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Abstract

Social events become big data. The analysis of big data becomes
knowledge about society. If the big data is biased, this bias is
transmitted to the analysis and to our knowledge. We propose a tool

to discover gender biases and, potentially eliminate them from big data
prior to analysis. We use neural network analysis via word embedding.
This is the first time that this technique has been tested on a Spanish
data body. As proof of concept, the neural network was fed with half of
the Wikipedia in Spanish. More than 28 million words.

We describe the techniques and specialized knowledge necessary to
discern gender bias and examined whether it is possible to divide the
analysis work into externalizable microtasks.

Resumen

Los actos sociales se convierten en big data. El andlisis de big data

se convierte en conocimiento sobre la sociedad. Si los big data estan
sesgados, el sesgo se transmite al analisis y a nuestro conocimiento.
Proponemos una herramienta para descubrir los sesgos de género y,
potencialmente, eliminarlos de los big data antes del andlisis. Utilizamos
la técnica de andlisis neural mediante el procedimiento de encaje de
palabras.

Es la primera vez que esta técnica se prueba con un cuerpo de datos en
espafiol. Como prueba de concepto, la red neural analiza la mitad de la
Wikipedia en espafiol. Mas de 28 millones de palabras.

Se describen las técnicas y los conocimientos especializados necesarios
para poder discernir los sesgos de género y se evalla si es posible dividir
el trabajo de andlisis en microtareas externalizables.
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INTRODUCTION

Big data has the potential to change
and improve our world; however, it poses
at least two potential and immediate prob-
lems. The first is that, the availability of
these massive sets of complex data and
handling them in an epistemically produc-
tive manner is not easy (Navarro and Arifio,
2015) —especially for those who are not
specialists in this sort of work. Discovering
their biases or flaws is even more challeng-
ing. This difficulty often leads to disaffection
by those who are not experts in computers.
Thus, advances in this area have forced the
creation of a new field of knowledge, the
so-called Information Visualization. The aim
of this sub-discipline is to make the visu-
alization of big data be more compressible
and, therefore, permit better informed de-
cision making based on this data. This im-
proved information results in a decrease
in the social gap existing between those
who can and cannot interpret it. In this new
field of information visualization, the work
of Sheelagh Carpendale (Lam et al., 2011)
is especially noteworthy. This pioneering
computer scientist, among other things,
collaborated with the World Health Organi-
zation to make the 2018 “visualized” pres-
entation of its 11t International Classifica-
tion of Diseases (ICD-11) more accessible
to the public. Closely related to the problem
of bias in visualization is the issue of bias in
big data of human faces. Here, the works
of Joy Buolamwini and Timnit Gebru (2018)
are of great interest. They have conducted
research on US data facial image mac-
robases. This research reveals that these
macrobases are less sensitive in terms of
recognizing dark skinned or female faces.

The second major problem, which, given
its significance, should be considered with
priority, is that the production of big data
may result in a distorted and often biased
view of the represented phenomenon. This
distortion is the reflection of a society that

is plagued with numerous divides and ine-
qualities (economic, gender-based, educa-
tional, ethnic, health-based, intersectional,
etc.), and it may translate into the very in-
terests of those producing the data at hand.
Fields of knowledge such as agnotology
(Proctor and Shiebinger, 2008) and episte-
mology of ignorance (Tuana and Sullivan,
2006) have been found to have numerous
biases that plague conventional data. When
the data are complex and massive, as is the
case with big data, the bias issue is even
greater: these biases are not found only in
the surface of the data, but rather, they ex-
tend to its deep structure, that is, the im-
plicit relationships. These relationships are
only accessible statistically, since they are
only revealed through complex correlations
via large sets of data, and they remain in-
visible to the micro observer, like the round-
ness of the earth.

The bias problem in data has been con-
sidered for some time now, both in artificial
intelligence (Al) and the social sciences (es-
pecially in the Studies of Science, Technol-
ogy and Society (STS)). In Al, for example,
an attempt has been made to first discover
and then avoid bias in concepts related to
humans and those that may be morally,
socially and politically damaging: Swinger
et al. (2019); Caliskan et al. (2017), etc.

In the field of psychology, for example
(Grenwald, McGhee and Schwarz, 1998),
the Implicit Associations Test (IAT) was
created to determine sexist and racist bi-
ases revealed when asking study subjects
to associate proper names, images or ad-
jectives to women and men, or to individu-
als of different races.

Based on numerous studies, feminist
theory has stated a gender-based bias
of science. For example, Sandra Harding
(1996: 36) argues that the symbolism of
gender, the gender-based structure of sci-
ence and of the identities and masculine
identities and behaviors of scientists, has
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left its mark on the issues, concepts, theo-
ries, methods, interpretations, ethic, mean-
ings and objectives of science. One exam-
ple of this gender-based bias of science
has been provided by Diana Mafia (2001),
who reviewed Linneo, indicating that in the
same volume in which the term mamma-
lia was introduced, the term homo sapiens
was also introduced. So, the human couple,
according to Linneo, consists of a female
mammal and a male homo sapiens. The im-
plications and consequences of this distinc-
tion are quite apparent.

In order to understand the epistemo-
logical gender-based bias of the sciences,
it is useful to pay attention to the numer-
ous and well-founded studies of Science,
Technology and Gender (Keller, 1991;
Harding, 1991, 1996; Healy, 1991; Hara-
way, 1995; Longino, 2002; Garcia and
Romero, 2018; Shiebinger, 2004; Sousa,
2010; Nikhil et al., 2018). Furthermore, it is
necessary to consider what Robert Proc-
tor (1995 and 2008) called agnotology and
what is referred by Nancy Tuana as epis-
temologies of ignorance. Proctor (1995:8)
said that we should

[...] study the social construct of ignorance. The
persistence of the controversy is often not a re-
sult of imperfect knowledge, but rather, a political
consequence of conflicts of interest and structural
apathies. The controversy may be designed: ig-
norance and uncertainties may be manufactured,
sustained and disseminated.

Along these lines, Nancy Tuana and
Sannon Sullivan (2006: i) stated that “the
practices of ignorance are often intertwined
with practices of oppression and exclusion”.
In an individual article in the mentioned vol-
ume from 2006, Nancy Tuana suggested up
to five types of epistemological ignorance.
From “knowing that one does not know,
without caring” to voluntary ignorance, “not
wanting to know”. Naturally, these types of
ignorance tend to be derived from relation-
ships of power and exclusion.

Quite often, gender and race-based
biases go hand in hand and operate with
similar epistemological devices, as re-
vealed in the thirteen chapters of the vol-
ume Race and Epistemologies of Igno-
rance edited by Shannon Sullivan and
Nancy Tuana in 2007.

Gender bias in language has also been
studied for some time now, although mainly
from a grammatical and intuitive perspec-
tive. By intuitive, we mean that the re-
searcher becomes a natural and omniscient
interpreter of the language, simply using
his/her own understanding and spontane-
ous response. This intuitive approach to
the language is objectionable since it lacks
the independent support to back up the re-
searcher’s conclusions. In fact, we know
the distinct morphosyntactic forms of the
representation of gender through language;
the cognitive processes affected by sexist
language and the stereotyped or prejudi-
cial mental images resulting from the same;
the specific analysis of language of school
texts, radio programs, etc.; and, to limit this
list, the distinct forms of everyday use of
the languages of men and women (Bergvall,
1996; Goddard and Patterson, 2005; Lakoff,
2004; Bengoechea, 2000, among many oth-
ers).

Similarly, in a world of increasingly
available macrodata text analysis, many
publications refer to all types of sociolin-
guistic relationships. However, until quite
recently, the potential sexist bias implicit in
the huge text bases under analysis via big
data treatment techniques had not been
revealed. These bases are appearing in
large volumes and have an ever increasing
influence.

In fact, in the analysis of macrodata text
bases, as Tolga Bolukbasi et al. demon-
strated mathematically in his inspiring ar-
ticle “Man is to Computer Programmer as
Woman is to Homemaker? Debiasing Word
Embeddings”, the geometry of word pairs
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or word embedding in these databases in-
cludes gender-based biases. These bi-
ases, although limited to reflecting the per-
sistent sexism of our societies, continue to
be quite detrimental in our everyday soci-
eties. The gender bias that is detectable
in these macrodata reveals the structur-
ally sexist condition of each natural lan-
guage —a condition that translates, and
at the same time, reproduces the environ-
mental sexism of social life—. This article
presents a modest case study, conceived
at a “proof of concept” level!, in which we
will attempt to unveil the implicit semantics
from a reasonably representative sample
of the Spanish language, the Spanish Wiki-
pedia. This sample consists of an empiri-
cal base that is translatable in terms of big
data with which we “will converse”. So, us-
ing an already proven artificial intelligence
technique —the use of neural networks—
it reveals which types of errors and biases
can be detected (socially induced and at
the same time, generators of social effects)
in these data macrobases.

The methodological approach that we
have selected for this article to examine the
phenomenon of semantic distortion of gen-
der relies on the use of the word embed-
ding technique. This is a powerful automatic
learning technique in which each word of a
language is represented as a vector. The
geometric relationship between these vec-
tors captures significant semantic relation-
ships between the corresponding words.
These relationships emerge from basic evi-
dence: in many word pairs (supposed ex-
pressive words, of concepts) some stere-
otypical and morally, socially and politically
harmful analogies appear, such as those

1 According to the Wikipedia: “A proof of concept or
PoC is a realization of a method or idea in order to
demonstrate its feasibility, or a demonstration in princi-
ple with the aim of verifying that some concept or the-
ory has practical potential”. https://en.wikipedia.org/
wiki/Proof_of_concept

found by Tolga Bolukbasi, in the following
pairs:

A is to B, as X is to Z. These analogies
appear in pairs, such as:

Man —(is to)— woman = computer programmer
—(is to)— homemaker

Man —(is to)— woman = physician —(is to)—
nurse

In fact, it is quite noteworthy that such a
perceptive and “intelligent” algorithm which
may be capable of capturing the following
type of relationships: if Paris is to France,
Tokyo is to X, and with sufficient “knowl-
edge” to find that X is Japan, will respond,
when asked if man is to Woman, Computer
programmer is to X, suggesting that the re-
sult for X is Homemaker.

Based on this type of evidence, in the
cited article, Tolga Bolukbasi warns us
of “flagrant sexism of the word embed-
ding and, therefore, of the risk of introduc-
ing biases of several types into real world
systems” (op. cit., 1). We do not concern
ourselves with whether or not, in the three-
million-word database of Google News,
used by Bolukbasi, he and his team found
word associations such as that used in the
title of the article, since almost any use of
this database will not only reproduce, but
increase the gender bias of the same. Even
more so when this is increasingly medi-
ated by artificial intelligence techniques/
algorithms. We can imagine, for example,
that a company needs to hire experts in
programming, and for this, Google is re-
quested to provide a few dozen names.
This search engine obtained such names
from the macrobase of data from Google
News. However, in this huge database, the
word “Woman” does not appear as being
compatible with “Computer programmer”,
at least in terms of statistical probability.
Therefore, no woman appears in the Google
list that is sold to a client company and no
woman will be hired. In this way, the huge
detour of microdata manages to extend the
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vicious cycle of gender-based discrimina-
tion.

The extraordinary potential of the word2vec
with which Bolukbasi analyzed the 3 billion
words of data from Google News has led us
to believe that a similar study of a Spanish
macrodata base would be relevant.

The study conducted for this article is
limited to providing a description of how
we have adapted word2vec to a macrodata
base in Spanish and considers the tests
performed, with this application and on this
empirical base, to verify its functioning and
appropriateness for the indicated purpose:
to analyze semantic bias found in the data
macrobase. As detailed below, we have
used, as a macrodata base, part (half) of
the Spanish language version of the Wikipe-
dia from 2006.

Before continuing, we must recognize
that we consider the Wikipedia with the
knowledge that it includes gender bias.
We expect, however, that with the use of
the neural networking technology, we will
be able to discover gender biases that are
more profound than the obvious ones (in-
cluding the counting of a larger presence
of masculine personalities as compared
to the minoritization of the feminine ones).
We have found embedded gender biases
in the complex semantic structure of all
of the linguistic space covered by and ap-
pearing in the Spanish language Wikipe-
dia.

Various publications warn us of the gen-
der biases found in the Wikipedia. These in-
clude studies conducted by the very Wiki-
pedia organization, such as the WikiProject
“Countering Systemic Bias”, which includes
reports (2008 and 2009) of the analysis of
gender bias of this on-line encyclopedia, as
well as the very encyclopedia entry on gen-
der bias?. In these reports the gender bias

2 https://en.wikipedia.org/wiki/Gender_bias_on_
Wikipedia

is explained, above all, by factors such as
the unique demographic of the editors who
create the Wikipedia through their contri-
butions. In fact, this global collective com-
pany is creating its own Meta-Wikipedia.
An example of this space for self-reflection
is provided by the page at https://meta.
wikimedia.org/wiki/Gender_gap which is
open to the inclusion of all studies exam-
ining gender bias in the Wikipedia3. Apart
from the strict Wikipedia environment,
Josep Reagle and Lauren Rhue (2011), in
their comparison between the Wikipedia in
English and the on-line version of the Ency-
clopaedia Britannica, found that the Wiki-
pedia, although having fewer articles on
women than men, includes more articles
on women in absolute terms, as compared
to the Encyclopaedia Britannica. Studies
by Glott et al. (2010) reveal that women
make up approximately 13 % of all Wikipe-
dia users. According to Benjamin Mako Hill
and Aaron Shaw (2013), this figure could
be even higher: upon reviewing the surveys
analyzed by Ghost and colleagues, the pre-
vious authors found that the percentage
of female US editors reached 22.7 % and
the total percentage of female editors was
16.1 %. Currently, the most thorough study
to have been conducted is that of Claudia

8 In the Wikimedia space https://meta.wikimedia.org/
wiki/Gender_gap, in a clear demonstration of its con-
cern over gender bias, the following articles are cited:
Unlocking the Clubhouse: Five ways to encourage
women to edit Wikipedia, Sue Gardner’s Blog, Novem-
ber 14, 2010; Gender Gap? Look Up Wikipedia’s Con-
tributor List, Noam Cohen in the New York Times, Jan-
uary 30, 2011; Where Are the Women in Wikipedia?
Debate with a number of debaters, New York Times,
February 2, 2011; Wikipedia(EN) Signpost Issue on
Gender Gap, February 7, 2011; Top 10 Reasons to En-
courage more Women Participation in Wikipedia here
on Meta, February 8, 2011; Nine Reasons Women Don’t
Edit Wikipedia (in their own words), Sue Gardner’s Blog,
February 19, 2011; Wikipedia’s gender gap and the
complicated reality of systemic gender bias, Adrianne
Wadewitz in HASTAC, July 26, 2013; Gender Gap Ma-
nifesto, created March 2011 by seven Wikimedia edi-
tors; Charting Diversity: Working together towards di-
versity in Wikipedia, Wikimedia Deutschland cooperated
with the Beuth University of Applied Science.
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Wagner et al. (2014), which analyzes biases
in coverage (proportion of articles on note-
worthy women and men), structural biases
(the probability that an article about an in-
dividual of one sex will be linked to another
about an individual of another sex), lexicon
biases and visibility biases (proportion of
women and men in the initial pages of the
Wikipedia in English).

But what we do not yet know and are
attempting to determine through the appli-
cation of the word2vec neural network, is
whether or not the Wikipedia has gender,
semantic-structural biases, similar to those
found by Bolukbasi in Google News. In fact,
we have corroborated, although in the mini-
mal format required for a proof of concept,
that, at least in the Spanish language Wiki-
pedia from 2006, these gender biases are
found. This comes as no great surprise; but
it is interesting to note that in our consider-
able sample of over 28 million words, the
neural network algorithm used associated
pairs such as: Man is to Expert as Woman
is to Know-to-all. This was the first shocking
analogue pair. Upon revealing the implicit
semantic analysis of Wikipedia cases such
as this one, this online macro encyclopedia
continues with the tradition of the other con-
ventional encyclopedias. So, for example,
and as detailed by historian Gillian Thomas
in her study on the 11t edition of the Ency-
clopaedia Britannica, women appearing in it
tend to be “perceived as pedantic servants
given the broad scope of the masculine in-
telligence” (Thomas, 1992: 18- 26).

THE WORD2VEC NEURAL NETWORK

Word2vec is a neural network, originally
created by Google, which processes text.
It may be applied to the natural written lan-
guage, or to genes, codes, likings, music
lists, and generally speaking, to any verbal
or symbolic series from which patterns may
be extracted.

A neural network is an automated com-
puter model of learning inspired by the bi-
ological nervous systems. We call learn-
ing the transformation of the behavior of
the neurons as a result of the processing
of stimuli acting on the network. For exam-
ple, in a neural network trained to recognize
photos of cats, the input will only recognize
certain angles and colors; however, when
the patterns repeat, little by little it will rec-
ognize fur, eyes, ears, tail, etc. In the final
state, when all of the neurons correspond-
ing to the cat structure are activated, the
output neuron (in our network hypothesis,
there will only be one neuron corresponding
to a complete cat) will turn on, informing us
that a cat has been recognized.

Word2vec analyzes and converts the
words introduced through sets of sentences
into numbers (a vector). In addition, it seeks
the probability that the discreet states*
found in the network coexist. It manages
this by dividing the vectors that it creates
—the so-called neural word embeddings—
into a vectorial space of n dimensions.

In our case, the dimension of the vectors
is 500, and each word is defined in its inter-
action in these 500 dimensions (that is, not
one by one). All of the dimensions define all
of the words, since each word is situated in
the 500-dimension space and the vector is
no more than their coordinates.

To understand just what a vector of a
word is, we must think that each element in
the vector is associated with a vocabulary
word from the corpus of data that we are
going to analyze. In our case, as we have
stated, the dimension of each vector is 500.
In this vector, each word is represented by
a distribution of weights via these dimen-
sions. So, instead of a one-by-one assign-
ment between one element in the vector
and a word, the representation of a word

4 A discreet system is one with a countable number of
states; in our case, each of the words in the dictionary.
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extends through all of the elements in the
vector, and each element in the vector con-
tributes to the definition of many words.

The word vectors help the computers
to “learn” the text. In this way, the program
becomes an artificial semantic interpreter,
which in some manner “emulates” the natu-
ral semantic interpreters, which are the hu-
mans, in our spontaneous use of the natural
languages that we know and in which we
are socialized.

The embeddings: a mathematical
definition

An embedding is an instance of a math-
ematical structure contained within another.

In order for an embedding to arise, our
structure X, which we wish to embed in Y,

must be inserted invectively, with a function
suchasf: X —Y.

Each of the words analyzed by the neu-
ral network cannot be analyzed separately,
but rather, in defined groups; in the case of
the natural language, these groups are sen-
tences. If, for example, there is a network of
these characteristics with the following sen-
tences:

— My dog is blue.
— My cat is blue.
— My dog is green.
— My dog is yellow.

In the resulting space, the words “blue”,
“green” and “yellow” are grouped between
them, all at the same distance from “dog”;
but only “blue” will be close to “cat”, which
is grouped with “dog”.

GRAPH 1. Bi-dimensional representation of a simple neural network model

CAT

DOG

BLUE
[]

GREEN
[}

YELLOW
L]

Source: Own graphic.

Throughout the many iterations with
numerous sentences, similar words are
grouped together and distanced from one
another in a congruent manner, thanks to
the magic of mathematics. This is evident
in the following real set of countries in front

of the capitals. Observe how the neural net-
work “has learned” not only which are the
capitals of each country, but has also po-
sitioned them in approximately geographi-
cal order (from east to west and north to
south).
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GRAPH 2. Country and capital vectors projected by distances

Country and Capital Vectors Projected by PCA
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Source: https://deeplearning4j.org/word2vec’

It may be useful to recall that these rep-
resentations are two-dimensional projections
and do not agree with the real underlying
model, which, in this case, is 500-dimen-
sional. To translate the results once again to
the human terrain, as representation of the
distance between vectors, the following co-
sine is used: (cos (90) is 0, cos (0) is 1).

In our instructions for use, the words to
analyze come from texts in the natural lan-
guage, such as an encyclopedia, Google
News articles or the Bible, assuming that
these texts are digitalized. After the learning
process, the neural network has transformed
the text into numbers, with which the com-
puter may carry out large scale mathematical
operations; be it sums, subtractions or, more
interestingly, systems of equations that per-
mit relationships between such suggestive
words as:

— Geopolitics: Iraq — (minus) Violence =

Jordan

5 Principal Component Analysis (PCA) is a statistical
procedure in which orthogonal transformation is used
to convert a set of observations on potentially corre-
lated variables into a set of linearly uncorrelated varia-
bles, the so-called “principal components”.

— Distinctions: Human - Animal = Ethics;
President — Power = Prime Minister; Li-
brary — Books = Room

— Analogies: Stock Market ~ Thermometer

Chris Moody, in his didactic article “A
word is worth a thousand vectors”8, pro-
vides another example of the natural lan-
guage in English

king—man+(plus) women = queen (king-man +
woman = queen)

This author presents us with the follow-
ing example: a human asked a computer
a question: What is king — man + woman?
(this is a mathematical equation: king mi-
nus man plus woman is equal to X). And the
computer solved this equation by respond-
ing: queen. The machine “understands” that
the biggest difference between the words
man and woman is the gender. If the gen-
der difference is added to “king”, “queen”
is obtained.

6 http://multithreaded.stitchfix.com/blog/2015/03/11/word-
is-worth-a-thousand-vectors/ (downloaded 20 October,
2016). The description of the example is an adapted and
simplified translation of the explanation by Chris Moody.
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GRAPH 3. Bi-dimensional projection of semantic distance between words
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Source: Bolukbasi (op. cit.: 11).

The results are noteworthy, since the
machine had never been explicitly taught
anything about gender. In fact, the com-
puter had never been provided with any-
thing such as a dictionary, thesaurus or
network of relationships between words.
A lot of text had simply been entered into
word2vec, waiting to see what the ma-
chine “would learn” from the context of
each word, through the corresponding al-
gorithm. For each word, the algorithm at-
tempts to predict the words that accom-
pany the others in a sentence. Or, better
said, it internally represents the words as
vectors, and given a word vector, attempts
to predict the other word vectors in the
nearby text.

Ultimately, the word2vec algorithms
scan examples that may interfere with the
gender of a single word, just as they can in-
fer that The Times and The Sun are newspa-
pers, that Matrix is a science fiction movie
and that the style of a piece of clothing may
be considered hippy or formal. The fact that
these vectors represent a large part of the
available information from a dictionary def-
inition is a secondary effect —convenient

and almost miraculous— of this algorithmic
task which consists of attempting to predict
the context of a word™”.

GENDER BIAS IN WORD2VEC

By blindly analyzing the texts without an
a priori perspective, word2vec has the ad-
vantage of being somewhat “objective”, al-
though at the same, it has the disadvantage
of dragging and possibly multiplying any
bias (sexist or other) that may be present in
the original texts with which the program is
fed and trained. Bolukbasi et al., analyzing
the information from Google News, identi-
fied the gender bias attributed to the words
“he” and “she”, as revealed in the following
graph.

Graph 3 corresponds to a series of
words selected and projected over two
axes (X and Y). X is a projection of the dif-
ference between the embedding of the

7 Free and simplified translation of the explanation by
Chris Moody (op. cit.).
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words “HE” and “SHE”. On the other hand,
Y is a learned direction in the embedding
that captures the gender neutrality, situat-
ing the neutral words in relation to the gen-
der above the Y axis, and the non-neutral
ones below it.

Our analysis process with word2vec
consists of using the neural network imple-
mented to identify, diagnose and denounce
possible bias present in the corpus of the
base (the part of the Wikipedia in Spanish
that will be processed).

Creation of our Word2vec Neural Network

The version of word2vec that we use
in this proof of concept is available in the
deeplearning4j free software project main-
tained by the Skymind corporation?.

Before proceeding with the creation
of a neural network, and since we wish to
analyze texts in Spanish, we should adapt
the word2vec code, originally designed to
process texts in English. For this, it is nec-
essary to know a bit more about how this
application functions and about the pro-
cedure that is used to analyze the text en-
tered.

When analyzing text, word2vec distin-
guishes between two basic units: single
words or tokens, and words grouped in sen-
tences. The program has some basic clas-
sifiers that permit the identification of each
group of characters between two spaces,
such as a token and each group of tokens
between two spaces as a sentence. This
classification is important since the learning
is based on how the words are positioned
in a sentence.

In our case, we have used entire para-
graphs as sentence and single words (units
between two spaces) as tokens. To mini-
mize duplicates and inconsistencies, we
have filtered and removed any character

8 Available at https://deeplearning4j.org/word2vec

that was not a letter or a dash (-), in order to
prevent, for example, “dot” and “grammar
dot” from being considered two distinct vo-
cabulary entries.

The adaptation of the corpus to be stud-
ied depends in large part on the specific
syntax of the corpus; if we know the content
of the corpus with great precision, many of
these previous processes can be refined, in
order to eliminate ambiguities such as plu-
rals, compound names and first names that
we wish to highlight or ignore.

After building these classifiers (tokens
and sentences), it is only necessary to train
the neural network. To do so, certain at-
tributes should be defined, including the
following which are of special interest in this
study:

Minimal frequency of words: Indicates
how many times a token should appear in
the corpus in order to be recognized. Ad-
justing this aspect helps filter superfluous
words.

Window size: Indicates the number of
steps forward and backwards that are con-
sidered within a sentence when compar-
ing and analyzing each token. Initially, the
larger the window, the better; but if sen-
tences are small or we have limited compu-
tational power, it may be better to reduce
this window size. In our case, and after var-
ious tests, this size was set to eight.

Iterations: They indicate the number of
times that the algorithm runs and sequen-
tially analyzes the corpus. Although techni-
cally speaking, different ways of qualifying
these sweeps are determined, in our case
we can generalize them to the number
of times that a full reading of the text is
made.

As with the previous case, the higher the
values assigned to the iterations, the more
precise the network. However, it should be
noted that the assignment of high values
to the iterations exponentially increases the
time of network training.
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Analysis of a result of the use of
word2vec

At first, an attempt was made to ana-
lyse a corpus consisting of 15 pages of
news from the FECyT (Spanish Foundation
of Science and Technology). However, de-
spite containing 28,089 words, the network
obtained was of very poor quality. This was
due to the limited scope of the vocabulary
of the corpus and the limited syntax of the
indicated news, all surely written by the
same individual and based on the same
guidelines®. This initial result led us to seek
out a larger corpus, specifically, one that
was extracted from the Spanish language
Wikipedia from 2006, courtesy of the Uni-
versidad Politécnica de Catalunya'®. The
advantage of using this specific corpus,
aside from the large quantity of informa-
tion that it contains, lies in the fact that the
UPC offers it already reduced in plain text,
saving us considerable work. On the other
hand, as indicated above, the Wikimedia
Foundation has recognized the existence
of gender bias and a lack of diversity in
its encyclopedia. This, from the onset, in-
creases the possibilities of success for our
scrutiny.

Given the limitations of time and com-
putational power, the neural network was
trained using only half of the indicated cor-
pus, 28,291,729 words. Ten iterations were
performed. The time of training, using these
parameters, totaled 38 hours. The total
weight of the database after the training
was 1.16 GB, a significant size. Once the
neural network was trained, an analysis of
the results was performed.

9 Indeed, Chris Moody (op. cit) warned that the vectori-
zation of words requires a large quantity of the same
and that words can be downloaded from any text; but
if it has a very specialized vocabulary, a large quantity
of text will be required in order to train the vectors. Nor-
mally, this means billions of words.

10 Available at http://www.cs.upc.edu/~nlp/wikicorpus/

Analysis techniques

As previously shown, the neural network
generates a collection of embeddings that
represent each of the vocabulary words
from the corpus, ordered in such a way that
the distance between them indicates the
proximity of their use in the language with
which the network is trained.

With these embeddings, we perform a
chain of operations like the following:

word, + word, — word, = ?

This operation, translated into natural
language, is a comparison of the follow-
ing type: “one is to two as three is to...”.
The result of the operation presents the 10
closest words to the equation. For exam-

ple:

Man is to actor as woman is to:

(actor, actress, woman, nominee, isbert, trudie,
oscar, hodiak, haymes, karina)

Although we have used a relatively large
corpus (more than 28 million words), defi-
ciencies clearly exist in terms of having suf-
ficient iterations when training the network,
as revealed by the results that are automati-
cally generated by the algorithm. So, it is
necessary for people (with special training)
to interpret, as experts, each output. We
established the following interpretation cri-
teria:

“Good”, when the result includes a ma-
jority of logical and semantically correct
words and does not have any evident gen-
der bias. The previous example would be
“good” because “actress” appears in sec-
ond place (although not in the first) and,
in general, the list of associated concepts
does not contradict the semantic consist-
ency of the Spanish language. It is seen
that if “actor” appears before “actress” this
is most likely due to the predominantly in-
clusive nature (of the feminine) given to the
masculine form.
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“Biased”, when the result is logical and
semantically correct, but there is evidence
of a clear gender bias, be it direct or spe-
cific to the area'".

“Not valid”, when the result is absurd.

Having defined these criteria, an analysis
is carried out on the model, using the fol-
lowing structure: “Man is to word as woman
is to...”, and vice versa, “woman is to word
as man is to...” The set of words used to-
taled 110, distributed amongst the follow-
ing domains: professions, attitudes, objects
and life trajectory.

Analysis of general results

As previously mentioned, it is impor-
tant to note that the results obtained here
are only illustrative of a proof of con-
cept regarding the possibilities of use of
a neural network as a tool for the analy-
sis of socio-semantic gender differences
(Diaz, 1996, 2000)'2. More refined results
may have been obtained if we had used
the microtask technique used by Boluk-
basi’s team in the previously mentioned
work. This proof of concept has its limita-
tions, since the obtained results were an-
alyzed by only two individuals, through-
out two three-hour sessions. Bolukbasi, on
the other hand, used the microtasks tech-
nique and relied on hundreds of collabo-

11 By “area” here we refer to the semantic set created
by the ten words that appear as a result of the equa-
tion. We have often found that many of the words asso-
ciated with woman are of the family area, a clear gen-
der bias since this association is not found in the case
of the word man. This bias, as we will see later, has
been called “familization”.

12 These two publications offer an approximation of the
socio-semantic differences similar to those presented
here, but that use quite different methods and tech-
niques (among other things, because the neural net-
works had not yet been invented).

13 We lack the sufficient space to explain this out-
source pay-per-task technique, so we refer to the men-
tioned article by this author.

rators who offered additional validity to his
team’s results.

The first round of questions: “Man is to X
as woman is to...” produced a result having
71% coherence (that is, good results which,
at the same time, were biased), of which,
38.2 % were biased. The second round,
“Woman is to X as man is to...” produced
63.4 % coherence, but only 19.6 % bias.

The lack of precision in the feminine
questions (Woman is to X...), results from
the scarce presence of feminine qualifiers in
the corpus and the low density of these as
compared to the masculine ones. It is im-
portant to note that this bias, will be called
bias of omission, as detailed below.

Analysis of biases

The number and variety of biases de-
tected in our analysis leads to a level of
complexity of the results which should be
classified based on these biases. We can
sort them in three categories: direct, se-
mantic and omission-based.

Direct bias

Direct bias are those that are reflected in
the results, which clearly indicate a strong
“semantic gender inequality”'4, since they
include surprising and even offensive terms.
Some of the examples obtained are:

— Man is to expert as woman is to know-
to-all

— Man is to fidelity as woman is to obe-
dience

— Man is to work as woman is to mother

14 We propose the use of the terms “igualacion/
desigualacion semantica de género” (gender semantics
equalization/inequalization) instead of the more obvious
“igualdad/desigualdad semantica de género” (gender
semantics equality/inequality), to indicate the non-static
and dynamic, cumulative and intentional nature of the
gender differentiation processes operating at a seman-
tic level in our natural languages.
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— Man is to furniture as woman is to shoes,
textiles

— Man is to intelligence as woman is to
showing off

— Woman is to attorney as man is to stylist

This type of bias is easily identifiable and
its interpretation does not require any previ-
ous knowledge of the corpus, so, a net-
work of microtasks may be used for its sub-
sequent assessment and classification as
“good”, “biased” or “not valid”.

The sociological analysis of each of
these embeddings may be quite reward-
ing, and offers very forceful clues as to
the gender stereotypes that infiltrate not
only our language, but also our social view
and practices. In this study, however, we
do not perform this sociological analysis.
Our recent discovery of this methodology
does not allow us to advance further than
the operationalization of the neural net-
work, and the implementation of the proof
of concept that is presented here. For
this, we offer only some brief notations
related to the selected examples, consid-
ering their semantic interpretation when
this interpretation is not obvious. So, of
the six previous examples, the fourth and
sixth may require some clarification. In
fact, in the fourth example: “Man is to fur-
niture as woman is to shoes, textiles”, we
understand that this reveals, at least, the
traditional sexual division of work that is
based on the masculinization or feminiza-
tion of certain professions. Men appear to
be associated with the production of fur-
niture and carpentry, while women have a
privileged relationship with clothing, their
production, creation, etc. It may be ob-
served that a clear occupational distinc-
tion is embedded in the language, evident
to anyone who knows the distribution of
men and women in the labor market. So,
the neural network unexpectedly hoards
a “knowledge” which, in the “natural intel-
ligence” world (of real life individuals), we

only tend to attribute to labor or gender
sociologists.

A detailed analysis of shoes is neces-
sary, which, initially appearing quite trans-
parent, requires that further questions be
asked to the neural network in order to de-
termine new linkages, relationships, etc.
that may offer added meaning to this asso-
ciation.

The sixth example, “Woman is to attor-
ney as man is to stylist”, is of special inter-
est, and without a doubt, requires further
clarification from the network. In the cur-
rent phase of analysis, we do not attempt
to state that this association indicates a re-
verse gender bias: while typically men are
associated with the more prestigious pro-
fessions as compared to women, in this
case, men appear associated with a profes-
sion (stylist) which is apparently less pres-
tigious than that linked to women (attorney).
This anomaly is probably what we would
call a “gender reversal” caused by the fact
that in our corpus very few female attorneys
appear, and these tend to be associated
with words that appear infrequently such as
stylist. In any case, we have barely found
examples of this type, which in itself would
be a proof of anomaly and very much the
minority of this so-called gender reversal.
In any case, it is a phenomenon that should
be explored and outlined.

The study that we propose consid-
ers that in the future, a larger and more
in-depth examination will be carried out
in the same line. This progression should
rely on the creation of new questions and/
or other more complex mathematical for-
mulations that this initial work could not
carry out. We refer to the study of abso-
lute distances between words or a listing
of closer words, techniques that allow us
to offer a more thorough reasoning to the
gender bias present in the Spanish lan-
guage Wikipedia from 2006 or analogous
works.
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Semantic bias

This type of bias is quite subtle and dif-
ficult to observe. However, it is here where
the neural network is especially notewor-
thy. The most generalized and extensive
bias that we have found in our study is that
of familization of women: the term “woman”
almost always appears surrounded by
terms that relate to the family, while the
term “man” appears as an independent en-
tity. For example:

Man is to love as woman is to:
(mother, daughter, partner, children, wife, sister)

Woman is to love as man is to:
(spirit, god, world, desire)

Man is to house as woman is to:
(mother, family, daughter, wife, sister)

Woman is to house as man is to:
(town, time, life)

These examples overwhelmingly reveal
the so-called “semantic bias”, a bias that
strongly distorts our language (somewhat
like mass distorts Einstein’s space-time). Al-
though these revealing four results deserve
a much more detailed examination, we offer
a few observations that should be consid-
ered guidelines for a more in-depth and so-
ciologically based examination.

It is quite evident that the terms/con-
cepts associated with “man” are quite gen-
eral and abstract as compared to the spe-
cific and family-centered ones that tend
to be linked to “woman”. This greater ab-
straction of the masculine concepts is often
paired with others of the immaterial nature
of the same (spirit, god, desire, etc.). Con-
cepts related to women, on the other hand,
tend to be much more tangible and, in this
sense, material. It is of interest to note that
the masculine concepts do not include spe-
cific people, but rather, impersonal entities,
whereas the feminine ones always refer to
specific, physical and well-known individu-
als. The socio-semantic gender contrast

that is clearly more revealing and which
brings together and synthesizes the pre-
viously mentioned ones, is the “man so-
cio-centered/ female family-centered” pair
(Diaz, op. cit.). By socio-centered we mean
“focused” on the world beyond the family
(town, world), in addition to abstract enti-
ties. The family-centered condition is suf-
ficiently clear so as to warrant no further
comments. Therefore, with the previous,
the dimensionality of terms/concepts of
the “man” appears to be superior to that of
the “woman”, who is enclosed in a family—
based single dimension.

Another modality of semantic bias that
has been observed is the sexualization of
the feminine environments as compared to
the masculine ones.

Woman is to lesbian as man is to:

(fetish, fiery, musings, spotless, libertine)

This sexualization of the feminine envi-
ronments is, without a doubt, induced by
men, and appears to be related to the dis-
semination of the pornography industry.

An even more subtle semantic bias may
be seen in the following pair:

Woman is to ambassador as man is to:
(Unicef, acnur, (United) Nations, microcredit)

Man is to ambassador as woman is to:
(tymoshenko, viscountess)

The previous pair indicates that when we
ask neural network about a female ambas-
sador, the only association with men that it
finds is when these men work in good will
organizations or similar, such as the United
Nations or non-profit organizations, not com-
parable to the masculine “ambassador” who
represents State powers. The sole neural
network is made to a persona of an ana-
logue role, “tymoshenko” (supposedly Yulia
Tymoshenko), or an (unidentifiable) title of
nobility. In this pair, and without further infor-
mation, semantic gender biases arise as well
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as biases by omission, since not enough
saturated embedding is found so as to be
representative (the network does not find a
sufficient number of relationships).

Bias by omission

As previously mentioned, this type of
bias arises when the weight of one of the
parts of the corpus is so limited that the
fact that it operates with the corresponding
embedding results barely significant due to
a lack of cases (the so-called lack of satura-
tion). This deficiency may be detected with
regard to concepts such as “physician”,
“mathematician”, “chemist”, etc. in which
the results always refer to the meaning of
“physical science”, “mathematical science”,
“chemical science”, etc., but not to the
meaning of “woman (professional of) phys-

ics, mathematics, chemistry, etc.”.

This bias by omission may also'® be ob-
served, for example, in the following operation:

Woman is to queen as man is to:
(king, amidala, prince, naboo)

Man is to king as woman is to:
(daughter, woman, wife)

On initial glance, it may appear that the
first component of the pair offers an appro-
priate result (king is the first response and
prince is the third), however, two of the four
concepts that are returned by the network
refer to the Star Wars films, suggesting that
the majority of the instances of “queen” ap-
pearing in articles refer to the queen of this
movie series, Queen Amidala. This strange
interference by a film heroine in a much
broader concept such as that of queen,
may be due to the collective profile of the
Wikipedia authors, all of whom are most
likely socialized in the mentioned films.

15 In Spanish the name of the professions has gram-
matical gender. Here we refer to “she-physician”, “she-
mathematician”, etc.

In the second pair, when asking the re-
verse (man is to king as woman is to ...), the
algorithm fails to return the term “queen”, but
rather, directly speaks of “daughter”, “woman”
and “wife”. This result, apart from once again
exemplifying the familization that was detected
in the previous point, also indicates that in the
Wikipedia articles, when men are kings, the
women in their environment appear only as
their family members. We find this same rela-
tionship of omission when asking for “profe-
sora” (female professor), obtaining only per-
sonalities from the Harry Potter book saga.

CONCLUSIONS

From our results, it is easy to infer that
there is a global gender bias in the Span-
ish language Wikipedia from 2006 and, es-
pecially, a large omission and familization
of women in the published articles. On the
other hand, men appear as substantive enti-
ties in their individuality.

It should be tentatively stated that the
presence of concepts related to the world
of youthful and young adult fantasy allows
us to risk making a demographic estimate
of the individuals who edited this Wikipe-
dia version: largely males aged between 20
and 30. These conclusions are not far from
the reality of the current Wikipedia, which
is much more complex than that of 200676,
These conclusions are quite in line with
those made by the very Wikipedia, which
attempts to resolve these issues, as men-
tioned in the introduction to this article.

With sufficient computational power, we
believe that the analysis of a neural network
can greatly facilitate the diagnosis of bias
problems (not only gender bias) within a
large and varied corpus. In the digital age in
which we live, there are numerous possibili-
ties in this sense: publications by a specific

16 https://en.wikipedia.org/wiki/Gender_bias_on_
Wikipedia
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editorial group, bibliography of an author
or group of authors, followers of a political
party in the social networks, etc. We may
even analyze all of the scientific publica-
tions of a same area (or, of all areas).

Finally, and in summary, this study dem-
onstrates the clear possibility of using the
word2vec neural network, as well as other
similar tools, to analyze the textual macrotexts
in the Spanish language. With these, it may be
possible to carry out the simplest operations
requiring less computational power, such as
the interlinking of operations presented in this
abbreviated manner, or more onerous opera-
tions (in terms of computational power), act-
ing based on the absolute distances between
words, lists of closest words, etc.

The specific analysis techniques used in
these operations may vary depending on the
project’s proposed objective or the character-
istics of the data of interest. These techniques
may be generated from graphic representa-
tions via distances using the cosine similarity
between words (as in graph 2), or through the
use of distinctions (subtractions) and analo-
gies (sums). Given the nature of the neural
network, the interpretation of the results pro-
duced by these latter analysis modalities is
more difficult to translate to the natural lan-
guage, and will require special methodology
and planning, including contributions from
Visualization of Information. In summary, the
range of research options using word2vec on
a large body of data is quite extensive.

The field of application of artificial intel-
ligence instruments to the socio-semantic
analysis may become a sub-discipline of
great sociological interest. This sub-discipline
will objectively render indisputable results on
social subjectivity. And these results may il-
luminate, not only the structure of the natural
and prevalent languages in a specific society
or social domain, but they may also provide
relevant information on the social compo-
sition and structure of the individuals using
these languages.
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Resumen

Los actos sociales se convierten en big data. El andlisis de big data

se convierte en conocimiento sobre la sociedad. Si los big data estan
sesgados, el sesgo se transmite al analisis y a nuestro conocimiento.
Proponemos una herramienta para descubrir los sesgos de género y,
potencialmente, eliminarlos de los big data antes del analisis. Utilizamos la
técnica de andlisis neural mediante el procedimiento de encaje de palabras.
Es la primera vez que esta técnica se prueba con un cuerpo de datos en
espafol. Como prueba de concepto, la red neural analiza la mitad de la
Wikipedia en espafiol. Mas de 28 millones de palabras.

Se describen las técnicas y los conocimientos especializados necesarios
para poder discernir los sesgos de género y se evalla si es posible dividir
el trabajo de andlisis en microtareas externalizables.

Abstract

Social events become big data. The big data analysis becomes
knowledge about society. If big data is biased, the bias is transmitted to
the analysis and to our knowledge. We propose here a tool to discover
gender biases and, potentially, eliminate them from big data before
analysis. We use the neural network analysis and the words embedding.
This is the first time that this technique is tested on a body of data in
Spanish. As proof of concept, the neural network was fed with half of
Wikipedia in Spanish. More than 28 million words.

We describe the techniques and specialized knowledge necessary to
discern gender and it is evaluated whether it is possible to divide the
analysis work into externalizable microtasks.

Diaz Martinez, Capitolina; Diaz Garcia, Pablo y Navarro Sustaeta, Pablo (2020). «Sesgos de gé-
nero ocultos en los macrodatos y revelados mediante redes neurales: ;hombre es a mujer como
trabajo es a madre?». Revista Espariola de Investigaciones Sociologicas, 172: 41-60. (http://dx.doi.
org/10.5477/cis/reis. 172.41)

La version en inglés de este articulo puede consultarse en http://reis.cis.es

Capitolina Diaz Martinez: Universidad de Valencia | capitolina.dm@gmail.com

Pablo Diaz Garcia: Telice Comet | pablo.diaz.13@gmail.com

Pablo Navarro Sustaeta: Universidad de Valencia | Pablo.Navarro@uv.es

Reis. Rev.Esp.Investig.Sociol. ISSN-L: 0210-5233. N.* 172, Octubre - Diciembre 2020, pp. 41-60



42 Sesgos de género ocultos en los macrodatos y revelados mediante redes neurales: ¢hombre es a mujer como trabajo es a madre?

INTRODUCCION

Los macrodatos (big data) tienen el po-
tencial de cambiar y mejorar nuestro mundo;
sin embargo, frente a ellos nos encontramos,
al menos, con dos tipos de problemas inme-
diatos. El primero es que disponer de es-
tos conjuntos masivos de datos complejos,
y manipularlos de manera epistémicamente
productiva, no es simple (Navarro y Arifo,
2015) —y menos aun para las personas no
especializadas—. Descubrir sus sesgos o
taras es mas dificil todavia. Esta dificultad
suele provocar la desafeccion de las perso-
nas ajenas al campo de la informatica. De
ahi que los avances en este dominio hayan
exigido la apariciéon de un nuevo campo del
saber: Visualizacion de Informacién (Infor-
mation Visualization). El objeto de esta sub-
disciplina es que la visualizacion de los big
data los haga mas compresibles y, conse-
cuentemente, permita tomar decisiones me-
jor informadas sobre la base de tales datos.
Esta mejor informacion redundaria en una
reduccién de la brecha social entre quienes
pueden y no pueden interpretarlos. En este
nuevo campo de la visualizaciéon de la infor-
macioén destaca, por ejemplo, Sheelagh Car-
pendale (Lam et al., 2011), cientifica infor-
matica pionera en este ambito y que, entre
otras actividades, ha colaborado con la Or-
ganizacion Mundial de la Salud para hacer
mas asequible a la ciudadania la presenta-
cion «visualizada» (en mejor castellano, «vi-
sibilizada») de su 11.2 Clasificacion Interna-
cional de Enfermedades (ICD11), de 2018.
Relacionado con el problema de los sesgos
en la visualizacion, esta el caso de los ses-
gos en los big data de rostros humanos. En
este ambito destaca el trabajo de Joy Buo-
lamwini y Timnit Gebru (2018) que han rea-
lizado una investigacién con macrobases de
datos de imagenes faciales estadouniden-
ses. En esa investigacién prueban como es-
tas macrobases son menos sensibles a la
hora de reconocer rostros de piel oscura y
rostros de mujer.

El segundo gran problema, que por su
trascendencia debiera ser el primero, es
que la produccién de los big data puede
traducirse en una vision distorsionada vy,
con frecuencia, interesada del fendmeno
que representan. Esta distorsion seria el
reflejo de una sociedad dividida por mul-
tiples fracturas y desigualdades (econo6-
micas, de género, educativas, étnicas, de
salud, interseccionales, etc.), y traduciria
los propios intereses de quienes elabo-
ran los datos en cuestion. Campos de co-
nocimiento como la agnotologia (Proctor
y Shiebinger, 2008) y la epistemologia de
la ignorancia (Tuana y Sullivan, 2006) han
mostrado los numerosos sesgos que ta-
ran los datos convencionales. Cuando los
datos son complejos y masivos, como es
el caso de los big data, el problema de los
sesgos es mas profundo: esos sesgos no
aparecen meramente en la superficie de
los datos, sino en la estructura profunda
de los mismos, es decir, en las relaciones
implicitas que mantienen. Esas relaciones
solo son accesibles estadisticamente, en
la medida en que solo se revelan a través
de correlaciones complejas a través de
grandes conjuntos de datos, y permane-
cen invisibilizadas —como la redondez de
la Tierra— para el observador micro.

El problema de los sesgos en los da-
tos ha sido trabajado desde hace tiempo,
tanto en la inteligencia artificial (IA) como
en las ciencias sociales y en particular en
los STS (Estudios de Ciencia, Tecnologia y
Sociedad). Desde la IA, por ejemplo, se ha
tratado de descubrir primero, y evitar des-
pués, los sesgos en los conceptos relati-
vos a seres humanos y que pueden resultar
moral, social y politicamente dafinos: Swin-
ger et al. (2018); Caliskan et al. (2017), en-
tre otros.

En psicologia y, por mencionar solo un
ejemplo, Grenwald, McGhee y Schwarz
(1998) desarrollaron el Test de Asociacio-
nes Implicitas (IAT) con el que constataron
sesgos sexistas y racistas cuando pidieron
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a los sujetos de estudio que asociaran en-
tre si nombres propios, imagenes o adjeti-
vos de mujeres y hombres, o bien de per-
sonas de diferente aspecto racial.

Por su parte, la teoria feminista ha
puesto de manifiesto, en abundantes in-
vestigaciones, la generizacion de la ciencia.
Asi, por ejemplo, Sandra Harding (1996: 36)
sefala que el simbolismo de género, la es-
tructura generizada de la ciencia y las iden-
tidades, y conductas masculinas de los
cientificos individuales, han dejado su hue-
lla en los problemas, los conceptos, las
teorias, los métodos, las interpretaciones,
la ética, los significados y los objetivos de
la ciencia. Un ejemplo de esta generizacion
de la ciencia es el que nos ofrece Diana
Maffia (2001), quien revisando a Linneo nos
indica que en el mismo volumen en el que
introdujo el término mammalia, también in-
trodujo homo sapiens. De manera tal que la
pareja humana, segun Lineo, queda com-
puesta por una mamifera y un homo sa-
piens. Las implicaciones y consecuencias
de tamanfa distinciéon creemos que no se le
escapan a nadie.

Para entender la generizacién epistemo-
I6gica de la ciencia nos conviene prestar
atencion a los numerosos y fundamentados
estudios de Ciencia, Tecnologia y Género:
(Keller, 1991; Harding, 1991, 1996; Healy,
1991; Haraway, 1995; Longino, 2002; Gar-
cia y Romero, 2018; Shiebinger, 2004;
Sousa, 2010; Nikhil et al., 2018). Ademas,
es obligado considerar lo que Robert Proc-
tor (1995, 2008) ha llamado agnotologia y lo
que Nancy Tuana llama epistemologias de
la ignorancia. Proctor (1995: 8) nos dice que
debemos

[...] estudiar la construccion social de la igno-
rancia. La persistencia de la controversia no es
a menudo consecuencia de un conocimiento
imperfecto, sino una consecuencia politica de
conflictos de intereses y apatias estructurales.
La controversia puede ser disefiada: la ignoran-
cia y la incertidumbre pueden ser fabricadas,
sostenidas y diseminadas.

En la misma linea, Tuana y Sullivan
(2006) dicen que «las practicas de ignoran-
cia estan, a menudo, entremezcladas con
sistemas de opresidn y exclusién». En un
articulo individual, en el mencionado volu-
men de 2006, Nancy Tuana sefala hasta
cinco tipos de ignorancia epistemoldgica,
desde «saber que no se sabe, sin que im-
porte» hasta la ignorancia voluntaria, «el no
querer saber». Naturalmente, esos tipos de
ignorancia derivan, en su mayoria, de rela-
ciones de poder y exclusion.

Con mucha frecuencia, los sesgos de
género y raza van muy préximos y operan
con dispositivos epistémicos similares,
como se pone de manifiesto en los trece
capitulos del volumen Race and Episte-
mologies of Ignorance editado por Shan-
non Sullivan y Nancy Tuana en 2007.

Los sesgos de género en el lenguaje
también han sido estudiados desde hace
tiempo, si bien desde un punto de vista
mayormente gramatical e intuitivo. Por
«intuitivo» se entiende que quien investiga
se convierte en intérprete natural y om-
nisciente del lenguaje, utilizando simple-
mente su comprension propia y esponta-
nea de él. Esta aproximacién intuitiva al
hecho del lenguaje resulta objetable en la
medida en que carece de un respaldo in-
dependiente que apoye sus conclusiones.
Efectivamente, conocemos las distintas
formas morfosintacticas de la representa-
cién del género a través del lenguaje; los
procesos cognitivos afectados por el len-
guaje sexista y las imagenes mentales es-
tereotipadas o prejuiciosas que este ge-
nera; el analisis concreto del lenguaje de
los textos escolares, radiofénicos, etc.; v,
para no hacer demasiado larga esta lista,
las distintas formas de uso cotidiano del
lenguaje propias de mujeres y hombres
(Bergvall et al., 1996; Goddard y Patter-
son, 2005; Lakoff, 2004; Bengoechea,
2000, entre muchas otras obras).
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Asimismo, en el mundo del anélisis de
los macrodatos de texto crecientemente
disponibles, también son numerosas las
publicaciones referidas a todo tipo de re-
laciones sociolinglisticas. Sin embargo,
hasta hace no mucho no se habian reve-
lado los potenciales sesgos sexistas im-
plicitos en las enormes bases de textos
susceptibles de ser analizadas por medio
de las potentes técnicas de tratamiento
de los big data que estan apareciendo en
gran numero y que tienen una influencia
cada vez mayor.

Lo cierto es que, en el analisis de ba-
ses de macrodatos de texto, como de-
muestran matematicamente Bolukbasi
et al., en su inspirador articulo «Man is
to Computer Programmer as Woman is
to Homemaker? Debiasing Word Em-
beddings», la geometria de los pares de
palabras o de los «encajes’ de palabras»
(word embeddings) de dichas bases de
datos incluye sesgos de género. Estos
sesgos, aunque se limitan a reflejar el per-
sistente sexismo de nuestras sociedades,
no por eso dejan de ser particularmente
perniciosos en el dia a dia de nuestras
sociedades. El sesgo de género detec-
table en estos macrodatos revela la con-
dicion estructuralmente sexista de cada
lenguaje natural —una condicién que tra-
duce y, a la vez, reproduce el sexismo
ambiente de la vida social—. En este ar-
ticulo vamos a presentar un modesto es-
tudio de caso, concebido en el nivel de
«prueba de concepto»2, en el que tratare-
mos de desvelar la semantica implicita en

1 Traducimos embedding como «encaje» porque este
es el término usual en matematicas, aunque otras po-
sibles traducciones podrian ser «empotre», «encastre»
o «incrustacion».

2 Segun la Wikipedia: «Una prueba de concepto o PoC
(por sus siglas en inglés) es una implementacion, a me-
nudo resumida o incompleta, de un método o de una
idea, realizada con el propésito de verificar que el con-
cepto o teoria en cuestion es susceptible de ser explo-
tado de una manera Util». https://es.wikipedia.org/wiki/
Brecha_de_g%C3%A9nero_en_Wikipedia

una muestra razonablemente representa-
tiva de la lengua espanola, la Wikipedia
en espafol. Esta muestra constituira una
base empirica traducible en términos de
big data a la que «haremos hablar» para
que nos muestre, gracias a una técnica ya
probada de inteligencia artificial —el uso
de redes neurales— qué tipos de errores
y sesgos se pueden detectar (inducidos
socialmente y, al tiempo, generadores de
efectos sociales) en esa macrobase de
datos.

La aproximacién metodoldgica que he-
mos elegido en este articulo para sondear
ese fendbmeno de la distorsién semantica
de género descansa en el uso de la téc-
nica del encaje de palabras. Es esta una
poderosa técnica de aprendizaje automa-
tico mediante la cual se representa cada
palabra de un idioma como un vector. La
relacion geométrica entre estos vectores
captura relaciones semanticas significa-
tivas entre las palabras correspondien-
tes. Dichas relaciones emergen a través
de una evidencia basica: en multitud de
pares de palabras (palabras expresivas,
se supone, de conceptos) aparecen unas
analogias estereotipadas, y moral, social
y politicamente dafinas, como las que
encontré Tolga Bolukbasi en pares tales
como: AesaB, como XesalZ

Estas analogias se concretan en pares
tales como:

Hombre —(es a)— mujer = programador informa-
tico —(es a)— ama de casa

Hombre —(es a)— mujer = médico —(es a)— en-
fermera

Realmente, resulta muy llamativo que
un algoritmo tan perceptivo e «inteligente»
como para ser capaz de captar relaciones
del tipo si Paris es a Francia, Tokio es a X,
y con «conocimiento» suficiente como para
encontrar que X es Japdn, cuando se le
pregunta si Hombre es a Mujer, Programa-
dor informatico es a X, arroje para X el re-
sultado Ama de Casa.

Reis. Rev.Esp.Investig.Sociol. ISSN-L: 0210-5233. N.* 172, Octubre - Diciembre 2020, pp. 41-60



Capitolina Diaz Martinez, Pablo Diaz Garcia y Pablo Navarro Sustaeta 45

Sobre la base de esas evidencias, en
el citado articulo, Tolga Bolukbasi nos
alerta del «flagrante sexismo de los en-
cajes de palabras y, consecuentemente,
del riesgo de introducir sesgos de va-
rios tipos en sistemas del mundo-real»
(op. cit.: 1). No se nos oculta que, si en la
base de tres millardos de datos de Goo-
gle News utilizada por Bolukbasi, este y
SuU equipo encontraron asociaciones de
palabras como la que da titulo a su ar-
ticulo, casi cualquier uso de esa base de
datos no solo reproducira, sino que in-
crementara los sesgos de género de la
misma. Tanto mas cuanto ese uso va a
estar cada vez mas mediado por técnicas
o algoritmos de inteligencia artificial. Ima-
ginemos, por ejemplo, que una empresa
necesita contratar personas expertas en
programacion y, con este fin, le pide a
Google unas decenas de nombres. Este
motor de busqueda obtendra tales nom-
bres a partir de la macrobase de datos de
Google News. Ahora bien, en esa enorme
base de datos, no aparece «Mujer» como
par compatible con «Programador infor-
matico», al menos en términos de proba-
bilidad estadistica. Por consiguiente, nin-
guna mujer figurara en la lista que Google
venda a la empresa cliente, y ninguna
mujer llegara a ser contratada. Se amplia-
ria asi, a través de ese voluminoso rodeo
de los macrodatos, el circulo vicioso de la
discriminacion de género.

La extraordinaria potencia de la red neu-
ral word2vec con la que Bolukbasi ha ana-
lizado los 3 millardos de datos de Google
News es lo que nos ha llevado a pensar en
la pertinencia de una investigacién que rea-
lice un andlisis similar sobre alguna base de
macrodatos en espafiol.

La investigacion que da base a este ar-
ticulo se limita a bosquejar una descrip-
cion de como hemos adaptado el word2-
vec a una base de macrodatos en espafol
y a dar cuenta de las pruebas realizadas,
con esa aplicacion y sobre esa base em-

pirica, para comprobar su funcionamiento
y adecuacion para el propésito indicado:
analizar los sesgos semanticos encontra-
dos en esa macrobase de datos. Como se
detallard mas adelante, hemos utilizado,
como base de macrodatos, una parte (la
mitad) de la version en espafiol de la Wiki-
pedia de 2006.

Antes de seguir adelante, hemos de re-
conocer que nos acercamos a la Wikipedia
sabiendo que en ella ibamos a encontrar
sesgos de género. Esperabamos, sin em-
bargo, que con el uso de la tecnologia de
redes neurales seriamos capaces de des-
cubrir sesgos de género mas profundos
que los obvios (entre estos se contarian, di-
gamos, la mayor presencia de personajes
masculinos frente a la minorizaciéon de los
femeninos). Lo que hemos encontrado son
sesgos de género incrustados (embedded)
en la propia y compleja estructura seman-
tica de todo el espacio lingtiistico cubierto
por, y materializado en, la Wikipedia en es-
pafol.

Varias publicaciones nos alertaron de
los sesgos de género presentes en la
Wikipedia. Entre estas merecen ser cita-
dos los propios estudios de esta, como el
WikiProyecto Countering Systemic Bias,
que dedica informes (2008 y 2009) al ana-
lisis de los sesgos de género de esta en-
ciclopedia online, asi como la propia en-
trada de la enciclopedia sobre sesgos de
génerod. En esos informes los sesgos de
género se explican, sobre todo, por fac-
tores como la peculiar demografia de los
editores, que con sus aportaciones cons-
truyen globalmente la Wikipedia. Esta em-
presa colectiva global, de hecho, esta de-
sarrollando su propia Meta-Wikipedia. Un
ejemplo de este espacio autorreflexivo
lo proporciona la pagina https://meta.
wikimedia.org/wiki/Gender_gap que esta
abierto a la inclusion de todos los estu-

3 https:/es.wikipedia.org/wiki/Brecha_de_g%C3%A9nero_
en_Wikipedia
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dios que traten los sesgos de género en
la Wikipedia®. Fuera del ambito estricto de
la Wikipedia, Josep Reagle y Lauren Rhue
(2011), en su comparacién entre la Wiki-
pedia en inglés y la version en linea de la
Enciclopedia Britdnica, encontraron que
la Wikipedia, aun con menos articulos so-
bre mujeres que sobre hombres, incluye
mas articulos sobre mujeres, en términos
absolutos, que la Enciclopedia Britanica.
Los estudios de Glott et al. (2010) reve-
laron que las mujeres constituyen alrede-
dor del 13% de los wikipedistas. Segun
Benjamin Mako Hill y Aaron Shaw (2013)
esta cifra podria ser algo mas alta: al re-
visar las encuestas analizadas por Ghost
y sus colegas, los anteriores autores ha-
llaron que la proporcion de mujeres edi-
toras estadounidenses subia a un 22,7%
y la proporcion total de mujeres editoras
alcanzaba el 16,1%. El estudio mas com-
pleto realizado hasta el momento es el de
Wagner et al. (2015), que analiza sesgos
en la cobertura (proporcion de articulos
sobre mujeres y hombres notables), ses-
gos estructurales (probabilidad de que
un articulo sobre una persona de un sexo
esté enlazado con otro de una persona

4 En el espacio de la Wikimedia, https://meta.wiki-
media.org/wiki/Gender_gap, en una muestra clara de
su preocupacién por los sesgos de género, se citan
los siguientes articulos seleccionados: «Unlocking
the Clubhouse: Five Ways to Encourage Women to
Edit Wikipedia», Sue Gardner’s Blog, 14 de noviem-
bre de 2010; Noam Cohen, «Gender Gap? Look Up
Wikipedia’s Contributor List», New York Times, 30
de enero de 2011; «Where Are the Women in Wikipe-
dia? Debate with a Number of Debaters», New York
Times, 2 de febrero de 2011; «Wikipedia(EN) Sign-
post Issue on Gender Gap», 7 de febrero de 2011;
«Top 10 Reasons to Encourage more Women Par-
ticipation in Wikipedia here on Meta», 8 de febrero de
2011; «Nine Reasons Women Don’t Edit Wikipedia (in
their own words)», Sue Gardner’s Blog, 19 de febrero
de 2011; Adrianne Wadewitz, «Wikipedia’s Gender
Gap and the Complicated Reality of Systemic Gen-
der Bias», HASTAC, 26 de julio de 2013; Gender Gap
Manifesto, creado en marzo de 2011 por siete edi-
tores/as de Wikimedia; Charting Diversity: Working
Together Towards Diversity in Wikipedia, Wikimedia
Alemania en colaboracién con la Universidad Beuth
de Ciencia Aplicada.

del otro sexo), sesgos léxicos y sesgos de
visibilidad (proporcién de mujeres y hom-
bres en las paginas iniciales de la Wikipe-
dia en inglés).

Pero lo que no sabiamos aun, y he-
mos tratado de comprobar con la apli-
cacién de la red neural word2vec, es si
la Wikipedia mostraba sesgos de género
semantico-estructurales, similares a los
encontrados en Google News por Boluk-
basi. En efecto, hemos corroborado, aun-
que sea en el formato minimo exigible en
una prueba de concepto, que al menos
en la Wikipedia en espafol del afio 2006,
esos sesgos de género se encuentran
presentes. No podemos decir que el he-
cho constituyera para nosotros una sor-
presa, pero es muy llamativo hallar, en
nuestra considerable muestra de mas de
28 millones de palabras, que el algoritmo
de la red neural empleada, asociaba pa-
res como: Hombre es a Experto como
Mujer es a Sabelotodo. Este fue el primer
par analégico que nos escandalizé. Al re-
velar el analisis de la semantica implicita
en la Wikipedia en casos como este, esta
macroenciclopedia online no hace mas
que seguir la tradicién de otras enciclo-
pedias convencionales. Asi, por ejemplo,
y como sefala la historiadora Gillian Tho-
mas en su estudio sobre la 11.% edicién
de la Enciclopedia Britanica, las mujeres
que aparecen en ella suelen ser «perci-
bidas como siervas pedantes ante el am-
plio alcance de la inteligencia masculina»
(Thomas, 1992: 18-26).

LA RED NEURAL WORD2VEC

Word2vec es una red neural, desarro-
llada originalmente por Google, que pro-
cesa texto. Se puede aplicar a lenguaje
natural escrito, pero también a genes, codi-
gos, gustos, listas de musica y en general a
cualquier serie verbal o simbdlica de la que
se puedan extraer patrones.
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Una red neural es un modelo informa-
tico automatizado de aprendizaje inspirado
en los sistemas nerviosos biolégicos. Lla-
mamos aprendizaje a la transformacién en
el comportamiento de las neuronas como
consecuencia del procesamiento de los
estimulos que inciden en la red. Por ejem-
plo, en una red neural entrenada para re-
conocer fotos de gatos, la entrada solo
reconoceria ciertos angulos y colores; sin
embargo, cuando los patrones se repi-
ten, va reconociendo poco a poco pelo,
ojos, orejas, cola, etc. En el estadio final,
cuando todas las neuronas correspon-
dientes a la estructura de un gato se en-
cuentran activadas, la neurona de salida
(en nuestra hipotética red, solo habria una
neurona correspondiente a un gato com-
pleto) se encenderia haciéndonos saber
que un gato ha sido reconocido.

Word2vec analiza y convierte en nume-
ros (un vector) las palabras que se le in-
troducen a través de conjuntos de frases.
Ademas, busca la probabilidad de que los
estados discretos® que se dan en la red
co-ocurran. Consigue esto repartiendo los
vectores que crea —que son llamados en-
cajes neurales de palabra (neural word em-
beddings, en inglés—) en un espacio vec-
torial de n dimensiones.

En nuestro caso la dimensién de los
vectores es de 500, y cada palabra se de-
fine en su interaccion en esas 500 dimen-
siones (es decir, no una a una). Todas las
dimensiones definen todas las palabras, ya
que cada palabra esta situada en el espacio
500-dimensional y el vector no es mas que
sus coordenadas.

Para entender qué es el vector de una
palabra hemos de pensar que cada ele-
mento en el vector estd asociado a una
palabra del vocabulario del cuerpo de
datos que vamos a analizar. En nuestro

5 Un sistema discreto es aquel con un nimero conta-
ble de estados, en nuestro caso cada una de las pala-
bras del diccionario.

caso, como hemos dicho, la dimension de
cada vector es 500. En este vector, cada
palabra se representa por una distribu-
cién de pesos a través de esas dimensio-
nes. Asi que, en lugar de una asignacién
uno a uno entre un elemento en el vector
y una palabra, la representacién de una
palabra se extiende a través de todos los
elementos en el vector, y cada elemento
en el vector contribuye a la definicién de
muchas palabras.

Los vectores de palabras ayudan a los
ordenadores a «aprender» del texto. De
este modo, el programa se convierte en un
intérprete semantico artificial, que de al-
guna manera «emula» a los intérpretes se-
manticos naturales, que somos los seres
humanos en nuestro uso espontaneo de
los lenguajes naturales que conocemos y
en los que estamos socializados.

Los encajes: una definicion matematica

Un encaje es una instancia de una es-
tructura matematica contenida dentro de
otra. Para que se dé un encaje, nuestra
estructura X, que queremos encajar en Y,
tiene que ser insertada de manera inyectiva
con una funcién tal que f: X = Y.

Cada una de las palabras que analiza la
red neural no se analiza por separado, sino
en grupos definidos; en el caso del lenguaje
natural, esos grupos son frases. Si, por
ejemplo, se entrena una red de estas carac-
teristicas con las siguientes frases:

— Mi perro es azul.

— Mi gato es azul.

— Mi perro es verde.
Mi perro es amarillo.

En el espacio resultante, las palabras
«azul», «verde» y «amarillo» se encontra-
ran agrupadas entre ellas, estando todas
a la misma distancia de «perro»; pero solo
«azul» estara cerca de «gato», a su vez
agrupada con «perro».
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GRAFICO 1. Representacidn bidimensional de un modelo simple de red neural
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Fuente: Grafico propio.

A lo largo de muchas iteraciones con
mucha cantidad de frases, las palabras
similares van agrupandose y distancian-
dose de manera congruente gracias a
la magia de las matematicas, como se
puede ver en el siguiente conjunto real

de paises frente a capitales. Obsérvese
que la red neural «ha aprendido» no solo
cudles son las capitales de cada pais,
sino que las ha posicionado en un orden
aproximadamente geografico (de este a
oeste y de norte a sur).

GRAFICO 2. Vectores de pais y capital proyectados por distancias
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Fuente: https://deeplearningdj.org/word2vec®

6 El analisis de componentes principales (PCA) es un procedimiento estadistico que utiliza una transformacion or-
togonal para convertir un conjunto de observaciones de las variables posiblemente correlacionadas en un conjunto
de valores de variables no correlacionadas linealmente llamadas componentes principales.
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Conviene recordar que estas represen-
taciones son proyecciones en dos dimen-
siones y no concuerdan con el modelo real
subyacente, que en este caso es 500-di-
mensional. Para traducir los resultados de
nuevo al terreno humano, como representa-
cion de la distancia entre vectores se usa el
coseno (cos (90) es 0, cos (0) es 1).

En nuestro modo de empleo, las pala-
bras a analizar provienen de textos en len-
guaje natural, como una enciclopedia, los
articulos de Google News o La Biblia, siem-
pre que tales textos estén digitalizados.
Tras el proceso de aprendizaje, la red neu-
ral ha transformado dicho texto a nimeros,
con los cuales el ordenador puede realizar
operaciones matematicas a gran escala; ya
sean sumas, restas o, lo mas interesante,
sistemas de ecuaciones, que permiten ob-
tener relaciones de palabras tan sugerentes
como las que siguen:

— Geopolitica: Iraq - (menos) Violen-
cia = Jordania

— Distinciones: Humano - Animal = Etica;
Presidente — Poder = Primer Ministro;
Biblioteca — Libros = Sala

— Analogias: Bolsa de Valores ~ Termdmetro

Chris Moody, en su didactico articulo
«Una palabra vale mil vectores», parte de
otro ejemplo del lenguaje natural en inglés

King — man + (mds) women = queen (rey — hom-
bre + mujer = reina)

Este autor nos presenta el siguiente
ejemplo: un ser humano hizo una pre-
gunta a un ordenador: ¢qué es rey — hom-
bre + mujer? (se trata de la ecuacién ma-
tematica: «rey menos hombre mas mujer
es igual a X»). Y el ordenador resolvié esta
ecuacion respondiendo: reina. La maquina
«comprende» que la mayor diferencia entre

7 http://multithreaded.stitchfix.com/blog/2015/03/11/
word-is-worth-a-thousand-vectors/ (descargado 20 octu-
bre, 2016). La descripcién del ejemplo es una traduccion
adaptada y simplificada de la explicacién de Chris Moody.

las palabras hombre y mujer es el género.
Si se afade la diferencia de género a «rey»,
se obtiene «reina».

Este resultado es llamativo, porque
jnunca se habia ensefiado explicitamente
a la maquina nada sobre el género! De he-
cho, nunca se habia dado al ordenador
nada como un diccionario, un tesauro o
una red de relaciones entre palabras. Sim-
plemente se habia puesto una montafia de
texto en word2vec y se esper6 a que la ma-
quina, a través del correspondiente algo-
ritmo, «aprendiera» del contexto de cada
palabra. Lo que hace el algoritmo, para
cada palabra, es tratar de predecir las pa-
labras que acompafan a otras en una ora-
cién. O, mejor dicho, al representar interna-
mente las palabras como vectores, y dado
un vector de palabra, trata de predecir los
otros vectores de palabras en el texto cer-
cano.

Los algoritmos de word2vec, finalmente,
escudrifan tantos ejemplos que pueden in-
ferir el género de una sola palabra, igual
que pueden inferir que The Times y The Sun
son periodicos, que Matrix es una pelicula
de ciencia ficcion, y que el estilo de una
prenda de vestir podria ser hippy o formal.
Que esos vectores de palabra representen
una gran parte de la informacion disponi-
ble en una definicion de diccionario es un
efecto secundario —conveniente y casi mi-
lagroso— de esa tarea algoritmica que con-
siste en intentar predecir el contexto de una
palabra8.

SESGO DE GENERO EN WORD2VEC

Al analizar los textos de manera ciega
y sin ningun apriorismo, word2vec ofrece
la ventaja de ser en cierto modo «obje-
tivo», al tiempo que tiene la desafortu-

8 Traduccion libre y simplificada de la explicacion de
Chris Moody (op. cit.).
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nada desventaja de arrastrar y posible-
mente multiplicar cualquier sesgo, sexista
o de otro tipo, presente en los textos ori-
ginales con los que el programa es ali-
mentado y entrenado. Bolukbasi y sus

colegas, analizando la informacién con-
tenida en Google News, identificaron los
sesgos de género adjudicados a las pala-
bras «él» y «ella», como puede verse en el
grafico siguiente.

GRAFICO 3. Proyeccidn bidimensional de distancias seménticas entre palabras
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Fuente: Bolukbasi (op. cit.: 11).

El grafico 3 corresponde a una serie de
palabras seleccionadas y proyectadas so-
bre dos ejes (X e Y). X es una proyeccion de
la diferencia entre los encajes de las pala-
bras «EL» (he) y «<ELLA» (she). Por su parte,
Y es una direccién aprendida en el encaje
que captura la neutralidad de género, si-
tuando las palabras neutras en relacion al
género por encima de Y, y las no neutras
por debajo.

Nuestro proceso de analisis con word2-
vec consistira en utilizar la red neural im-
plementada para identificar, diagnosticar y
denunciar posibles sesgos presentes en el
corpus de base (la parte de la Wikipedia en
espafol que sera procesada).

Construccion de nuestra red neural word2vec

La versién de word2vec que utilizamos
en esta prueba de concepto es la
disponible en el proyecto de software

libre deeplearning4j, mantenido por la
corporacion Skymind®.

Antes de proceder a la construccion de
la red neural, y ya que queremos analizar
textos en castellano, debemos adaptar el
cédigo de word2vec, originalmente ideado
para procesar textos en inglés. Para ello es
necesario saber un poco mas sobre cémo
funciona esta aplicacién y sobre el proce-
dimiento que emplea para analizar el texto
que se le introduce.

Cuando analiza texto, word2vec distin-
gue entre dos unidades basicas: palabras
sueltas o tokens, y agrupaciones de pala-
bras en frases (sentences). El programa dis-
pone de unos clasificadores basicos, que le
permiten identificar cada grupo de carac-
teres entre dos espacios como un token y

9 Disponible en: https://deeplearning4j.org/word2vec

Reis. Rev.Esp.Investig.Sociol. ISSN-L: 0210-5233. N.* 172, Octubre - Diciembre 2020, pp. 41-60



Capitolina Diaz Martinez, Pablo Diaz Garcia y Pablo Navarro Sustaeta 51

cada grupo de tokens entre dos pasos de
carro como una frase. Esta clasificaciéon
es importante, ya que el aprendizaje esta
basado en cémo se localizan las palabras
dentro de una frase.

En nuestro caso, hemos utilizado parra-
fos enteros como frases, y palabras sueltas
(unidades entre dos espacios) como tokens.
Para minimizar duplicidades e inconsisten-
cias hemos filtrado y descartado cualquier
caracter que no fuera una letra o un guion
(-), con el objeto de evitar, por ejemplo, que
«punto» y «punto.» resultaran dos entradas
de vocabulario distintas.

Esta adecuaciéon del corpus a estudiar
depende en gran medida de la sintactica
especifica que tenga dicho corpus; si cono-
cemos con gran precision el contenido del
corpus, se puede afinar mucho este proce-
samiento previo, con el objetivo de elimi-
nar ambigledades como plurales, nombres
compuestos y nombres propios que quera-
mos destacar o ignorar.

Una vez construidos estos clasificado-
res (tokens y sentences), solo falta entre-
nar la red neural. Para ello se deben definir
ciertos atributos de los cuales los mas inte-
resantes en este estudio serian:

Frecuencia minima de palabras: indica
cuantas veces debe aparecer un token en
el corpus para ser reconocido. Ajustar este
aspecto ayuda a filtrar palabras superfluas.

Tamafo de ventana: indica el nUmero
de pasos hacia delante y hacia atras que se
consideran dentro de la frase a la hora de
comparar y analizar cada token. En princi-
pio, cuanto mas grande sea la ventana, me-
jor; pero si nuestras frases son pequefias o
disponemos de poco poder computacional
es mejor reducir este tamafo de ventana.
En nuestro caso, y después de varias prue-
bas, ese tamafio fue establecido en ocho.

Iteraciones: indican el numero de veces
que el algoritmo recorre y analiza secuen-
cialmente el corpus. Aunque técnicamente
se distinguen diferentes maneras de califi-

car estos barridos, en nuestro caso pode-
mos generalizarlas al numero de veces que
se hace una lectura completa del texto.

Como en el caso anterior, cuanto mas
altos sean los valores asignados a las ite-
raciones, mas precisa sera la red. Conviene
advertir, sin embargo, que la asignacion de
valores altos a las iteraciones multiplica ex-
ponencialmente el tiempo de entrenamiento
de la red.

Analisis de un resultado del empleo de
word2vec

En primera instancia se intenté anali-
zar un corpus compuesto por 15 péaginas
de noticias de la FECyT (Federacién Espa-
nola de Ciencia y Tecnologia). Sin embargo,
pese a contener 28.089 palabras, la red ob-
tenida era de muy baja calidad. La razén
de este hecho hay que achacarla a la falta
de alcance del vocabulario del corpus y a
la limitacion sintactica de las indicadas no-
ticias, escritas todas, seguramente, por la
misma persona y bajo las mismas pautas™®.
Este primer resultado nos llevd a buscar un
corpus mas grande, concretamente uno ex-
traido de la Wikipedia en espafol de 2006,
cortesia de la Universidad Politécnica de
Catalunya''. La ventaja de usar este cor-
pus especifico, aparte de la gran cantidad
de informacién que contiene, estriba en que
la UPC la ofrece ya reducida a texto plano,
lo cual nos ahorraba un esfuerzo considera-
ble. Por otra parte, y como se ha indicado
arriba, la Fundacion Wikimedia ha recono-
cido la existencia de sesgos de género y de

10 Efectivamente, Chris Moody (op. cit.) advierte que la
vectorizacion de palabras requiere una gran cantidad
de ellas y que se pueden descargar palabras de cual-
quier texto, pero si este tiene un vocabulario muy espe-
cializado, se necesita una gran cantidad de texto para
entrenar a los vectores. Normalmente, esto significa
cientos de millones de palabras.

11 Disponible en: http://www.cs.upc.edu/~nlp/wikicor-
pus/
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falta de diversidad en su enciclopedia. Este
hecho incrementaba de entrada las posibili-
dades de éxito de nuestro escrutinio.

Debido a limitaciones de tiempo y po-
der computacional, se entrendé la red neu-
ral usando solo la mitad del corpus indi-
cado, 28.291.729 palabras. Se practicaron
10 iteraciones. El tiempo de entrenamiento,
con estos parametros, ascendié a 38 ho-
ras. El peso total de la base de datos tras el
entrenamiento fue de 1,16 GB, un tamafo
no despreciable. Una vez entrenada la red
neural, se procedi6 al andlisis de los resul-
tados arrojados por esta.

Técnicas de analisis

Como hemos visto anteriormente, la red
neural genera una coleccién de encajes que
representan cada una de las palabras del
vocabulario del corpus, ordenadas entre si
de tal manera que las distancias entre ellas
indican la proximidad de su uso en el len-
guaje con el que se entrend dicha red.

Con estos encajes realizamos una conca-
tenacion de operaciones como la que sigue:

palabra2 + palabra3 — palabral = ?

Esta operacion, traducida a lenguaje na-
tural, es una comparaciéon del tipo «uno es
a dos como tres es a...». El resultado de
la operacién presenta en pantalla las diez
palabras mas cercanas a la ecuacion. Por
ejemplo:

Hombre es a actor como muijer es a:

[actor, actriz, mujer, nominada, isbert, trudie,
oscar, hodiak, haymes, karina]

Aunque hemos usado un corpus rela-
tivamente grande (mas de 28 millones de
palabras), las carencias en iteraciones sufi-
cientes al entrenar la red saltan a la vista en
los resultados generados automaticamente
por el algoritmo. Por ello es necesario que
personas (entrenadas exprofeso para ello)

interpreten, en calidad de expertas, cada
salida. Los criterios de interpretaciéon que
hemos establecido son los siguientes:

«Bueno», cuando el resultado incluye
mayoria de palabras légica y semantica-
mente correctas y que no muestran ses-
gos de género evidentes. El ejemplo ante-
rior seria «bueno» porque «actriz» aparece
en segundo lugar (aunque no en primero)
y, en general, la lista de conceptos asocia-
dos no contradice la consistencia seman-
tica propia del espafnol. Obsérvese que si
«actor» aparece antes que «actriz» es, pro-
bablemente, por el caracter mayoritaria-
mente inclusivo (del femenino) que damos
al masculino.

«Sesgado», cuando el resultado es 16-
gica y semanticamente correcto, pero evi-
dencia un sesgo de género claro, ya sea di-
recto o de &mbito’2.

«No valido», cuando el resultado es ab-
surdo.

Una vez definidos estos criterios, se
procedié al andlisis del modelo usando la
estructura «Hombre es a palabra como mu-
jer es a...», y viceversa, «mujer es a palabra
como hombre es a...» . El conjunto de pala-
bras usadas fueron 110, distribuidas en los
siguientes dominios: profesiones, actitudes,
objetos y trayectoria de vida.

Analisis de resultados generales

Como ya se indicoé anteriormente, es
importante destacar que los resultados
aqui obtenidos son solo ilustrativos de una
prueba de concepto acerca de las posi-
bilidades de uso de una red neural como

12 Por «ambito» aqui se entiende el conjunto semantico
creado por las diez palabras que aparecen como resul-
tado de la ecuacion. A menudo nos hemos encontrado
con que buena parte de las palabras asociadas a mujer
son de ambito familiar, lo cual es un indudable sesgo
de género porque tal asociacion no se da en el caso de
la palabra <hombre». A este sesgo, como mas adelante
veremos, le hemos llamado «familizacién».
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herramienta de analisis de las diferencias
sociosemanticas de género (Diaz, 1996,
2000)'3. Unos resultados mas refinados
podrian haberse obtenido si hubiéramos
empleado la técnica de los microtrabajos
utilizada por el equipo de Bolukbasi en su
obra ya citada. Esta prueba de concepto
tiene limitaciones vinculadas al hecho de
que los resultados obtenidos fueron anali-
zados solo por dos personas, a lo largo de
dos sesiones de tres horas. Bolukbasi, por
el contrario, a través de la técnica de los
microtrabajos', pudo contar con cientos
de colaboradores que aportaron una vali-
dez adicional a sus resultados.

La primera ronda de preguntas «Hombre
es a X como mujer es a..» produjo un resul-
tado con un 71% de coherencia (esto es,
resultados buenos y sesgados a la vez), de
los cuales, el 38,2% eran sesgados. La se-
gunda ronda, «Mujer es a X como hombre
es a...» produjo un 63,4% de coherencia,
pero solo un 19,6% de sesgo.

La falta de precisién en las preguntas
femeninas (Mujer es a X...), viene dada por
la escasa presencia en el corpus de los ca-
lificativos femeninos y por la poca densidad
de estos respecto a los masculinos. Vale la
pena sefalar que a este sesgo lo llamamos
sesgo de omision, como se expondra en lo
que sigue.

Analisis de sesgos

El nimero y la variedad de sesgos de-
tectados en nuestro analisis otorga a los
resultados un nivel de complejidad que
aconseja intentar una clasificacion de tales

13 Estas dos publicaciones desarrollan una aproxima-
cién a las diferencias sociosemanticas similar a la que
aqui se presenta, pero que utiliza métodos y técnicas
bien distintas (entre otras cosas, porque entonces las
redes neurales no se habian inventado todavia).

14 Carecemos de espacio para explicar esta técnica de
externalizacion del trabajo, por lo que referimos al men-
cionado articulo de este autor.

sesgos. Podemos distribuirlos en tres cate-
gorias: directos, semanticos y de omision.

Sesgos directos

Llamamos sesgos directos a aquellos
que se reflejan en resultados que clara-
mente indican una fuerte «desigualacion se-
mantica de género»15, al arrojar términos
sorprendentes e incluso ofensivos. Algunos
ejemplos obtenidos son:

— Hombre es a experto como mujer es a
sabelotodo

— Hombre es a fidelidad como mujer es a
obediencia

— Hombre es a trabajo como mujer es a
madre

— Hombre es a muebles como mujer es a
calzado, textiles

— Hombre es a inteligencia como mujer es
a lucirse

— Mujer es a abogada como hombre es a
estilista

Este tipo de sesgo es facilmente identi-
ficable y su interpretacién no requiere co-
nocimiento previo alguno del corpus, por
lo cual se podria recurrir a una red de mi-
crotrabajos para posterior valoracion y cla-
sificacion en «bueno», «sesgado» 0 «no
valido».

El analisis sociolégico de cada uno de
estos encajes puede resultar muy enrique-
cedor, y ofrece pistas bastante contunden-
tes sobre los estereotipos de género que
infiltran no solo nuestro lenguaje sino nues-
tra visidn y practicas sociales. En esta in-
vestigacion, sin embargo, no nos detendre-
mos a realizar dicho analisis propiamente

15 Proponemos utilizar los términos «igualacién/des-
igualacion semantica de género», en lugar de los mas
obvios «igualdad/desigualdad semantica de género»,
para indicar el caracter no estatico, sino dinamico, acu-
mulativo e intencional de los procesos de diferencia-
cién por género que operan en el nivel semantico de
nuestros lenguajes naturales.
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sociolégico. El reciente descubrimiento por
nuestra parte de esta metodologia no nos
ha permitido avanzar mas que en la puesta
en funcionamiento de la red neural, y en la
realizaciéon de la prueba de concepto que
aqui estamos presentando. Por ello, hare-
mos solo unas breves anotaciones en rela-
cién con los ejemplos seleccionados, dete-
niéndonos en su interpretacion semantica,
cuando esta interpretaciéon no sea obvia.
Asi, de los seis ejemplos anteriores, puede
que el cuarto y el sexto necesiten alguna
aclaracion. En efecto, en el cuarto ejemplo:
«Hombre es a muebles como mujer es a
calzado, textiles», entendemos que se tras-
luce, como minimo, la tradicional divisién
sexual del trabajo que esta en la base de la
masculinizacién o feminizacion de ciertas
profesiones. Los hombres aparecen asocia-
dos a la produccién de muebles, a la car-
pinteria, mientras las mujeres mantienen
una relacion privilegiada con los textiles y
su produccién, confeccién, etc. Obsérvese
pues cémo, incrustada en el lenguaje, apa-
rece una diferencia ocupacional obvia para
cualquier persona que conozca la distribu-
ciéon de hombres y mujeres en el mundo la-
boral. Resulta pues que la red neural ate-
sora, inopinadamente, un «conocimiento»
que, en el mundo de la «inteligencia natu-
ral» (de las personas de carne y hueso) solo
atribuiriamos a profesionales de la sociolo-
gia del trabajo o la sociologia del género.

Nos quedaria pendiente un analisis de-
tallado del calzado el cual, al no ser, a pri-
mera vista, tan transparente, requeriria que
hiciéramos otras preguntas a la red neu-
ral para buscar nuevas concatenaciones,
proximidades, etc., que dieran sentido a tal
asociacion.

El sexto ejemplo, «Mujer es a abogada
como hombre es a estilista», es particular-
mente interesante y, sin duda, exige que
dirijamos a la red mas preguntas clarifica-
doras. En la fase actual de desarrollo del
analisis, nos atrevemos a decir que esta
asociacion indica un sesgo de género in-

verso: mientras que generalmente son los
hombres quienes aparecen asociados a
profesiones de mayor prestigio que las
asociadas a mujeres, en este caso, son
los hombres quienes aparecen asociados
a una profesion (estilista) aparentemente
menos prestigiosa que la que se vincula
a las mujeres (abogada). Probablemente
esta anomalia que llamaremos «inversion
de género» esté ocasionada por el hecho
de que en nuestro corpus aparecen muy
pocas mujeres abogadas, y estas sue-
len estar asociadas a palabras también
con pocas ocurrencias, como la de esti-
lista. En cualquier caso, apenas hemos
encontrado ejemplos de ese tipo, lo que
en si mismo seria una prueba del carac-
ter anémalo y muy minoritario de esta lla-
mada inversion de género. En todo caso,
se trata de un fendbmeno que convendria
explorar y acotar.

La investigaciéon que proponemos abor-
dar en el futuro se basa en una elaboracion
mas amplia y profunda en la linea recién
sugerida. Esta linea debera avanzar a tra-
vés de la formulacién de nuevas pregun-
tas y/o de otras formulaciones matemati-
cas mas complejas, que no hemos podido
llevar a cabo en este primer esbozo de in-
vestigacion. Nos referimos al estudio de
las distancias absolutas entre palabras, o
al listado de palabras mas cercanas, técni-
cas que nos permitirian dar una razén mas
cabal de los sesgos de género presentes
en la Wikipedia en esparfol de 2006 o en
otros corpus analogos.

Sesgos semanticos

Estos tipos de sesgos son mas sutiles y
dificiles de observar. Sin embargo, es aqui
donde la red neural brilla en especial. El
sesgo mas general y extendido que hemos
encontrado en nuestro estudio es el de la
familizacion de las mujeres: el término «mu-
jer» casi siempre aparece rodeado de térmi-
nos que tienen que ver con la familia, mien-
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tras que el término «hombre» aparece como
una entidad independiente. Por ejemplo:

Hombre es a amor como mujer es a:
[madre, hija, pareja, hijos, esposa, hermana]

Mujer es a amor como hombre es a:
[espiritu, dios, mundo, deseo]

Hombre es a casa como mujer es a:
[madre, familia, hija, esposa, hermana]

Mujer es a casa como hombre es a:
[pueblo, tiempo, vida]

Estos ejemplos evidencian, de manera
ciertamente contundente, eso que hemos
llamado «sesgo semantico», un sesgo que
distorsiona fuertemente nuestro lenguaje
(en cierto modo como la masa distorsiona
el espacio-tiempo einsteniano). Aunque
estos cuatro reveladores resultados me-
recerian una glosa mucho mas pormeno-
rizada, apuntemos simplemente unas po-
cas observaciones que deben entenderse
como pautas para ese examen que se
apunta como mas reposado y socioldgica-
mente fundamentado.

Es facil apreciar que los términos y
conceptos asociados a «hombre» tienen
un caracter marcadamente general y abs-
tracto frente a la naturaleza concreta y
centrada en el ambito familiar de los con-
ceptos y términos vinculados a «mujer».
Esa mayor abstraccion de los concep-
tos masculinos va emparejada, en buena
parte de los casos (espiritu, dios, deseo,
etc.), con la condicion inmaterial de es-
tos. Los conceptos vinculados a las mu-
jeres son, en contraste, mucho mas tan-
gibles, y en este sentido, materiales. Es
Ilamativo que los conceptos masculinos
no incluyan personas concretas, sino en-
tidades impersonales, mientras que los
femeninos se refieren siempre a personas
concretas, fisicas y conocidas. El con-
traste sociosemantico de género a to-
das luces mas revelador y que conjuga y
sintetiza los anteriormente sefalados es

el par «hombre socio-centrado/ mujer fa-
milia-centrada» (Diaz, op. cit.). Por so-
cio-centrado entendemos «centrado» en
el mundo mas alla de los limites familia-
res (pueblo, mundo), ademas de entida-
des abstractas. La condicién familia-cen-
trada es tan clara que no requiere mayor
comentario. En consecuencia, con lo an-
terior, la dimensionalidad de términos o
conceptos de «<hombre» aparece como
superior a la de «mujer», encerrada en
una cierta unidensionalidad familista.

Otra modalidad de sesgo semantico que
hemos podido observar es la sexualizacion
de los ambitos femeninos en comparacion
con los masculinos.

Mujer es a lesbiana como hombre es a:
[fetiche, fiery, musings, spotless, libertine]

Esta sexualizacién de ambitos femeni-
nos es, sin duda inducida por los hombres,
y parece estar relacionada con la difusion
de la industria pornograéfica.

Un sesgo semantico todavia mas sutil
se puede encontrar en el siguiente par:

Mujer es a embajadora como hombre es a:
[unicef, acnur, naciones(unidas), microcrédito]

Hombre es a embajador como muijer es a:
[tymoshenko, vizcondesa]

El par anterior nos indica que cuando le
preguntamos a la red neural por una mujer
embajadora la Unica asociacién con hom-
bre que encuentra es cuando estos traba-
jan en organizaciones de buena voluntad
0 parecidas, como Naciones Unidas u or-
ganizaciones benéficas, no comparable
al «embajador» masculino, representante
de potencias estatales. La red neural solo
cita a una persona en un papel analogo,
«tymoshenko» (suponemos que sera Yu-
lia Tymoshenko), o un (inidentificado) titulo
nobiliario. En este par, pues, y sin mas in-
formacion, se dan sesgos de género se-
manticos pero también sesgos por omi-
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sién, porque no se encuentra un encaje lo
bastante saturado como para resultar re-
presentativo (la red no encuentra un nu-
mero de relaciones suficiente).

Sesgos por omision

Como ya se anticipo, estos sesgos se
dan cuando el peso de una de las partes en
el corpus es tan bajo que el hecho de ope-
rar con el encaje correspondiente apenas
resulta significativo por carencia de casos
(es lo que llamamos falta de saturacion).
Esta carencia se puede detectar en rela-
cién con conceptos como «fisica», «mate-
matica», «quimica»... en los cuales los re-
sultados siempre se refieren al significado
de «ciencia fisica», «ciencia matematica»,
«ciencia quimica», etc., pero no a la acep-
cion «mujer (profesional de la) fisica, mate-
matica, quimica, etc.».

Este sesgo por omision se puede ob-
servar también, por ejemplo, en la siguiente
operacion:

Muijer es a reina como hombre es a:
[rey, amidala, principe, naboo]

Hombre es a rey como mujer es a:
[Hija, mujer, esposa]

A primera vista puede parecer que el
primer componente del par arroja un re-
sultado adecuado (rey es la primera res-
puesta y principe la tercera), sin embargo,
dos de los cuatro conceptos que nos de-
vuelve la red tienen que ver con la saga de
peliculas Star Wars, lo cual sugiere que la
mayor parte de las instancias de «reina»
aparecen en articulos sobre uno de los
personajes de dicha saga, la reina Ami-
dala. Esta extrafna interferencia de una he-
roina cinematogréfica, con un concepto
mucho mas amplio como el de reina,
puede deberse al perfil del colectivo de
autores de la Wikipedia (con toda probabi-
lidad mayoritariamente socializados en la
mencionada saga).

En el segundo par, cuando pregunta-
mos a la inversa («<hombre es a rey como
muijer es a...»), el algoritmo ni siquiera de-
vuelve «reina», si no que directamente ha-
bla de «hija», «mujer» y «esposa». Este re-
sultado, aparte de ejemplificar de nuevo la
familizacion detectada en el punto anterior,
indica que, en los articulos de la Wikipedia,
cuando los hombres son reyes, las mujeres
de su entorno aparecen solo como familia-
res suyos. Encontramos la misma relacion
de omisién al preguntar por «profesora»,
obteniendo solo personajes de la saga de
libros de Harry Potter.

CONCLUSIONES

De los resultados obtenidos es facil in-
ferir que existe un sesgo de género glo-
bal en la Wikipedia en espafol de 2006 v,
en especial, hay una gran omision y fami-
lizacion de las mujeres en los articulos pu-
blicados. Por contra, los hombres suelen
aparecen como entidades sustantivas en
su individualidad.

De forma tentativa, cabe sefalar que la
presencia de conceptos relacionados con
el mundo de la fantasia juvenil y de adulto
joven nos permitiria arriesgar una estima-
cién demografica sobre las personas que
editaron esa version de la Wikipedia: gran
mayoria de varones adultos de entre 20 y
30 afos de edad. Estas conclusiones no
se alejan mucho de la realidad de la Wiki-
pedia actual, harto mas la del 2006'6. En-
tre las conclusiones extraidas hay algunas
que coinciden con las que la propia Wiki-
pedia ha aportado sobre si misma y que
trata de solucionar, segun hemos sefia-
lado en la introduccion a este articulo.

Creemos que, disponiendo de poder
computacional suficiente, el analisis de

16 https://es.wikipedia.org/wiki/Sesgo_de_g%C3%A9nero_
en_Wikipedia
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una red neural puede facilitar mucho el
diagnostico de problemas de sesgos, y no
solo de género, dentro de un corpus su-
ficientemente amplio y variado. En la era
digital en que nos encontramos, las posi-
bilidades en este sentido son innumera-
bles: publicaciones de un grupo editorial
concreto, bibliografia de un individuo o
un grupo, personas partidarias de un par-
tido politico en redes sociales, etc. Podria-
mos incluso analizar todas las publicacio-
nes cientificas de un mismo ambito (o, ya
puestos, de todos los ambitos).

Finalmente, y resumiendo lo dicho
hasta ahora, esta investigacion muestra
la posibilidad cierta de utilizar la red neu-
ral word2vec u otras herramientas simi-
lares para el andlisis de macrodatos tex-
tuales en espafol. Sobre ellos se pueden
realizar las operaciones mas simples y que
requieren menor potencia computacional,
como la concatenacion de operaciones
que hemos presentado sumariamente, o
bien operaciones méas gravosas en poder
de computo que actuen a partir de las dis-
tancias absolutas entre palabras, listados
de palabras mas cercanas, etc.

Las técnicas de analisis concretos de
tales operaciones pueden variar segun el
objetivo del proyecto que nos planteemos
o las caracteristicas de los datos que nos
interesen. Esas técnicas pueden generar
desde las representaciones graficas a tra-
vés de distancias usando la similitud co-
seno entre palabras (del tipo del gréafico 2)
al uso de distinciones (restas) y analogias
(sumas). Debido a la naturaleza de la red
neural, la interpretacion de los resultados
arrojados por estas ultimas modalidades
de analisis es mas dificil de trasladar al
lenguaje natural, y requeriria de una me-
todologia y planificacién especiales que
incluyan aportes de la visualizacion de la
informacion. En resumen, el abanico de
opciones de investigacion usando word2-
vec sobre un gran cuerpo de datos es no-
tablemente amplio.

El campo de la aplicacién de instrumen-
tos de inteligencia artificial al analisis socio-
semantico podria convertirse en una sub-
disciplina de indudable interés sociologico.
Esa subdisciplina rendiria resultados obje-
tivamente inatacables acerca de la subje-
tividad social. Estos resultados, en efecto,
iluminarian no solo la estructura de los len-
guajes naturales y prevalentes en una de-
terminada sociedad o dominio social, sino
que también nos brindarian informacién re-
levante de la composicion y estructura so-
cial misma de los sujetos que utilizan tales
lenguajes.
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