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Resumen

Este estudio tiene como objetivo la identificacion de sesgos de género en profesiones por parte de imagenes generadas
mediante DALL-E 2, aplicacidon para la creaciéon de imagenes sintéticas basadas en inteligencia artificial (IA). Para ello se
utiliza un muestreo probabilistico estratificado en el que se delimitan segmentos a partir de 37 profesiones o prompts,
replicando el estudio de Farago, Eggum-Wilkens y Zhang (2021) sobre estereotipos de género en el ambito laboral en
humanos. En el desarrollo del estudio intervienen 2 codificadores que introducen las profesiones manualmente en el
generador de imagenes. DALL-E 2 genera 9 imagenes por cada consulta y se toma una muestra de 666 imagenes, con un
nivel de confianza del 99% y un margen de error del 5%. A continuacion, se evalla cada imagen de acuerdo a una escala
Likert de 3 niveles (1. No estereotipado; 2. Moderadamente estereotipado; 3. Fuertemente estereotipado). Nuestro
estudio demuestra que estas creaciones replican estereotipos de género relacionados con el trabajo. Los resultados
aqui descritos exponen que el 21,6% de las imdgenes de profesionales generadas mediante IA, se representan comple-
tamente estereotipadas con respecto al sexo femenino y el 37,8% con respecto al masculino. Si bien estudios anteriores
realizados con humanos apuntan la existencia de estereotipos de género en el ambito laboral, nuestro trabajo demues-
tra que la IA, no sdlo replica este estereotipado, sino que lo refuerza e incrementa. Asi, mientras que las investigaciones
sobre sesgo de género llevadas a cabo en humanos demuestran un fuerte estereotipado en el 35% de los casos, la IA
ofrece fuerte estereotipado en el 59,4% de los casos. Los resultados del presente estudio subrayan la necesidad de una
comunidad de desarrollo de IA diversa e inclusiva, que establezca las bases hacia una IA mas justa e imparcial.
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Abstract

This study explores workplace gender bias in images generated by DALL-E 2, an application for synthesising images ba-
sed on artificial intelligence (Al). To do this, we used a stratified probability sampling method, dividing the sample into
segments on the basis of 37 different professions or prompts, replicating the study by Farago, Eggum-Wilkens and Zhang
(2020) on gender stereotypes in the workplace. The study involves two coders who manually input different professions
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into the image generator. DALL-E 2 generated 9 images for each query, and a sample of 666 images was collected, with
a confidence level of 99% and a margin of error of 5%. Each image was subsequently evaluated using a 3-point Likert
scale: 1, not stereotypical; 2, moderately stereotypical; and 3, strongly stereotypical. Our study found that the images
generated replicate gender stereotypes in the workplace. The findings presented indicate that 21.6% of Al-generated
images depicting professionals exhibit full stereotypes of women, while 37.8% depict full stereotypes of men. While
previous studies conducted with humans found that gender stereotypes in the workplace exist, our research shows that
Al not only replicates this stereotyping, but reinforces and increases it. Consequently, while human research on gender
bias indicates strong stereotyping in 35% of instances, Al exhibits strong stereotyping in 59.4% of cases. The results of
this study emphasise the need for a diverse and inclusive Al development community to serve as the basis for a fairer
and less biased Al.
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Financiacion

Este articulo se inscribe en el marco del proyecto “Flujos de desinformacion, polarizacidn y crisis de la interme-
diacién mediatica (Disflows) (PID2020-113574RB-100)", financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacion de
Espafia.

1. Introduccion

La inteligencia artificial (IA) ha tenido un gran impacto en la sociedad en los Ultimos afos, transformando la forma en que
se realizan tareas y se toman decisiones en gran variedad de ambitos, como el juridico (Sourdin, 2018); sanitario (Loftus
et al., 2020); empresarial (Nica et al., 2022; Belhadi et al., 2022) o en educacién (Porayska-Pomsta; Rajendran, 2019).
Sin embargo, también ha surgido preocupacién sobre los posibles sesgos de género en los sistemas de IA.

Uno de los problemas con los sesgos de género en IA es la falta de diversidad en los datos utilizados para entrenar los
modelos. Si estos datos utilizados no reflejan adecuadamente la diversidad de la poblacién, el modelo puede aprender
y reproducir estereotipos de género (Leavy, 2018). Uno de los desarrollos recientes en IA es el generador de lenguaje
DALL-E 2 (2021), desarrollado por OpenAl. Aunque DALL-E 2 ha mostrado rendimiento en la generacidn de contenido, es
importante considerar cdmo pueden manifestarse los sesgos de género en su uso y cémo abordarlos.
https://openai.com/dall-e-2

En el caso de DALL-E 2, los datos utilizados para entrenar el modelo provienen principalmente de la web, lo que significa
que el modelo puede aprender estereotipos de género que se encuentran en la cultura online. Es importante considerar
este tipo de limitaciones para poder delimitar un estudio riguroso.

Ademas, es crucial considerar cdmo los sesgos de género pueden manifestarse en los resultados generados por DALL-E
2. Por ejemplo, un estudio realizado por Buolamwini y Gebru, (2018) encontré que los sistemas de reconocimiento facial
comerciales tenian una mayor tasa de error en la clasificacion de personas de color y personas de género no binario,
lo que sugiere que los sistemas de IA pueden perpetuar los sesgos de género existentes en la sociedad. Dada la rapida
aceptacién de aplicaciones como DALL-E 2, ChatGPT u otros sistemas OpenAl (Vincent, 2020), resulta imprescindible la
identificacion de estas brechas y limitaciones que perpetian modelajes y clichés. En este sentido, en los Ultimos afos
hemos asistido a la publicacidn de articulos, libros o documentales que nos muestran cémo las nuevas tecnologias digi-
tales presentan sesgos de género, raza y clase (D’Ignazio; Klein, 2020; Criado-Pérez, 2020).

Para abordar los sesgos de género en DALL-E 2, se propone la creacion de bases de datos libres de estereotipos que se
utilicen para entrenar el modelo. De esta manera, se fomentan resultados que reduzcan dichos sesgos y promuevan la
equidad de género. También se pueden utilizar técnicas de debiasing para eliminar los sesgos de género en los resulta-
dos generados por DALL-E 2 (Caliskan; Bryson; Narayanan, 2017).

Como consecuencia, es importante considerar los posibles sesgos de género en su uso. Los sistemas de IA pueden re-
producir estereotipos de género existentes en la sociedad si no se considera adecuadamente la diversidad en los datos
utilizados para entrenar los modelos (Leavy et al., 2020). Es crucial abordar estos sesgos mediante la diversificacion de
los datos y el uso de técnicas de debiasing. Es importante seguir investigando y monitoreando los posibles sesgos de
género en DALL-E 2 y en otros sistemas de |A, asi como

sus potenciales beneficios y riesgos (De-Carvalho, 2021) Uno de los problemas con los sesgos de
ya que, sin duda, tendran multiples usos y afectaran de género de la IA es la falta de diversidad
manera directa o indirecta a nuestras relaciones inter- en los datos utilizados para entrenar los

personales, para garantizar que estos sistemas sean jus-

modelos
tos, equitativos y éticos (Cortina-Orts, 2019).
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2. Marco teorico

2.1. OpenAl y la inteligencia artificial generativa

La inteligencia artificial ha experimentado un gran avance en las ultimas décadas, gracias a la combinacién de técnicas de
aprendizaje automatico y el aumento en la capacidad de procesamiento de datos. Uno de los desarrollos mas recientes
en este campo es DALL-E, un generador de IA creado por OpenAl que es capaz de generar imagenes a partir de descrip-
ciones de texto (Brown et al., 2020). La versidn mini de DALL-E, conocida como DALL-E 2, ha sido lanzada recientemente
y se ha demostrado que es capaz de generar imagenes detalladas y sorprendentemente precisas a partir de descripcio-
nes de texto simples.

DALL-E 2 es una versidon mejorada de DALL-E, que fue lanzado en 2021. A diferencia de su predecesor, DALL-E 2 tiene un
tamafio reducido en su arquitectura y una capacidad de procesamiento de datos reducida, lo que lo hace mas accesible
y facil de usar para una variedad de usuarios y aplicaciones. Sin embargo, a pesar de su tamafio reducido, DALL-E 2 ha
demostrado ser igual de eficaz en la generacion de imagenes a partir de descripciones de texto.

Atendiendo a su funcionamiento, DALL-E 2 utiliza una técnica conocida como aprendizaje profundo generativo (Deep
learning y tecnologia GAN), que consiste en entrenar una red neuronal para generar imagenes a partir de datos de
entrada. En el caso de DALL-E 2, el dato de entrada es una descripcion de texto, que es procesada por la red neuronal
para generar la imagen correspondiente. Esta técnica se basa en el aprendizaje automatico y en la capacidad de la red
neuronal de aprender patrones y relaciones en los datos de entrada.

En cuanto a las aplicaciones potenciales de DALL-E 2, una de las mas evidentes es su uso en la publicidad y el disefio gra-
fico. DALL-E 2 podria utilizarse para generar imagenes personalizadas para campafias publicitarias o para crear disefios
de imagenes Unicas para productos. Cabe destacar que cada nueva imagen generada mediante este sistema es original
e inédita, condicidén no exenta de controversia y que plantea limites a los derechos de autoria (Estupifian-Ricardo et al.,
2021). También puede aplicarse a la educacion, ya que hace posible generar imagenes para ilustrar conceptos en libros
de texto o en presentaciones de clase. Precisamente en este dmbito existen estudios que sefialan los sesgos de género
en la representacion de mujeres en la ciencia (Manassero; Vazquez, 2003; Francescutti, 2018). Un buen uso de la IA
podria trascender estas limitaciones en aras de una sociedad mas igualitaria. Ademas, DALL-E 2 tiene aplicaciones en la
industria de la animacién y la produccion de videojuegos, ya que permite generar escenarios y personajes de manera
automatizada.

Sin embargo, también hay desafios éticos en torno a esta tecnologia (Quirés-Fons; Garcia-Ull, 2022). Una de las princi-
pales preocupaciones es la posibilidad de que DALL-E 2 sea utilizado para generar contenido falso o engafioso. Ademas,
hay controversia en torno a la privacidad y la seguridad, ya que DALL-E 2 podria utilizarse para generar imagenes de in-
dividuos sin su consentimiento y ser utilizada como herramienta de violencia digital (Pérez-Gémez et al., 2020). En esta
linea, Véliz (2021) destaca el poder de influencia que se puede ejercer mediante el tratamiento de datos privados y la
necesidad de favorecer iniciativas y herramientas que velen por la privacidad de los usuarios. También haciendo hincapié
en esta centralizacion del poder motivada por una hegemonia tecnoldgica, autores como Crawford (2021) afirman la
existencia de una tendencia hacia una mayor desigualdad, instando a las empresas tecnoldgicas a utilizar la IA para virar
el rumbo hacia valores democraticos y una remodelacion del escenario politico y social. Siguiendo esta linea, O’Neil
(2018) alerta de unos algoritmos y modelos opacos y no regulados que refuerzan la discriminacién, apuntalando a los
afortunados y castigando a los oprimidos.

2.2. La tecnologia GAN

Las Generative Adversarial Networks (GAN) son una clase de modelos de aprendizaje automatico capaces de generar
contenido nuevo y realista, como imagenes, audio y texto. Estos modelos estdn compuestos por dos redes neuronales: la
primera se denomina generador y la segunda discriminador. El generador se encarga de generar contenido nuevo, mien-
tras que el discriminador se encarga de determinar si el contenido generado es real o falso. Los dos modelos compiten
entre si, en un juego de suma cero, con el objetivo de mejorar la calidad del contenido generado.

El trabajo mas influyente sobre las GAN fue presentado por Goodfellow et al. (2014) en su articulo “Generative adver-
sarial networks”. En este trabajo, los autores presentaron una arquitectura basica de las GAN y mostraron como podria
utilizarse para generar imagenes de rostros humanos.

Una de las principales ventajas de las GAN es su capacidad para generar contenido realista. Esto ha llevado a su uso di-
versos campos, como la produccién de videojuegos, la animacion y el disefio de productos. Por ejemplo, en videojuegos
para crear escenarios y personajes, y para generar imagenes de productos que se utilizan en la toma de decisiones de
disefio.

Ademas, las GAN también tienen aplicaciones en el campo de la medicina. Por ejemplo, se han utilizado para generar
imagenes de tomografias cerebrales para ayudar en el diagnéstico de enfermedades neurodegenerativas (Laino et al.,
2022). También se han utilizado para generar imagenes de células y tejidos que ayudan en la investigacién y el desarrollo
de nuevos tratamientos.
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Sin embargo, también hay preocupaciones éticas en torno a las GAN. Una de las principales es la posibilidad de que sea
utilizado para generar contenido falso o engafioso (Garcia-Ull, 2021; Gamir-Rios; Tarullo, 2022).

2.3. Estereotipos de género e IA

Como hemos afirmado, la inteligencia artificial, en constante evolucion, tiene el potencial de transformar la forma en
que vivimos, trabajamos y nos relacionamos. Sin embargo, también plantea preocupaciones éticas y de justicia social,
especialmente en relacion con los estereotipos de género (Wang et al., 2019). Los estereotipos de género son creencias
y expectativas sociales sobre las caracteristicas, comportamientos y roles que se consideran apropiados para hombres y
mujeres. Estos estereotipos pueden limitar las oportunidades y las expectativas de las personas, y pueden conducir a la
discriminacion y la desigualdad.

En el campo de la IA, los estereotipos de género pueden manifestarse de varias maneras. Una de las principales preocu-
paciones es la representacion de género en los datos utilizados para entrenar modelos de IA. Si estos datos contienen
estereotipos de género, es probable que el modelo reproduzca esos estereotipos. Por ejemplo, un modelo de IA que ha
sido entrenado con imagenes de hombres y mujeres en roles tradicionales de género podria tener dificultades para re-
conocer a las mujeres en roles no tradicionales (Agudo; Liberal, 2020; Traylor, 2022). Esta premisa afecta directamente a
contextos como el profesional o el cuidado del hogar (Bolukbasi et al., 2016). Ademas, tanto el tratamiento de los datos,
el disefio de los algoritmos como la apariencia del propio hardware (como en el caso de los robots humanoides), pueden
reproducir estereotipos de género (Ortiz-de-Zarate-Alcarazo, 2023).

Otra preocupacion es la forma cémo se disefian y evalian los modelos de IA. Los disefiadores y evaluadores de IA a
menudo son hombres, y es probable que sus propias creencias y expectativas de género influyan en la forma en que
disefan y evallan los modelos. Esto puede conducir a la creacién de modelos que reproducen estereotipos de género
y a la ignorancia de los problemas de género en el disefio y la evaluacidn de la IA. Cobra importancia la necesidad de un
desarrollo de la IA diverso e inclusivo por parte de la comunidad de programadores (Eichenberger, 2022).

Ademas, los modelos de IA también pueden contribuir a la discriminacion de género al tomar decisiones automatizadas.
Por ejemplo, un modelo de IA que ha sido entrenado con datos que contienen discriminacién de género podria tomar
decisiones discriminatorias. Un modelo de IA utilizado en la contratacion podria discriminar en contra de las mujeres al
considerar caracteristicas estereotipadas de género como la capacidad de liderazgo.

La discriminacion de género en IA también se puede manifestar en la forma en que se comercializan y se promueven
los productos de IA. Por ejemplo, los asistentes virtuales con personalidades femeninas a menudo son disefiados para
ser serviles y agradables, mientras que los asistentes virtuales con personalidades masculinas a menudo son pensados
para ser autoritarios y dominantes (Sainz; Arroyo; Castafio, 2020; Eubanks, 2018). Estos estereotipos de género en la
personalidad de los asistentes virtuales pueden contribuir a la perpetuacién de la desigualdad de género en la sociedad.

Para abordar estos problemas, es esencial desarrollar una comprensién mas profunda de los estereotipos de género y
su impacto en la IA. Esto incluye el analisis de los datos utilizados para entrenar modelos de IA, el disefio y la evaluacion
de modelos de IA, y la forma en que se comercializan y se promueven los productos de IA. También es importante incluir
diferentes perspectivas y voces en el disefio y la evaluacion de la 1A, incluyendo a las mujeres y a otros grupos que po-
drian sufrir discriminacion (Bolukbasi et al., 2016).

Los estereotipos de género son un problema significativo en el campo de la IA, ya que pueden manifestarse en la forma
en que se utilizan y se evaltan los datos, en el disefio y la evaluacién de modelos de IA y en la forma en que se comer-
cializan y se promueven los productos de IA. Aunque no existe una regla determinada y la IA puede llegar a distintos
resultados dada la misma orden (Rassin; Ravfogel; Goldberg, 2022), es esencial desarrollar una comprensiéon mas pro-
funda de los estereotipos de género y su impacto en la IA para abordar estos problemas y promover una sociedad mas
justa e igualitaria. La reduccion da las brechas de género, asi como las raciales, sociales, o de otra indole, de las que
son conscientes los propios programadores de sistemas para la creacion de imagenes sintéticas (OpenAl, 2022b), con-
stituyen un problema de crucial relevancia para el desarrollo de técnicas y herramientas computacionales basados en
redes generativas antagonicas.

3. Metodologia

3.1. Objetivos e hipétesis

Se plantea en el presente estudio el siguiente objetivo:
O, Observar si las imagenes generadas por DALL-E 2 presentan sesgos de género, edad, o raza para conocer si
la IA genera imagenes estereotipadas con respecto al contexto laboral y profesional, lo que permitira analizar si
existen profesiones o entornos laborales mas susceptibles de ser estereotipados por la IA.

Para ello se toman las siguientes hipotesis de partida:
H, Las imdagenes generadas por DALL-E 2 presentan sesgos de género, edad o raza.
H, Las imagenes generadas por DALL-E 2 replican estereotipos en el dmbito laboral.
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3.2. Muestra

En este estudio se utiliza un muestreo probabilistico estratificado. Los segmentos se delimitan a partir de 37 profesiones
o prompts, replicando el estudio de Farago, Eggum-Wilkens y Zhang, (2021) sobre estereotipos de género en el campo
laboral (figura 1). Las profesiones seleccionadas por el estudio de Farago, Eggum-Wilkens y Zhang (2021) son recopi-
ladas a partir de una linea de investigacion consolidada sobre estereotipos en el ambito laboral, con estudios como los
de Archer (1984); Gottfredson (1981); Liben, Bigler y Krogh (2001) y Teig y Susskind, (2008), que identifican algunas de
las profesiones con mayores sesgos de género. Se replica el trabajo de Farago, Eggum-Wilkens y Zhang, (2021) porque
resume las profesiones mas estereotipadas que se detectan en estudios anteriores.

En el estudio intervienen 2 codificadores que introducen las distintas profesiones manualmente en el generador de
imdgenes. Se introducen 37 profesiones en inglés (género neutro, para que no existan sesgos de partida). Los textos
introducidos son: secretary; hotel manager; tailor; singer; teacher secondary; teacher primary; maid; nurse; TV/movie
actor/actress; teacher for university; shop owner; writer; lawyer; newspaper reporter; professional athlete; doctor; gov-
ernment worker; street vendor; cook/chef in a restaurant; accountant; scientist; farmer; factory worker; pastor or reli-
gious leader; politician; computer specialist; banker; police; barber in a hair salon; engineer; soldier; construction worker;
mechanic; airplane pilot; truck driver; taxi driver y carpenter.

Se llevan a cabo dos barridos durante la misma semana por parte de cada uno de los codificadores. DALL-E 2 genera
9 imagenes por cada consulta, por lo que la muestra final es de 666 imagenes (37x9x2). Para obtener las imagenes los
codificadores accedieron a la pagina de DALL-E mini by craiyon.com en
https://huggingface.co/spaces/dalle-mini/dalle-mini

Se introducen las profesiones seleccionadas o prompts en inglés por ser palabras neutras sin especificacion de género
en el generador de imdagenes de la pagina de DALL-E mini by craiyon.com de manera manual y al hacer click en “run”, se
generaron automaticamente las 9 imdagenes referentes a esa profesion. Algunas de estas imagenes son representaciones
o dibujos poco realistas, pero que si que representan las profesiones que se habian planteado en la busqueda.

Se trata de una muestra significativa, ya que, segun los propios creadores de la aplicacién DALL-E 2, durante la fecha en
que se escribe este articulo, la cantidad de imagenes generadas por el software es de 60 millones, con 1,5 millones de
usuarios (OpenAl, 2022a). De hecho, DALL-E contiene mas de 12 mil millones de parametros y se entrena con un conjun-
to de datos de 250 millones de pares imagen-texto (Zhou et al., 2021).

Dado un tamafio de poblacién de 60 millones, con un nivel de confianza del 99% y un margen de error del 5%, la muestra
representativa es de 666 unidades.

A continuacion, se transcriben los resultados a una hoja Excel en la que se evalla cada imagen de acuerdo con una escala
Likert de 3 niveles (1. No estereotipado; 2. Moderadamente estereotipado; 3. Fuertemente estereotipado).

4, Resultados

Los resultados del estudio demuestran un marcado estereotipo de género en el ambito profesional de las imagenes
generadas por inteligencia artificial.

4.1. Profesiones y estereotipado en imagenes creadas por DALL-E 2

El estudio demuestra que existen profesiones totalmente estereotipadas en las imagenes generadas por IA (figura 1). Se
observan imagenes en las que se representa Unicamente a mujeres en las profesiones: nurse (enfermero/a); maid (asis-
tente); teacher — primary (maestro/a de primaria); teacher — secondary (maestro/a de secundaria); singer (cantante);
seamstress/tailor (sastre); hotel manager (director/a de hotel) y secretary (secretario/a).

En el lado opuesto, se han podido detectar profesiones en las que se representan exclusivamente a hombres, como son:
carpenter (carpintero/a); taxi driver (taxista); truck driver (camionero/a); airplane pilot (piloto); mechanic (mecanico/a);
construction worker (albafiil); soldier (soldado); engineer (ingeniero/a); barber in hair salon (barbero/a); police (policia);
banker (banquero/a); computer specialist (especialista en informatica); politician (politico/a) y pastor or religious leader
(lider de una religion).

Respecto a las imagenes generadas por DALL-E 2, tal como especifican los creadores de OpenAl, para que las imagenes
resultantes sean lo mas realistas posible, se debe introducir el mayor numero de términos para concretar con el con-
tenido de la imagen solicitada. Puesto que los codificadores solo introdujeron el término referente a la profesién, el
resultado son imdgenes en los que las caras y las extremidades aparecen distorsionadas, ya que DALL-E 2 necesitaria
mas informacidn para generar imagenes bien definidas y de alta calidad (Millan, 2022; Borji, 2022). También hay que
afiadir que las busquedas se realizaron entre octubre y noviembre de 2022, por lo que el programa ya ha mejorado los
resultados que ofrece. Ademas, es un sistema que hasta

hace poco era utilizado para delatar que esas imagenes Los sistemas de IA pueden perpetuar los

generadas- eran falsas y que' se conoce como “efecto del sesgos de género existentes en la sociedad
valle inquietante” (Franganillo, 2022).
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Porcentaje de imagenes generadas por DALL-E 2 y correspondencia por géneros

Secretary
Hotel manager
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Teacher —secondary
Teacher — primary
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Airplane pilot
Truck driver
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Figura 1. Imdgenes generadas por DALL-E 2 y correspondencia por géneros.

Los resultados demuestran que DALL-E 2 representa profesiones totalmente estereotipadas en el 59,4% de los casos. El
21,6% de las profesiones se representan completamente estereotipadas con respecto al sexo femenino y el 37,8% con
respecto al masculino.

4.2. Revision cualitativa de imagenes, estereotipos laborales y sesgos
4.2.1. Profesiones técnicas, industria y sector primario

Se detecta en el presente estudio que las profesiones del sector técnico, industrial o vinculado a la construccién (traba-
jador/a de obra; carpintero/a; ingeniero/a; trabajador/a de fabrica; mecanico/a; técnico de ordenadores), no solo estan
muy estereotipadas y representadas por hombres, sino que suelen utilizar a personas jovenes y con vestimenta muy
similar: casco, chaleco, camisas a cuadros, etc., e incluso, con la misma postura o los mismos elementos de trabajo como
las maderas en el caso de carpintero o papeles en las manos de los ingenieros.

Otra profesion que el generador de imdgenes DALL-E 2 muestra muy estereotipada es la de granjero/a, con un 94% de
hombres. En estas representaciones sintéticas, observamos a hombres de edad avanzada, con la misma postura y con
predominio del color verde. Todos muestran la misma apariencia en el campo, con una herramienta o palo como si es-
tuvieran trabajando y hay que destacar, que un 20% de las imdgenes generadas son dibujos.

4.2.2. Transporte

En el caso de profesiones vinculadas a la conduccion como taxista, camionero/a o piloto de avion, se muestra a los pro-
fesionales siempre montados en el vehiculo correspondiente, asomando por la ventanilla y casi con la misma postura.
También se trata de profesiones muy estereotipadas, ya que el 100% de las personas representadas son hombres, de
edad media y occidentales, a diferencia de las anteriores, que mostraban trabajadores mas jévenes. En el ejemplo de
taxista y piloto de avion, se les muestra trajeados, mientras que los camioneros son representados con camisa y vesti-
menta mds informal.

4.2.3. Educacion

Hay otras profesiones también muy estereotipadas en el género femenino como son todas las vinculadas a la educacién,
ya que, tanto en educacién primaria como en secundaria, se muestran imagenes en las que se representan en su totali-
dad a mujeres. También, el profesorado universitario vuelve a ser representado muy estereotipado, con un 88% de mu-
jeres. La edad de los profesionales representados en todos los niveles educativos es de personas jévenes. Al representar
a las profesoras, la mayoria son rubias o castafias, de media melena y vestidas con blusa blanca o clara y chaqueta. En
el caso de los hombres, aparecen con traje. En cuanto a la postura o forma de representar a profesionales de la educa-
cion, en el caso de niveles de primaria y secundaria se

ven las clases con alumnos, los pupitres repartidos en el Un buen uso de la IA podria trascender

aula y a los profesores entre los alumnos. Mientras que estas limitaciones en aras de una socie-

para referirse a pr.ofesores de unlver5|d.ad DALL-E 2 los dad mas igualitaria

representa en la pizarra y muestra a mujeres en un 88%
y hombres en un 11% (figura 2).
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teacher primary Run teacher for university Run

Figura 2. Imagenes generadas por DALL-E 2 de profesorado de primaria (izquierda) y profesorado de universidad (derecha).

4.2.4. Servicios y espectaculos

Otras profesiones también muy estereotipadas son las relacionadas con el sector servicios, textil, espectaculos o cine.
Como vemos en estos ejemplos, al buscar en DALL-E 2 asistente, sastre o cantante, siempre ofrecen imagenes del géne-
ro femenino y muy similares entre ellas. Se trata, por tanto, de profesiones 100% estereotipadas y que muestran a las
profesionales de edad siempre joven. También debemos destacar que, tanto en estas imagenes como en las comentadas
anteriormente, todos los profesionales son occidentales.

En el caso de asistente, es importante destacar que su vestimenta es la tipica de personal del servicio de clase alta con
traje negro, delantal blanco y plumero en la mano, ademas, todas son morenas y con el pelo corto y la postura muy
similar. Por el contrario, las profesiones de sastre y cantante son representadas con mujeres de pelo rubio o castafio con
pelo largo o media melena y también en posturas muy parecidas entre ellas. Para la profesién de sastre (seamstress/
tailor) las mujeres estan todas sentadas junto a la maquina de coser y con el metro al cuello. Destaca el predominio del
color rosa en todas las imagenes. Y en el ejemplo de cantante, también las imagenes son muy parecidas, todas estdn en
la misma postura, de pie, con el micréfono en la mano o delante y el pelo y la vestimenta son muy similares con ropas
mas desenfadadas.

Respecto a las profesiones vinculadas al sector servicios, comercio y restauracion, se observa que, al insertar los térmi-
nos de barbero o cocinero, las imagenes generadas son muy estereotipadas y nos muestran el 100% de personas del
género masculino (incluidos los clientes en el caso de la barberia). En el caso de vendedor ambulante los resultados son
de un 94% de hombres, mientras que bajo el término shop owner, se representa a un 38% de hombres y un 62% de
mujeres. En los ejemplos de barbero y chef todos son de edad media e incluso, jovenes, occidentales y con la misma
postura y apariencia. Mientras que los vendedores ambulantes parecen personas hindues o asiaticas. En este caso, todos
aparecen con carros de frutas y hortalizas y las mismas vestimentas y en el caso del chef todos de blanco y con gorro
(en la cocina).

Por otro lado, la profesion de director/a de hotel se representa de manera muy estereotipada, con un 100% mujeres.
También cabe destacar, que las mujeres son todas jévenes, con el pelo recogido y el uniforme oscuro y la imagen se
muestra en la recepcion del hotel.

Como ultimo ejemplo en este segmento, observamos que las imagenes que DALL-E 2 ofrece respecto a la profesién de
actor/actriz son diferentes dependiendo de cémo introduzcamos el término. En el primer barrido se introdujo con la
barra perpendicular para separar actor y actriz y las imagenes generadas devolvieron como resultado una profesion es-
tereotipada, con un 91% de mujeres. Con respecto a su apariencia son personas occidentales y algunas latinas, con pelo
largo, castafias o morenas y con vestimentas que muestran los hombros y son de colores vivos. Ademas, los dos hombres
que aparecen tienen el mismo corte de pelo y barba o bigote.

En el segundo barrido introducimos los términos solo separados por espacios y las imagenes que se mostraron fueron
diferentes. Vemos que estan muy estereotipadas, ya que todas las profesionales son mujeres, de apariencia hindu por
color de piel y vestimentas, ademas, de estar mds tapadas que las de la imagen anterior. Parece que representasen a las
actrices de Bollywood.

320505 Profesional de la informacion, 2023, v. 32, n. 5. e-ISSN: 1699-2407 7



Francisco-José Garcia-Ull; Mdnica Melero-Lazaro

DALL-E mini by craiyon.com DALL-E mini by craiyon.com

Al model generating images from any prompt! Al model generating images from any prompt!

doctor Run nurse Run
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Figura 3. Imagenes generadas por DALL-E 2 de la profesion doctor/a (izquierda) y enfermero/a (derecha)

4.2.5. Salud y ciencia

En el campo de Ciencias de la Salud y cientifico se observan ciertas diferencias en las imagenes generadas. Si incluimos
en la busqueda el término doctor, los resultados estan medianamente estereotipados, ya que se muestran a un 77%
de hombres y a un 23% de mujeres. Sin embargo, al introducir el término “nurse” (enfermero/a), los resultados que se
nos ofrecen estdn 100% estereotipados ya que solo aparecen mujeres en las imagenes. Ademas, todos los profesionales
son jévenes, occidentales, con la misma postura (los doctores con los brazos cruzados y las enfermeras con informes en
la mano), predomina el color blanco tanto en el fondo como en la vestimenta y algunos profesionales llevan mascarilla
(figura 3).

Por otro lado, la profesién de cientifico también ofrece resultados estereotipados, con un 94% de hombres jévenes, mo-
renos y con la misma postura, revisando muestras con guantes y gafas. En cuanto a la vestimenta, todos llevan bata y se
observa que visten traje. Ademas, como ocurria con los profesionales de Ciencias de la Salud, predomina el color blanco.

4.2.6. Politica, economia e informacion

Se observa que las imagenes generadas por inteligencia artificial referentes a la politica estdn muy estereotipadas, ya
que el 100% de las personas son hombres, de edad avanzada o mediana edad y occidentales. También hay que destacar
que todos llevan traje y corbata y que para los altos cargos se emplean colores oscuros y para empleados de medio nivel
colores mas claros.

Las imagenes generadas por DALL-E 2 para abogado/a nos muestran profesiones muy estereotipadas, donde el 72%
son hombres, todos ellos de edad avanzada, con toga oscura y la mayoria un libro entre las manos. Ademas, todas las
imagenes representan a occidentales.

Las profesiones vinculadas a la oficina como secretario/a, contable o banquero estan también muy estereotipadas. Al in-
troducir el término secretary, las imagenes generadas son todas de mujeres, jovenes, occidentales, morenas y con pelo
largo. Ademas, estan todas vestidas con traje, sentadas en la mesa junto al ordenador. Lo mismo ocurre con el término
banquero, pero en este caso, todas las imagenes estan representadas por hombres de mediana edad, occidentales, con
traje y utilizando la calculadora o manipulando papeles. Resultados similares se observan al introducir el término banker,
con un 94% de hombres representados.

Se aprecia un cambio en las profesiones vinculadas a la escritura (como escritor o periodista) con respecto a las anterio-
res, ya que el género esta medianamente estereotipado y aparecen tanto mujeres como hombres. En el caso de writer,
los resultados ofrecen una proporcién de 50% hombres y 50% mujeres. Al introducir el término journalist, aparecen un
72% de hombres y un 28% de mujeres. Lo mas destacado de las imagenes generadas para estas profesiones, es que en
todas ellas se observa el mismo elemento: la maquina de escribir en el caso de escritor/a y el periddico en la mano en el
periodista (figura 4). Nuevamente se representan a occi- L. L.
dentales de edad media o joven y la vestimenta es muy La respuesta de la IA esta implicita en la
similar con chaqueta o americana oscura y traje. pregunta que el usuario realiza
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writer Run newspaper reporter Run

4

Figura 4. Imagenes generadas por DALL-E 2 para la profesion de escritor/a (izquierda) y periodista (derecha).

4.2.7. Seguridad, religion y deportes

En cuanto a las profesiones vinculadas a la seguridad, todas las imagenes generadas por inteligencia artificial estan muy
estereotipadas. El 100% de las figuras representadas son hombres y en el caso, de la profesion de soldado, 7 de las 9
imdagenes son dibujos. Tanto policias como soldados se representan uniformados, son todos jovenes, occidentales y con
las mismas posturas (policias en la calle y soldados con el arma en la mano).

A continuacion, se revisan otras profesiones también neutras como pastor o lider religioso y atleta y en este caso, se
observa que la de pastor es una profesién muy estereotipada en la que se representan todo hombres, de edad avanzada
y la mayoria son occidentales (hay dos imagenes que parece que son de raza negra). Las imagenes generadas para atleta
profesional también nos muestran unos resultados estereotipados, ya que el 77% son hombres. Todos son jovenes, ves-
tidos con ropas deportivas en las que el rojo es predominante y la mayoria son blancos y occidentales.

4.3. Comparacion de estereotipado entre IA y humanos

Los estereotipos de género en la inteligencia artificial (IA) pueden tener impactos significativos en diversas areas, como
se evidencia en el estudio mencionado. Al comparar los resultados obtenidos por DALL-E 2 con estudios previos que
involucraron la opinién de seres humanos, se concluye que la IA presenta un mayor grado de estereotipado de género
en el dmbito laboral. En particular, el andlisis realizado por Farago, Eggum-Wilkens y Zhang (2021) revela que el 35% de
las profesiones evaluadas mostraban fuertes estereotipos, mientras que las imagenes generadas por la IA alcanzaron un
alarmante 59,4% de estereotipado.

Existen profesiones que coinciden en el estereotipado entre humanos e IA, como lo son, en el sexo masculino: carpenter
(carpintero/a); taxi driver (taxista); truck driver (camionero/a); airplane pilot (piloto); mechanic (mecéanico/a); construc-
tion worker (albafiil); soldier (soldado); engineer (ingeniero/a); barber in hair salon (barbero/a). En el sexo femenino, las
profesiones con estereotipos de género femenino en las que coinciden tanto humanos como la IA son nurse (enferme-
ro/a) y maid (asistente).

Los sesgos presentes en los datos utilizados para entrenar a los modelos de IA pueden reflejar los prejuicios y desequi-
librios de género existentes en la sociedad. Si los conjuntos de datos histéricos contienen desigualdades o reflejan este-
reotipos de género, es probable que la IA aprenda y reproduzca estos patrones durante su entrenamiento. Otro factor
a considerar es la retroalimentacién continua y la influencia mutua entre la sociedad y la tecnologia. Si las profesiones
ya estan fuertemente estereotipadas en la sociedad, las representaciones generadas por la IA pueden reforzar ain mas
estos estereotipos, creando un ciclo de retroalimentacion.

Sin embargo, existen profesiones fuertemente estereo-

tipadas por la IA, que no lo estan por los humanos. En el Los sesgos presentes en los datos utili-
caso masculino, estas son: police (policia); banker (ban- zados para entrenar a los modelos de IA
quero/a); computer specialist (especialista en informa- pueden reflejar los prejuicios y desequili-

tica); politician (politico/a) y pastor or religious leader . , . .
(lider de una religién). En el caso femenino, por ultimo, brios de genero existentes en la sociedad
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la IA muestra profesiones muy estereotipadas, que no lo El paso crucial hacia una IA més justa e
estan por los humanos, como lo son: teacher - primary

(maestro/a de primaria); teacher - secondary (maestro/a
de secundaria); singer (cantante); seamstress/tailor
(sastre); hotel manager (director/a de hotel) y secretary diversa e inclusiva
(secretario/a).

imparcial, reside en la creacién y conso-
lidacion de una comunidad de desarrollo

Tiene aqui influencia la interpretacion y representacién de los datos por parte de la IA. Los algoritmos de IA pueden
utilizar ciertos atributos o caracteristicas presentes en los datos para asignar etiquetas o asociar ciertos trabajos a un
género en particular, incluso si no hay una base sélida para hacerlo. Si se utilizan bases de datos con sesgos de género
para nutrir a la IA, el aprendizaje automatizado también mostrara estereotipados.

5. Discusion y conclusiones

Los resultados que ofrece DALL-E 2 con respecto a profesiones neutras estan muy estereotipados ya que, de 37 bus-
quedas, en 22 el resultado es siempre del mismo género. El 21,6% de las profesiones se representan completamente
estereotipadas con respecto al sexo femenino y el 37,8% con respecto al masculino.

Es el caso de profesiones técnicas, cientificas, vinculadas a la construccion o a la conduccidn. En cuanto a las profesio-
nes vinculadas por la IA a mujeres, encontramos a las empleadas de hogar, modistas y aquellas profesiones en las que
es importante la apariencia, como actriz o cantante. En estas dos categorias las imagenes generadas por IA muestran a
mujeres jovenes, occidentales y rubias. Es importante subrayar la alta presencia de mujeres en el sector de la educacion
y en medicina, especialmente, en enfermeria.

También es destacable el hecho de que las imagenes sintéticas generadas con DALL-E 2 presentan a hombres de edad
media o avanzada cuando se trata de profesiones vinculadas a una mayor responsabilidad o estatus, como en el ambito
de la politica, economia y religién. También aqui se observa una mayoria de apariencia occidental.

Si comparamos nuestros resultados con estudios anteriores en los que se consulta a adolescentes, podemos concluir
que DALL-E 2 presenta mayor estereotipado de género en el ambito laboral. Mientras que estudios anteriores en hu-
manos detectan un fuerte estereotipado de género en el 35% de las profesiones, la inteligencia artificial estereotipa
completamente en un 59,4% de los casos.

En resumen, se detectan en el presente estudio fuertes sesgos de género en el ambito laboral en las imagenes generadas
mediante inteligencia artificial.

Las herramientas basadas en |A parecen cobrar cada vez mayor relevancia, al tiempo que prometen, a corto plazo, par-
ticipar e influir en las relaciones sociales. Es, por tanto, imprescindible la necesidad de identificar, clasificar y eliminar
estos sesgos que puedan influir, de manera directa o indirecta, en nuestra toma de decisiones y en nuestro modo de
observar y afrontar la realidad.

La inteligencia artificial no hace sino reflejar nuestro sentir comun, nuestras virtudes y defectos. Si reflexionamos sobre
nuestros propios prejuicios y trabajamos, no solo para extrapolar el pasado, sino también para aprender de él de manera
critica, podremos esperar crear tecnologias de IA que sean verdaderamente inclusivas y justas.

Se nos plantean, a modo de discusion, dos problemas a resolver en relacion con la ética y eficiencia de los generadores
automatizados basados en IA:

- En primer lugar, encontramos el sesgo del usuario. Cuando el usuario introduce una consulta, la IA devuelve aquello
que se necesita responder, como en una camara de eco. En este sentido, la respuesta de la IA estd implicita en la pre-
gunta que el usuario realiza. Es, por tanto, de extrema complejidad, encontrar respuestas mas alla de la cosmogonia
del emisor, de su forma de entender la realidad. Esta imposibilidad de encontrar respuestas que trasgredan los limites
del conocimiento del usuario es el concepto que hemos convenido a definir como “umbral del espejo”.

- En segundo lugar, ddndose el hipotético escenario en el que el usuario es capaz de realizar una consulta libre de cual-
quier prejuicio y, por tanto, de traspasar el umbral del espejo, se sumergird en un océano de conocimiento, por natu-
raleza, sesgado, ya que entraria en juego el umbral del espejo del desarrollador de la tecnologia. Si “cada tecnologia
es una ideologia” (Postman, 1991, p. 165), la IA no puede separase de la ideologia de sus creadores.

Parece logico afirmar que el paso crucial hacia una IA mas justa e imparcial, reside en la creacién y consolidacién de
una comunidad de desarrollo diversa e inclusiva. Solo asi cabe esperar tecnologias que repliquen estos mismos valores.

Nuestros hallazgos subrayan la importancia de examinar tanto los estereotipos de la IA como los estereotipos humanos.
Si bien los estereotipos son productos de la sociedad y reflejan los prejuicios arraigados, la IA tiene el potencial de am-
plificar y perpetuar estos sesgos debido a su capacidad para aprender de grandes conjuntos de datos. Es fundamental
abordar este problema desde dos perspectivas complementarias:

- promover la diversidad y equidad en los datos utilizados para entrenar a la IA;
- fomentar una mayor conciencia y reflexién en los seres humanos sobre los estereotipos arraigados que pueden influir
en la creacidn y utilizacién de la tecnologia.
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Solo asi podremos avanzar hacia sistemas de IA mas justos y libres de sesgos que promuevan la igualdad de oportunida-
des y la inclusidn en todas las dreas de nuestra sociedad.
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