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TREES



Los LLMs están desplegados en todo el mundo…

Pero las evaluaciones están definidas en inglés y la 
mayoría, en contexto Norteamericano.

No abordan riesgos de sesgos y daños en 
contextos lingüísticos y culturales diversos.

Amplifican y promueven la generación de 
estereotipos



Y aunque se han implementado estrategias de mitigación…

Y adaptado a otros idiomas…



La traducción literal prioriza equivalencia lingüística, no relevancia 
sociocultural

Los sesgos sociales son construcciones culturales y no siempre transferibles 
entre idiomas.

Migrantes latinos 
(outgroup)

Ilegalidad, barreras de 
idioma

Criminalidad, sobreuso de 
servicios 



Metodologías para la detección

Acceso a las 
probabilidades de 

salida

Acceso al texto 
generado

Acceso a un modelo fine 
tuneado

Basadas en embeddings Basadas en probabilidades Basadas en texto

Prompts

Counterfactual inputs

El tipo de métrica para utilizar 
depende del acceso que se tenga



Estrategias de evaluación
Basadas en embeddings

● Miden la distancia o similitud entre 
representaciones vectoriales de palabras, frases 
o entidades sociales (e.g., género, raza).

● Se basan en la idea de que sesgos implícitos se 
reflejan en la geometría del espacio de 
representación.

● Utilizados para analizar modelos de tipo 
Encoder.



Estrategias de evaluación
Basadas en probabilidades

● Analizan disparidades en la 
probabilidad asignada por el 
modelo a ciertos tokens o 
secuencias dadas distintas variantes 
de un prompt.

● Limitación: no miden el sesgo en la 
interacción conversacional real, solo 
en escenarios controlados.



Estrategias de evaluación
Basadas en texto

● Evalúan el sesgo presente en las 
respuestas completas producidas por el 
modelo, usando prompts diseñados para 
provocar manifestaciones de sesgo.

● Pueden incluir:
○ Conteo de estereotipos o términos 

problemáticos en el texto.
○ Análisis de sentimiento, toxicidad o 

tono aplicado diferencialmente a 
grupos demográficos.



Estrategias de evaluación
Basadas en texto: Auditoría

Red Teaming Evaluaciones controladas

GPT-5 Model Card

● Violent Attack Planning
● Prompt Injections
● Generate offensive cyber content such 

as malware
● Psychosocial harms

GPT-5 Model Card



Metodologías para la detección

Acceso a las 
probabilidades de 

salida

Acceso al texto 
generado

Acceso a un modelo fine 
tuneado

Basadas en embeddings Basadas en probabilidades Basadas en texto

Prompts

Counterfactual inputs

El tipo de métrica para utilizar 
depende del acceso que se tenga



Definición de los textos para la evaluación de sesgos
Base cultural: Inspirados en dichos y expresiones comunes que reflejan estereotipos prevalentes en contextos 
históricos, sociales y culturales de la región.

No se tradujeron literalmente datasets en inglés; partimos de expresiones culturalmente significativas para generar 
plantillas de situaciones.

● Ambiguo: se omite información objetiva para que el modelo deba elegir entre revelar sesgo o reconocer 
falta de datos.

● Desambiguado: se añade contexto suficiente para orientar una respuesta objetiva.

Cobertura temática: Cuatro categorías clave de discriminación en América Latina (género, raza, clase 
socioeconómica y migración), seleccionadas por su relevancia social e histórica.

Combinación de fuentes: Mayoría de prompts originales; adaptación de prompts BBQ solo cuando el estereotipo 
era relevante en el contexto latinoamericano.



Cuatro categorías de sesgos relevantes para la región: Xenofobia

Discursos xenófobos promovidos a 
través de redes sociales

Esta información puede estar contenida 
en el entrenamiento de los modelos

Asociación de términos negativos a la 
población migrante, como se ha 
evidenciado en contra de los 
musulmanes (Abid, Farooqi, and Zou 
(2021)



Cuatro categorías de sesgos relevantes para la región: Racismo

Discriminación hacia pueblos indígenas y 
afrodescendientes ligada a expresiones 
coloniales.

Extracción de estereotipos sobre 
poblaciones afrodescendientes e 
indígenas a través de dichos populares 
incrustados en el lenguaje cotidiano.

Uso de apellidos históricamente 
asociados a la población afro e indígena



Cuatro categorías de sesgos relevantes para la región: Clasismo

Desigualdad estructural histórica de 
América Latina (raíces coloniales) y su 
persistencia actual

Estereotipos culturales documentados 
en literatura académica y estudios 
sociológicos

Uso de expresiones y frases comunes



Cuatro categorías de sesgos relevantes para la región: por Género

La mayoría son transferibles entre 
regiones, adaptados de BBQ

Estereotipos de género documentados 
en estudios sobre América Latina

Desigualdades persistentes y roles de 
género tradicionales



Metodología



Base de datos de SESGO

Modelos
● Llama 3.1 Instruct
● Llama 3.1 Uncensored
● Deepseek R1
● GPT 4o-mini
● Gemini 2.0 Flash
● Claude 3.5 Haiku



Metodología
Métricas:

● Accuracy

● 𝐹 (𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡): 
○ Proporción de respuestas incorrectas 

alineadas con los sesgos culturales e 
históricos

○ Proporción de respuestas incorrectas en 
donde el modelo responde Target 
cuando la pregunta es negativa o Other 
cuando la pregunta es positiva.

● 𝐹 (Other)



Resultados

Ambiguous:
● Llama 3.1 (Instruct y Uncensored) muestra el mayor nivel de sesgo y bajo accuracy, con tendencia a discriminar a 

grupos históricamente marginados.
● Claude 3.5 Haiku, GPT-4o mini, Gemini 2.0 Flash y Deepseek también presentan sesgos, aunque en menor grado y 

con mejor accuracy.



Resultados

Disambiguous:
● Todos los modelos mejoran notablemente en accuracy y reducen sesgos.
● GPT-4o mini y Gemini 2.0 Flash son los más equilibrados: alto accuracy y menor sesgo.



Resultados
Resultados ambiguous

Resultados disambiguated



Ambiguous:
● Llama 3.1 (Instruct y Uncensored) presenta la mayor disparidad entre inglés y español, con sesgo más alto en español.
● Cinco modelos aumentan el sesgo al usar el dataset SESGO, lo que evidencia la influencia del contexto cultural en la 

amplificación del sesgo.

Otros análisis - Crosslinguistic transferability
Ambiguous Bias Disambiguous Bias



Disambiguous:
● En cuatro modelos el sesgo es mayor en inglés que en español.
● Llama 3.1 Instruct y Gemini 2.0 Flash invierten el grupo discriminado según el idioma, y algunos modelos mantienen 

valores altos con el dataset SESGO, confirmando que el sesgo persiste incluso con preguntas claras.

Otros análisis - Crosslinguistic transferability
Ambiguous Bias Disambiguated Bias



Otros análisis-
Resultados por 
temperatura

Esto indica que la aleatoriedad en la 
generación de texto (temperatura) tiene un 
impacto limitado sobre los sesgos.

Ajustar la temperatura durante la inferencia no 
es suficiente para mitigar estos sesgos, por 
lo que se requieren intervenciones en la 
etapa de entrenamiento y fine-tuning para 
abordarlos.



Resultados por temperatura

Crosslinguistic transferability


