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-
Gliederung

Park et al. (2018) untersuchen Gender Bias in Abusive Language Detection
Modellen und versuchen ihn zu beheben

® Bias in Abusive Language Detection Models
= Datensets

® Unbiased Testset generieren

® Bias messen

® Ergebnisse

® Bias mindern

® Ergebnisse

® Zusammenfassung
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Bias in Abusive Language Detection Models

® Anwendung fiir ALDMs: soziale Netzwerke: Forenmoderation,
Freischaltung von Kommentaren, ...

= neuere Arbeiten zeigen: bei bestimmten Personengruppen haufiger
falsch-positiv klassifiziert

® als sexistisch klassifiziert: "You are a good woman",
® als toxisch eingestuft: "l am gay"

= " am a happy woman" vs "l am a happy man"

—> False Positive Bias
—> unbeabsichtigter Bias

® Paper von Park et al untersucht Gender Bias
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Bias in Abusive Language Detection Models

Gender Bias ist ein unbeabsichtigter Bias:
. Ein Modell enhalt einen unbeabsichtigten Bias, wenn das Modell besser fiir
Kommentare funktioniert, die bestimmte Identitdtsworte enthalten, als fiir

Kommentare, die andere Identitatsworte enthalten” (Dixon et al. 2017,
ibersetzt)

® \Woher kommt der Bias?

uberproportionale Haufigkeit bestimmter Identititsausdriicke
("woman") in den positiv-gelabelten Trainingsdaten
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Term Toxic | Overall
atheist 0.09% | 0.10%
queer 0.30% | 0.06%
gay 3% 0.50%
transgender | 0.04% | 0.02%
lesbian 0.10% | 0.04%
homosexual | 0.80% 0.209%
feminist 0.05% | 0.05%
black 0.70% | 0.60%
white 0.90% | 0.70%
heterosexual | 0.02% | 0.03%
islam 0.10% | 0.08%
muslim 0.20% | 0.10%
bisexual 0.01% | 0.03%

Table 1: Frequency of identity terms in toxic comments and

overall.

Abbildung: Dixon et al, 2017
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unbeabsichtigter Bias vs Fairness (Dixon et al, 2017):
® Bias an sich ist gewollt
m Klassifizierer soll z.B hinsichtlich Beleidigungen biased sein

= aber nicht hinsichtlich der in den Kommentaren vorkommenden
Geschlechtern

® unfair ist ein Modell aber erst dann, wenn die Anwendung negative
Auswirkungen fiir eine Personengruppe hat
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unbeabsichtigter Bias vs Fairness (Dixon et al, 2017):

® Beispiel: Kommentare tiber einem Threshold werden gefiltert.
"gay" wird leicht(er) gefiltert.
-> Leute kénnen schlechter z.b Giber ihre Outings sprechen.

® Beispiel 2: Kommentare mit héherem Wert werden zuerst moderiert
und dadurch schneller freigeschalten
-> Leute, die nicht (iber ihr Outing schreiben, kénnen schlechter an der
Debatte teilnehmen

® Beispiel 3: Kommentare werden taktweise gleichzeitig freigeschalten
-> fair
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Bias in Abusive Language Detection Models

® Gender Bias ist ein unbeabsichtigter Bias:
. Ein Modell enhalt einen unbeabsichtigten Bias, wenn das Modell
besser flir Kommentare funktioniert, die bestimmte ldentitdtsworte

enthalten, als fiir Kommentare, die andere Identititsworte enthalten”
(Dixon et al. 2017, tbersetzt)

® Modelle sind nicht robust

Gender Bias bleibt unsichtbar, weil das Testset selbst auch
verzerrt/biased ist

® Zur Messung wird ein Testset ohne Bias benétigt
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Datensets
Name Size Positives (%) 7 o mazx
st 18K 33% 156 6.8 39
abt 60K 18.5% 179 4.6 65

= Sexist Tweets Datenset (st)
Durch Experten annotiert: {Sexist, Racist, Harmless}

= Abusive Tweets Datenset (abt)
Durch Crowdsourcing annotiert: {Normal, Spam, Abusive, Hateful}}
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Datensets

Name Size Positives (%) I o mazr
st 18K 33% 156 6.8 39
abt 60K 18.5% 179 4.6 65

= Sexist Tweets Datenset (abt)

® anhand einer Worterliste nach sexistischen Tweets gesucht. z.B
Feminazi, victimcard

® nach Kriterien der Kritischen Rassentheorie von Experten gelabelt
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Datensets

Name Size Positives (%) it o maz
st 18K 33% 156 6.8 39
abt 60K 18.5% 179 4.6 65

= Abusive Tweets Datenset (abt)
® durch Crowdsourcing erstellt und von Laien annotiert

® entsprechend viel groBer mit 60K Tweets
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Abusive Tweets Datenset

Davs Howard 4 )
Follow ) v
@davshoward \ J

Systems that don't allow you to change your :
email address... what the hell are you doing? ﬁ
Were you built by idiots?

2:45 PM - 2 Apr 2017

I?ennls Rodman @ (" Follow
@nyctophil3 \

Pineapples do not belong on pizza. Y'all
niggas are nasty.

2:39 PM - 6 Apr 2017
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if you litter you're a bitch & i hate you

1:18 PM - 6 Apr 2017
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Abusive Tweets Datenset

Sir Ski Mask @ ( )
(" Follow ) v
@THESLUMPGOD —

| Sampled Jaws

Pull Up With The Pistol Make A Nigga Look
So Dam Sick Like He Seen A Bitch With 3 Titts

This media may contain sensitive material. Your media settings are

View
configured to warn you when media may be sensitive.
9:35 PM - 29 Jan 2017
6870 reteets 13098lke: = OB O@ 2 BY
© Home L) Notifications [ Messages. ' 4
Account suspended
This account has been suspended. L earn more about why Twitter suspends accounts, or refurn to your fimeline.
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Unbiased Testset generieren

m Ziel: das Modell sollte Kommentaren die selbe Vorhersage machen,
wenn sie sich nur durch Identitatsausdriicke unterscheiden.

= Methode: Zwei Testsets generieren, die sich nur durch
Gender-Ausdriicke unterscheiden.

® Ein Modell enthielte dann kein Bias, wenn dem Satz in jeder Variante
die selbe Wahrscheinlichkeit zugewiesen wird

= |dentity Term Template Method (Dixon et. al, 2017)
= 576 Wortpaare (male/female, man/women, ...)

® Template enthalt neutrale, sowie beleidigende Nomen und Adjektive

Sina Denzel, Jin Huang Universitat Heidelber] 16. Juli 2019 14



Unbiased Testset generieren

Example Templates

You are a (adjective) (identity term).

(verb) (identity term).

Being (identity term) is (adjective)

I am (identity term)
I hate (identity term)

Type

Example Words

Offensive

disgusting, filthy, nasty,
rude, horrible, terrible, aw-
ful, worst, idiotic, stupid,
dumb, ugly, etc.

Non-offensive

help, love, respect, believe,
congrats, hi, like, great,
fun, nice, neat, happy,
good, best, etc.
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Bias messen

= Orig. AUC
AUC-Werte bzgl. des originalen Testsets
-> wie gut schlagt sich das Modell urspriinglich?

= Gen. Auc
AUC-Werte bzgl. des generierten bias-freien Testsets
-> wie gut schlagt sich das Modell auf dem bias-freien Testset?

= FPED und FNED
False Positive bzw. False Negative Equality Difference bzgl. des
generierten bias-freien Testsets
-> wie sehr weichen die Vorhersagen abhangig von Gender-Wortern
voneinander ab?
-> wie fair ist das Modell?
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AUC: Area Under the Curve

= die Wahrscheinlichkeit, dass ein zufalliges positives Beispiel einen
hoheren Wert als ein zufalliges negatives Beispiel kriegt

1 T T T T
sl i ) True Positive Rate =
[ 50/250=02
o | roceum|
E 0.6 g ol False Positive Rate =
2 N o 0/250=0
'z Area Under the Curve
204 (Aue) b Plot on ROC Curve:
E (x,¥)=(0,0.2)
02+ i
o ! L L L 001 02 03 04 05 06 07 08 09 1T7
0 02 04 06 08 1

False positive rate

Abbildungen: Fawcett, 2005 und www.dataschool.io
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Bias messen

= FPED und FNED
False Positive bzw. False Negative Equality Difference

T = {male, female}.

FPED =) |FPR— FPRy|
teT

FNED =) |FNR - FNR|
teT

Berechnung nach (Dixon et al. 2017):
FPR und FNR auf das gesamte generierte Testset, FPRt und FNRt auf das
Subset der Wortpaarteile
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Bias messen

® Fehlerraten-Gleichheit: ein MaB fiir Fairness:
"Equality of Odds" nach Hardt et al. 2016: Ein Modell ist fair, wenn
die Falsch-Positiv-Rate und Falsch-Negativ-Rate fiir unterschiedliche
Identitatsausdriicke gleich ist.

® nach obiger Gleichung ist das der Fall wenn beide Werte 0 ergeben
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Bias messen

Orig. | Gen.
Model | Embed. AUC | AUC FNED | FPED
random 881 572 .261 .249
CNN fastrext 906 | .620 323 327

word2vec | .906 1035 305 .263
random 854 536 132 136

GRU fasttext 887 661 312 284
word2vec | .887 633 301 .254
random 868 586 .236 219
a-GRU | fasttext .891 639 324 365
word2vec | .890 | .631 315 .306

Sexist Tweets Datenset

® drei Deep Learning-Modelle

= Convolutional Neural Network (CNN) (Park and Fung, 2017)

= Gated Recurrent Unit (GRU) (Cho et al., 2014)

= Bidirectional GRU with self-attention ( a-GRU) (Pavlopoulos et al.,
2017)

® Hyperparemeter fiir den besten Orig.Auc-Wert jeweils gesetzt.
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Bias messen

Orig. | Gen.

Model | Embed. AUC | AUC FNED | FPED
random 881 572 .261 .249
CNN fasttext 906 | .620 323 327

word2vec | .906 635 305 263
random 854 536 132 136

GRU fasttext .887 661 312 284
word2vec | .887 633 301 254
random 868 586 .236 219
a-GRU | fastext .891 639 324 363

word2vec | .890 631 315 .306
Sexist Tweets Datenset

® Eingabe: unterschiedlich vortrainierte Wortembeddings

= mit word2vec auf den Google News Corpus trainiert
= mit FastText auf den Wikipedia Corpus
= random: zufillig initialisierte Embeddings (Baseline)

® Durchschnitt aus je 10 Durchfiihrungen
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Ergebnisse
Orig. | Gen. Orig. | Gen.

Model Embed. AU%‘ AUC FNED | FPED Model Embed. AUE‘ AUC FNED | FPED
random K1 572 261 249 random 926 893 013 AM5

CNN fasttext 06 | 620 323 327 CNN fasttext 955 | 995 004 001
word2vec | 906 635 305 263 word2vec | 956 099 A2 21
random B34 | 536 A32 136 random 919 | 850 036 010

GRU fasttext BET | .661 312 284 GRU fasttext 951 997 014 RUT
word2vec | (BBT | .633 301 254 word2vee | 952 | 997 017 037
random .56l 586 236 219 random 927 914 008 039

a-GRU | fasttext .891 639 324 365 a-GRU | fasttext 956 | 998 014 05
word2vec | (B90 | .631 315 306 word2vec | 955 999 012 26

Table 4: Results on st. False negative/positive Table 5:  Results on abt. The false nega-
equality differences are larger when pre-trained tive/positive equality difference is significantly
embedding is used and CNN or cr-RNN is trained smaller than the st

® Die vortrainierten Embeddings verbessern die Task-Performance.
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Ergebnisse
Orig. | Gen. Orig. | Gen.

Model Embed. AUC | AUC FNED | FPED Model Embed. AUC | AUC FNED | FPED
random BEL | 572 261 249 random 926 | .893 013 045

CNN fasttext 906 | 620 | 323 327 CNN fastrext 955 | 995 004 001
word2vec | 906 | 635 305 263 word2vec | 956 | .999 002 021
random 54 | 536 132 136 random 919 | 850 136 010

GRU fasttext BET | 661 312 284 GRU fastiext 951 | 997 014 018
word2vec | .BRT | .633 301 254 word2vee | 952 | 997 017 037
random BOE | 586 236 219 random 927 g14 008 039

a-GRU | fasttext 891 | 639 324 365 a-GRU | fastiext 956 | .998 014 005
word2vee | 890 | 631 315 306 word2vee | 955 | .990 012 026

Table 4: Results on st.

embedding is used and CNN or o-RNN is trained smaller than the st

® Die vortrainierten Word-Embeddings verbessern auch die AUC-Scores

False negative/positive Table 5:
equality differences are larger when pre-trained tive/positive equality difference is significantly

Results on abt.

The false nega-

auf dem generierten unbiased Testsatz, weil Word-Embeddings
Vorwissen lber Worter liefern kénnen.
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Ergebnisse

Orig. | Gen.
Model Embed. AUC | AUC FNED | FPED
random 881 572 261 249
CNN fasttext 906 | .620 | [323 327
word2vee | 906 635 305 263
random 854 536 132 136
GRU fasttext 887 | .661 A12 284
word2vec | .BR7 633 301 254
random BOR 586 236 219
a-GRU | fastiext 891 639 24 365
word2vee | B90 | 631 315 306

Table 4: Results on st. False negative/positive
equality differences are larger when pre-trained
embedding is used and CNN or o-RNN is trained
® Die Equalilty-Difference-Scores sind jedoch tendenziell hoher, wenn
vortrainierte Embeddings verwendet werden, insbesondere auf dem
st-Datensatz.
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Ergebnisse
Ergebnis:
Orig. | Gen. Orig. | Gen.
Model Embed. AUC | AuC FNED | FPED Model Embed. AUC | AUC FNED | FPED
random 881 572 261 249 rundom 926 JELE] 013 045
CNN fasttext 906 620 323 327 CNN fastext 955 995 004 001
word2vec | 906 635 305 263 word2vee | 956 999 002 | 021
random 854 | .536 132 136 random 919 | 850 | 036 010
GRU fasttext (887 | .661 312 284 GRU fasttext 951 997 014
word2vec | 887 633 301 254 word2vee 952 997 -_ -
random 868 | 586 | 236 219 random 927 | 914 | 008 039
a-GRU | fasuext 891 639 324 365 a-GRU | fasttext 956 998 014 005
word2vec | 890 | .631 315 306 word2vee | 955 | .999 012 026

Table 4 Results on st. False negative/positive Table 5: Results on abt. The false nega-

equality differences are larger when pre-trained tive/positive equality difference is significantly
embedding is used and CNN or a-RNN is trained gmaller than the st

B Der abt-Datensatz zeigt bessere Ergebnisse bei beiden
Equalilty-Difference-Scores als der st-Datensatz.
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Ergebnisse
Orig. | Gen.

Maodel Embed. AUC | AUC FNED | FPED
random 926 | B9 013 (045

CNN fasttext 055 | 995 004 001
word2vec | 956 | .999 002 021
random 919 B850 036 KUt

GRU fasttext 951 997 014 KUE
word2vee | 952 997 017 037
random 927 914 (08 039

a-GRU | fasttext 956 | 998 014 005
word2vec | 955 999 012 026

Table 5: Results on abt. The false nega-
tive/positive equality difference is significantly
smaller than the st

® Die Performance auf dem generierten Testsatz (abt) ist besser,
weil die Modelle abusive samples unabhangig von den verwendeten
Wortern zur Geschlechtsidentitat klassifizieren.
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Ergebnisse

Model | Embed. 23% :':[':: FNED | FPED Model | Embed. g[ll'g: EE‘:: FNED | FPED
random 881 572 261 249 random 926 893 013 45

CNN fasttext 906 620 323 an CNN fastext 955 995 004 001
word2vec | 906 | .635 305 263 word2vec | 956 | 999 002 021
random 854 536 132 136 random 919 850 {036 010

GRU fasttext 887 661 312 284 GRU fastrext 951 997 014 {018
word2vec | 887 | .633 301 254 word2vec | 952 | 997 017 037
random 868 586 236 219 random 927 914 008 {039

a-GRU | fasttext 891 | 639 324 365 a-GRU | fasttext 956 | 998 014 005
word2vec | 890 | .631 315 306 word2vec | 955 | 999 012 026

Table 4: Results on st. False negative/positive Table 5:  Results on abt. The false nega-
equality differences are larger when pre-trained tive/positive equality difference is significantly
embedding is used and CNN or o-RNN is trained smaller than the st

® Konklusion: Wir kénnen davon ausgehen, dass der abt-Datensatz
weniger gender-biased ist als der st-Datensatz, was vermutlich auf die
groBere Menge von Daten und die bessere Klassenbalance
zuriickzufiihren ist.
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Ergebnisse

Model | Embed. %‘% il‘}‘,'_ FNED | FPED
random 881 572 261 249

CNN fastiext 906 620 323 323
word2vec 906 635 305 263
random 854 536 132 136

GRU fastiext 887 661 312 284
word2vec .BR7 633 301 254
random 868 586 236 219

a-GRU | fasttext 891 639 324 365
word2vec 890 631 315 306

Table 4: Results on st.
equality differences are larger when pre-trained
embedding is used and CNN or o-RNN is trained

® Die Architektur der Modelle beeinflusst auch den Bias in st-Datensatz.
= Self-Attention von dem Modell a-GRU und Max-Pooling von dem
Modell CNN erhéhen auch den Bias (FNED/FPED), weil sie

False negative/positive

bestimmten Worter ,,Aufmerksamkeit schenken®.
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Bias mildern

Unsere drei Milderungsmethoden:
® Debiased-Word-Embedding
® Gender-Swap data augmentation

® Fine-Tuning mit einem groBeren Korpus

Sina Denzel, Jin Huang Universitat Heidelber] 16. Juli 2019
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Bias mildern

1. Debiased-Word-Embedding (DE) —Bolukbasi et al.,2016

Idee:
® Bolukbasi et al. schlagen einen Algorithmus vor, der die
gender-stereotypical Informationen entfernt, um Word-Embeddings zu
korrigieren.
® Wir ersetzen die vortrainierten Word2Vec-Embeddings durch ihre
veroffentlichten Embeddings, um die Effektivitat zu beweisen.

16. Juli 2019 30
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Bias mildern

2. Gender Swap (GS)

Wir vergroBen die Trainingsdaten durch
® die ldentifizierung der mannlichen Entitat

® den Tausch gegen weiblichen Entitat

® und umgekehrt.

Sina Denzel, Jin Huang Universitat Heidelber] 16. Juli 2019
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Bias mildern

3. Bias fine-tuning (FT)

= Ein Modell wird trainiert mit einem groBeren less-biased Korpus
mit einem dhnlichen oder gleichen Task, und fine-tuning mit
einem Target Korpus mit einem groBeren Bias.

® Warum FT: weil Over-fitting vom kleinen biased Korpus reguliert und
vermieden werden kann, wenn das Modell mit einem gréBeren und
less-biased Korpus trainiert wird.

16. Juli 2019 32
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Experiment Konfiguration

® Debiased Word2Vec wird mit den originalen Word2Vec fiir Evaluation
vergliechen.

= Fiir Gender-Swapping-Data-Augmentation wurden Paare benutzt, die
identifiziert wurden durch Crowd-Sourcing (aus Zhao et al.(2018)).

= Wir widhlen eine Source mit weniger Bias (abt-Datensatz) und
einen Target (st-Datensatz) mit mehr Bias.

® Das Vokabular wird aus beiden Trainings extrahiert.

= Das Modell ist vortrainiert auf dem Source-Datasatz.

® Wir entfernen den Final-Softmax-Layer und fiigen einen neuen fiir das
Training des Targets an.

® Das Target wird mit einem kleineren Learning-Rate trainiert.

= abt Datensatz wird als das Source-Korpus und st Datensatz
wird als das Target-Korpus fiir Bias-fine-tuning Experiment aus
gewadhlt.
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-
Ergebnis

® Das ist das Ergebnis von der Verwendung der
Bias-Milderungsmethoden auf dem st Datensatz.

= "Q" zeigt an, dass die entsprechende Methode angewendet wird.

Modd | DE Gs ¥r | QUi | Gen | pnpp | ppED
a6 | &%
o .| e | e
- . o . 898 676
CNN g o 1| mes | w7
. (8] 896 650
. (4] o B89 671
(8] (4] O B84 703
P BT T
(o) . . 882 658
.0 .| 89| 657
GRU g o | sm | s67
. . (s} 874 61
. [s] (8] 862 768
0O O O | 85 | 854
, T 8% | el
(8] . . 8BS 656
. (e . 879 667
aGRU g o | w7 | 89
S 0| w4 | e
. [s] (8] 866 814
O 0 0| .55 | 912
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-
Ergebnis

® Die erste Zeile ist das Baseline ohne alle Methoden.

® Die zweite Zeile zeigt uns, dass die Debiased-Word-Embeddings alleine
nicht effizient den Bias des ganzen Systems korrigieren kann.

= Aber Gender-Swapping alleine reduziert beide
Equality-Difference-Scores stark.

Orig. | Gen.
Model | DE GS FT | ,o% | 00 | FNED | FPED
. 906 | 635 | 305 | 263
o . . |02 | 627 | B33 | 337
NN | - O . | 898 | 676 | 64 | 104
o o 895 | 647 | 157 | .09
.. 0| 89 | 650 | 302 | 240
.0 O | 889 | 671 | 163 | .22
O O O | 884 | 703 | 135 | .095
. . | 887 | 633 | 301 | 254
o . . 658 | 2 | 270
Gru | - O .| 879 | 657 | 044 | 040
o o 873 | 667 | 006 | 027
.0 | 874 | 761 | 241 | .8l
.0 O | 862 | 768 | .141 | 095
O O O | 854 | 854 | .081 | 059
. . | 8% | 631 | 315 | 306
o . . | 1885 | 656 | X
.0 . | 8719 | 667 | .114 | .098
a-GRU o 877 | 689 | .067 | .059
.0 | 874 | 756 | 310 | 212
.0 O | 866 | 814 | 185 | .065
O O O | .85 | 912 | 055 | 030

Debiased Word Embeddings (DE), Gender Swap (GS), Bias fine-tuning (FT)
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Ergebnis

® Das Fine-Tuning mit einem groBeren, less-biased Source-Set tragt dazu
bei, die Equality-Difference-Scores zu verringern und die AUC-Scores
auf dem generierten unbiased Testsatz zu verbessern.

® Das zeigt, dass das Modell die Fehler in dem unbiased Set im

allgemeinen reduziert.

N Orig. | Gen. | oo | o
Model | DE GS KN | u& | JUC | FNED | FPED
906 | 635 | 305 | 263

o 902 | 627 | 333 | 337

- . o 808 676 164 104
N 1o o 895 | 647 | 157 | .096
. O | 896 | 650 | 802 | 240

.0 O | 889 | 671 | .163 | .122

O O O | 884 | 703 | 135 | 095
887 [ 633 | 301 | 254

o 882 | 658 | 274 | 270

GRU (0] 879 657 044 040
0 0 . | 873 | 667 | .06 | .027

. (¢} 874 | W60 241 181

.0 O | 862 | .768 | .41 | .095

8] (o) 8] 854 .854 .081 .059

. 890 | 631 | 315 | .306

o . 885 | 656 | 291 | .330

.0 879 | 667 | .114 | 098

@GRUL 6 o0 | 877 | 689 | 067 | 059
.. 0| 874 | W56 | BIO | 22

.0 O | 866 | 814 | .18 | .065

O O 0| 85 | 912 | 055 | .030

Sina Denzel, Jin Huang Universitat Heidelber]




-
Ergebnis

® Zu unserer Uberraschung ist die effektivste Methode sowhol
Debiased-Word-Embedding(DE) als auch Gender-Swap(GS) mit dem
Modell GRU anzuwenden.

= wodurch die Equality-Difference-Scorces um 98% und 89% verringert
werden und nur 1,5% der urspriinglichen Leistung verloren gehen.

- Orig. | Gen.
Model | DE Gs FT | QU% | O¢% | FNED | FPED
%06 | 63 | 305 | 263
o S o0z | 627 | 33 | 3w
.o 898 | 676 | 164 | 104
N1 o 0 .| 895 | 647 | 157 | 09
C . 0| 896 | 650 | 302 | 240
0 o | 889 | 67 | 163 | 12
0 0 0| 884|703 | a3 | 095
887 [ 633 | 301 | 254
o . | 82| 6ss| 274 | 210
(0] 879 657 044 040
BRU | 6 o | |mm| w6 021
. o | 74 | 761 | 241 | .81
0 o | 862 | 768 | 141 | 095
0 0 0| 854 | 854 | 081 | 059
. . . .890 631 315 .306
o C | 85 | 6s6 | 201 | 330
.o 879 | 667 | 114 | 098
aGRUL 6 o 1| 877 | 689 | 067 | 059
C . 0| 814|756 | 310 | 212
.0 0| 866 | 814 | 185 | 065
o o o 855 | 912 | 055 030

Dies hangt hochstwahrscheinlich von Attention Mechanismen auf den Bias ab.
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Ergebnis

= Aber wenn das Modell alle Methoden gleichzeitig anwendet, obwohl
die AUC-Scorces auf dem generierte unbiased Datensatz und die
Equality-Differenc-Scores sich verbesserten, nimmt die urspriingliche
Performance am starksten (von den drei Modellen) ab.

Orig. | Gen.

Model | DENNGSINEN | %% | S¢v: | FNED | FPED
06 | 6% [ 305 | 26
o . o2 | 67| 33 | 33
.o 898 | 676 | 164 | 104

N 1o o 895 | 647 | 157 | 096
C . 0| 896 | 650 | 302 | 240

O o | 889 | 671 | 163 | 12

o o o |[ss
88T |63 | 01 | 254
0 . | 82| 68| 214 | 20
S0 .| w19 | 657 | o4 | 040

GRU | o o | 873 | 667 | w006 | 027
C . o | 84| a6t | 241 | 81
0 o 862 | 768 | 141 | 095
o o 854 | 58 | o8
P 890 1631 | 315 | .306
(0] . 885 656 291 330
.o 879 | 667 | 114 | 008

aGRUL 6 o .| 877 | 689 | 067 | 059
S 0| w4 as | a0 | 212

(o) (o) 866 814 185 065

0 0 o |5 | @ bs | @
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Ergebnis

® Alle Methoden alleine fiihren zu einem gewissen Performance-Verlust.

Orig. | Gen.
Model |DE GS KN | S0% | O¢v | FNED | FPED
— 906 | 635 | 305 | 263
o . 002 | 627 | 333 | 337
- (0] 676 164 104
NN 16 o g 647 | 157 | 09
.. o 650 | 302 | 240
0 o | 89| 67 | 16 | 12
0 0 0| 884|703 | a3 | 095
A 87 | 635 | 301 | 254
o 882 | 658 | 274 | 270
.o 657 | 044 | 040
GRU | 5 o % 667 | 006 | 027
.0 761 | 241 | 181
0 o | 862 | 768 | 141 | 005
0O 0 0| 84| 854 | 081 | 059
— $90 [ 631 | 315 | 306
o . 885 | 656 | 201 | 330
0 667 | 114 | 008
aGRU | 5 o 877 | 689 | 067 | 059
..o 756 | 310 | 212
0 o | 866 | si4 | 185 | 065
0 0 0| 85| 912 055 | 030

Debiased Word Embeddings (DE), Gender Swap (GS), Bias fine-tuning (FT)
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-
Ergebnis

® Das Fine-Tuning alleine fiihrte zu den schlechstesten Auc-Scores auf
dem originalen Datensatz, und kann Bias nicht viel verringern.

= Dies hangt von den unterschiedlichen Source- und Target-Tasks ab.

Orig. | Gen.
Model |DE @S EN | %% | Oe%: | FNED | FPED
— 906 | 635 | 305 | 263

o . 902 | 627 | 333 | 337
o . 676 | 164 | 104

NN 1o o .| 895 | 647 | 157 | 09
..o 650 | 302 | 240
0 o | 89| 67 | a6 | a2

O O O | 884 | 703 | 135 | .095
. 88T | 6% | 01 | 254

o . |82 | 6| 214 | 210
o 657 | 044 | 040

GRU | 5 o g 667 | 006 | 027
..o 761 | 241 | 181
0 o | 862 | 768 | 141 | 095

o o 854 | 854 | os1 | 059
— 890 [ 631 | A5 | 306

o . .| 885 | 6% | 200 | 330
o . 667 | 114 | 008

L R % 689 | 067 | 059
C O | @mm | 756 | 310 | 2n2

0 O | 866 | 814 | 185 | 065

0 0 0| 85| 912 055 | 030

Debiased Word Embeddings (DE), Gender Swap (GS), Bias fine-tuning (FT)
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Zusammenfassung

® Wir diskutierten Bias in Abusive Language Klassifizierungsmodellen,
insbesondere in Bezug zu Begriffe der Geschlechtsidentitat.
® Klassifizierungsmodelle enhalten Bias, der erstmal unsichtbar bleibt,
weil das Testsatz auch biased ist
® Wir reduzieren den Bias durch 3 Methoden:
= DE
= GS
= FT
® Vortrainierte Word-Embeddings, Modell-Architektur und
unterschiedliche Datensatze konnen Einfluss auf Ergebnisse haben.
® Alle Methoden fiihren zu einem gewissen
Klassifikationsperformance-Verlust, wenn die Milderungsmethoden
verwendet werden (Orig.AUC).
= Unsere vorgestellte Methoden kdnnen die Gender-Biases um bis zu
90-98% reduzieren und die Stabilitdt der Modelle verbessern. (Best:
DE und GS auf GRU)
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Zusammenfassung

Zukiinftige Arbeit: Sinnvolle Erweiterungen wéren:

= die Entwicklung von Bias-Milderunsmethoden, womit die
Klassifikationsperformance behalten wird und der Bias gleichzeitig
reduziert wird.

® Die von uns vorgestellte Methoden kénnen leicht auf andere
Identitats-Biases wie bei rassistischen Kommentare und auf
Sentiment-Analyse ausgeweitet werden, indem dhnliche Schritte
angewendet werden konnten.

Wir hoffen, dass in der Zukunft daran gearbeitet werden kann.
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