a situaciones
donde se preservo el mismo contenido del documento de entrada para la generacion del documento
de salida, se puede concluir que el modelo ajustado logré mitigar el sesgo de género en el 45 % de
los documentos con sesgo de género.

34 https://github.com/GianniCatBug/spanish-gender-debias/blob/main/data/processed/20231220_metrics. CAUSAL.
xIsx
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Con sesgo

Sin sesgo

40

No sesgable 20

Correcto Incorrecto

Figura 4.3: Porcentaje de generaciones correctas e incorrectas, en los distintos
tipos de documentos disponibles en Ciegt
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Tabla 4.1: Ejemplos de clasificaciones de textos entre con y sin sesgo de género

realizadas por GPT 3.5 turbo

Mensaje Respuesta GPT Clase
“Estimadas/os estudiantes, Las/os in- | No hay sesgo de género en el texto, ya | No presen-
vitamos a participar de la charla virtual | que se utiliza lenguaje inclusivo al di- | ta sesgo de
sobre la beca Botin...” rigirse a los estudiantes con la féormu- | género

la “Estimadas/os estudiantes” y al re-
ferirse a las/os participantes de la char-
la. Ademas, se utiliza el simbolo de la
barra para incluir tanto el género mas-
culino como femenino en algunas pa-
labras.

“Estimadas/os, El Programa de Pue-

Si, se puede detectar un sesgo de géne-

Si presenta

blos Indigenas FCFM junto con la | ro en el texto. La frase “Estimadas/os” | sesgo  de
DDG, tenemos el agrado de invitarles | utiliza la forma masculina y femenina | género
al Taller de Aymara (Nivel 1)...” para dirigirse al publico, lo que indica

un intento por ser inclusivo/a de am-

bos géneros. Sin embargo, en el parra-

fo no hay ninguna mencién explicita

de la inclusién de personas de otros gé-

neros, lo que puede interpretarse como

una exclusién implicita (...)
“Estimad @s, Ya estd abierta la segun- | No se percibe sesgo de género en el | No presen-
da convocatoria del PME Beauchef pa- | texto, ya que se utiliza el signo “@” | ta sesgo de
ra realizar un intercambio de un se- | para incluir a ambos géneros en las pa- | género

mestre en el extranjero. Invitamos a
tod@s 1@s interesad@s a una charla
informativa...”

labras y frases escritas.

“Estimad@s Estudiantes: (...). Si re-
quieres enviarnos informacién o tie-
nes conocimiento de algin compa-
fler@ que requiera apoyo...”

El texto parece incluir un lenguaje in-
clusivo al utilizar el signo @ para re-
ferirse tanto a estudiantes masculinos
como femeninos. Sin embargo, hay un
posible sesgo de género al utilizar el
término “compafier@” en lugar de un
término neutro como ‘“compafiero/a”
o “compaiierx”. Ademads, no se hace
mencion de posibles estudiantes no bi-
narios o de género no conforme.

Si presenta
sesgo  de
género
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Tabla 4.2: Ejemplos de fragmentos de generaciones de modelos ajustados

Entrada “...iNo te lo pierdas!...”
FLAN-TS “...;No te lo pierdas!...”
Falcon “...jNo te lo pierdas!...”
Entrada “...para mafiana jueves 12...”
FLAN-TS “...para mafiana jueves 12...”
Falcon “...para mafiana jueves 12...”
Entrada “...En Tienda Beauchef estamos buscando monitores...”
FLAN-TS “...En Tienda Beauchef estamos buscando monitores...”
Falcon “...En Tienda Beauchef estamos buscando monitores/as...”
Entrada “...oportunidad académica para nuestros estudiantes...”
FLAN-TS | “..oportunidad académica para nuestros/as estudiantes...”
Falcon “...oportunidad académica para nuestros estudiantes...”
Entrada “...Investigadores franceses y chilenos...”
FLAN-TS “...investigadores franceses y chilenos...”
Falcon “...Investigadores franceses y chilenos...”

32




Capitulo 5

Conclusiones

Los resultados obtenidos permiten concluir que el uso de PLMs ajustados es util para tareas
como la mitigacion del sesgo de género en textos en espafiol, utilizando un conjunto de datos
paralelo de documentos con y sin sesgo de género para el ajuste. Si bien los resultados obtenidos
no logran mitigar el sesgo de género en la mayoria de los datos evaluados, los resultados obtenidos
son prometedores, e indican una direccion correcta de trabajo.

Se concluye ademds que si es posible el uso de un PLM para mitigar el sesgo de género en
texto en tiempo real, considerando que a mayor complejidad del modelo a utilizar, el tiempo de
generacion serd mayor. Si se utiliza un modelo de mayor complejidad, una forma de poder reducir
este tiempo es utilizando mayor cantidad de capacidad de GPU, lo que permitiria la carga del
modelo en una cuantizacién menor (como 8 bits), permitiendo asi inferencias mds rdpidas. Otra
alternativa es el uso de un modelo menos complejo, del cual se podria lograr un buen rendimiento
siguiendo las oportunidades de mejora previamente mencionadas.

En cuanto a la capacidad del modelo para mitigar el sesgo de género, existen oportunidades de
mejora que podrian permitir mejores resultados, tales como:

* Uso de PLMs de mayor tamafio, o de LLM. Para ello se debe considerar que seria requerida
mayor cantidad de recursos computacionales (mayor capacidad de GPU).

» Ajuste de hiperparametros, tales como dropout, r o lora_ alpha. Esto requeriria realizar
multiples ajustes registrando los valores de pérdida en el conjunto de validacion al utilizar
distintas combinaciones de estos hiperparametros. La combinacién con una menor pérdida en
el conjunto de validacion, sin sobrepasar el valor de pérdida en el conjunto de entrenamiento,
sugeriria ser una combinacién de hiperpardmetros capaz de generalizar mejor la mitigacién
del sesgo de género frente a nuevos datos. La exploracion de distintas combinaciones de estos
hiperparametros requeriria un mayor tiempo de entrenamiento.

* Mejorar la variabilidad de los datos para el ajuste del modelo, y/o ajustar el modelo utilizan-
do secuencias mds largas. Esto podria ayudar a generar mitigaciones de sesgo de género en
situaciones en que el modelo actual no es capaz de hacerlo. Se debe considerar que el utilizar
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secuencias mds largas podria requerir de mayor cantidad de requerimientos computacionales
(memoria GPU), y el aumentar la cantidad de datos para dar una mayor variabilidad requeriria
ademds de un mayor tiempo de entrenamiento.

* Uso de reinforcement learning mediante retroalimentaciones de personas que indiquen gene-
raciones correctas e incorrectas del modelo. Esto requeriria la implementacion de una interfaz
y uso de una base de datos, por lo que aumentaria la complejidad de la implementacion.

* Ajuste de capa de word-embeddings, incorporando tokens de palabras que no se encuentren
en el vocabulario del tokenizador original del modelo. Esto especialmente para modelos con
un vocabulario menos extenso, como era el caso de TS. Esto requeriria de un mayor tiempo
de ajuste del modelo.

En la exploracién de datos realizada, se observé que existe tendencia a la disminucién de la pre-
sencia de sesgo de género en las comunicaciones escritas publicadas en la seccion “Novedades” del
portal de U-Cursos de la FCFM. Esto es ciertamente positivo, y si bien la prioridad en pos de lograr
una mejor inclusion y equidad de género debe ser el de educar a las personas en estas materias, el
uso de modelos de aprendizaje automatizado (como los modelos previamente propuestos) deben
buscar ser una herramienta de apoyo a las personas en lograr dicha inclusién y equidad.
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Anexos

Anexo A. Andlisis exploratorio de Corpus construido

A.1. Frases posibles de ser pareadas

Considerando las frases originales, a partir de las cuales se construye dj, y doy: para cada con-
junto de datos, alrededor de un tercio son posibles de ser pareadas, es decir, que es posible construir
a partir de ellas una versién con sesgo de género y otra sin sesgo de género. Esto se observa en la
Figura A.1.

69.2% )
Tipo de frase

14,000 I No pareable
I Posible de parear
12,000

10,000

8,000

# Frases

6,000

4,000

2,000

61.0% 39.0%

Entrenamiento Validacion Prueba
Conjunto de datos

Figura A.1: Exploracién de frecuencias de frases posibles y no posibles de ser
pareadas utilizadas para construir los conjuntos de datos de entrenamiento, valida-

cién y prueba.

Las frases que no son posibles de ser pareadas son aquellas cuyo contenido no hace referencia
al género, o que no alude a personas. También se excluyen frases en idiomas distintos al espafiol.

Ejemplos de estos casos son los siguientes:
* “We are experiencing a polar wave in the capital”
» “Subdireccion de Asuntos Estudiantiles”

* “Postulaciones abiertas entre el 5y el 26 de junio”
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A.2. Cantidad de mensajes y frases por aiio

Considerando solamente las frases utilizadas para construir el conjunto de datos de entrena-
miento y validacidn, C, se explora la cantidad de mensajes y frases por afio. Considerando que cada
mensaje corresponde a una publicacidn, en la Figura A.2 se observa que a partir del afio 2008 hasta
el 2010 existe un aumento en la frecuencia de publicaciones, manteniéndose luego en alrededor de
500 mensajes por ano, superando luego nuevamente esta cantidad desde el ano 2018. Se debe tener
en cuenta que las cantidades de los afios 2007 y 2023 no pueden ser consideradas dentro de la ten-
dencia, ya que corresponden a afios incompletos donde se tiene datos para solamente los dltimos y
primeros meses respectivamente. En cuanto a la cantidad de frases, destaca que para los afios 2018
a 2022 se cuenta con mas de 2,000 frases.

—&— Mensajes

—&— Frases
3,000

2,500

2,000

Cantidad

1,500
1,000

500

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Ao

Figura A.2: Cantidad de mensajes publicados, y frases obtenidas a partir de ellos,
en cada afio, a partir de los datos utilizados para construir los conjuntos tanto para
entrenamiento como validacion.

A.3. Presencia de sesgo de género

Considerando solamente las frases que si son posibles de ser pareadas, en la Figura A.3 se
observa la frecuencia de frases con y sin sesgo de género utilizadas para construir los tres conjuntos
de datos. Se observa que al considerar todos los datos utilizados para C, la distribucion de los datos
para construir el conjunto de prueba, Ciy, €s muy diferente, donde la gran mayoria de las frases
posibles de ser pareadas no poseen sesgo de género. En cambio, para los datos utilizados para
construir C se alcanza alrededor del 40 % para este caso. Sin embargo, se debe considerar que esta
distribucién tampoco es constante a lo largo de los afios.

A modo de exploracion en la escritura, en cuanto al sesgo de género, se explora la presencia o
ausencia de sesgo de género en las frases posibles de ser pareadas de las publicaciones realizadas
entre el 25 de octubre de 2007 y el 7 de agosto de 2023 (es decir, datos para construir C). En la
Figura A.4, se observa que hasta el afio 2015 mas del 80% de las frases, respecto de las frases
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posibles de ser pareadas en cada afio, presenta sesgo de género. Luego esta frecuencia mantiene
en general una tendencia a seguir disminuyendo, pero de todas formas se presentan frecuencias
mayores que para el caso de las frases utilizadas para construir Cieg, cuyos datos van del 22 de
agosto al 19 de octubre de 2023.

Tipo de frase
Il Posee sesgo
I No posee sesgo

4,000

3,500

3,000

2,500

2,000

# Frases

1,500

1,000

500

0,
12.3% 87.7%

Entrenamiento Validacion Prueba
Conjunto de datos

Figura A.3: Exploracion de frecuencias de frases con y sin sesgo de género, dentro
de las frases posibles de ser pareadas utilizadas para construir los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba

----- Frases posibles de parear —&— Tiene sesgo (respecto de los posibles de parear)
= 18-5-2018: Aviso de inicio de agenda de género =@~ Tiene sesgo (respecto del total)

100
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60

40

20

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Afio

Figura A.4: Frecuencia de frases con sesgo de género en los datos de entrenamiento
y validacion, respecto del total de frases y de las frases posibles de ser pareadas.
Se indica ademds, a modo de referencia, la frecuencia de frases posibles de parear
respecto del total de frases, y el afio donde se da inicio a la agenda de género en la
FCFM.
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A.4. Palabras mas frecuentes

Considerando solamente las frases posibles de ser pareadas utilizadas para construir C, se ex-
plora las 40 palabras mds frecuentes tanto para frases con sesgo de género (Figura A.5 (a)) como
frases sin sesgo de género Figura A.5 (b). Para la construccién de las nubes de palabras se omite

una lista de palabras comunes o poco informativas.

De las nubes de palabras en la Figura A.5, destaca para el caso de las frases sin sesgo de género
el uso de recursos tipograficos tales como ’\’ y *@’, asi como una mayor frecuencia de la palabra
’comunidad’ y el articulo ’les’, con respecto a las frases con sesgo de género. En las frases con
sesgo de género, destaca la gran presencia de la palabra *alumnos’, que no se encuentra entre las
mas frecuentes para las frases sin sesgo de género.
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i el 3 ll‘ilnrgcrr"]lg:in - invitamos &
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(a) Frases con sesgo de género (b) Frases sin sesgo de género

Figura A.5: Palabras mds frecuentes en frases posibles de parear utilizadas para
construir C.
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