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Ficha de formacion

Ciencia de datos e impacto social: Conseguir resultados positivos

Impacto social, Data for Good, métricas de equidad, seguimiento de medios
sociales
Espafiol
1. Eluso de la ciencia de datos para el bien social
2. Comprender los principales riesgos de la tecnologia y ser capaz de
nombrar ejemplos
3. Ser capaz de enumerar las caracteristicas de la "IA de confianza"
4. Comprender los retos de medir la imparcialidad

Curso de formacion:

Alfabetizacion en ciencia de datos

Moddulo de visualizacion de datos y analisis visual

Introduccion a la ciencia de datos para las ciencias
humanas y sociales

Ciencia de datos para el bien social

Periodismo de datos y Storytelling

Descripcion En este curso, echaremos un vistazo a las muchas aplicaciones de la ciencia
de datos que pueden hacer del mundo un lugar un poco mejor. A
continuacion, entraremos en detalle en el seguimiento de las redes sociales
realizado en nombre de Amnistia Internacional Italia para comprender cdmo
puede funcionar una aplicacién de este tipo.

En la siguiente seccidén, exploraremos algunos de los efectos perjudiciales
que pueden tener la ciencia de datos y la IA. Esto nos ayudara a comprender
por qué es necesario que los sistemas de IA sean fiables.

Por ultimo, nos familiarizaremos con algunos de los retos de las métricas de
imparcialidad y veremos lo que estas métricas pueden significar en la

practica.
Contenidos 1. Utilizar la ciencia de datos para el bien social
organizados en 3 A través de diferentes casos de uso, especialmente el de "Amnistia Italia",
niveles obtendrds una vision general de cémo la ciencia de datos puede utilizarse

con buenos fines.
1.1 Vision general de la ciencia de datos para posibles casos de buen
uso
La mejor manera de entender el impacto positivo que la ciencia de datos
puede tener en las personas y el planeta es observar algunos ejemplos del

pasado reciente.

El rdpido ritmo del cambio tecnoldgico también estd provocando cambios en
el mercado laboral: los antiguos empleos y profesiones estan desapareciendo
y estdn siendo sustituidos por otros nuevos. Esto provoca desempleo en
algunos sectores, mientras que en otros los empresarios tienen dificultades
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para encontrar empleados cualificados. Pero, de hecho, muchas
competencias obtenidas en los sectores "en desaparicién" podrian adaptarse
y reutilizarse facilmente en nuevos sectores. En el proyecto piloto
SkillsFuture Singapur, la ciencia de datos se utiliza para detectar estas
competencias "reutilizables" y ayudar a los desempleados con formacién
especifica para que puedan adaptar sus competencias a las necesidades de
los sectores industriales en expansién.

La IA también puede utilizarse para mejorar la capacidad predictiva de los
gemelos digitales, por ejemplo para ayudar a que la cadena de suministro sea
mas resistente. Los gemelos digitales utilizan los datos de que dispone una
empresa -ya sean datos generados internamente a través de procesos
operativos, transaccionales o de otro tipo, o datos disponibles publicamente
como la vigilancia meteorolégica- para simular la cadena de suministro. A
estos gemelos digitales pueden anadirse sistemas de IA entrenados con
aprendizaje de refuerzo, lo que permite a las empresas explorar los efectos
de varios escenarios hipotéticos, como el impacto de un tornado, y
desarrollar medidas para reaccionar ante tales escenarios [2].

Los sistemas de IA pueden utilizarse de diversas formas para alcanzar los
objetivos climaticos. Por ejemplo, Fero Labs utiliza la IA para ayudar a los
fabricantes de acero a reducir el uso de ingredientes extraidos hasta en un
34%, lo que evita unas 450.000 toneladas de emisiones de CO2 al afio,
mientras que el proyecto Mapping the Andean Amazon utiliza la IA para
vigilar la deforestacion a través de imagenes por satélite para ayudar a
descubrir la deforestacion ilegal y apoyar las respuestas politicas [3].

Uno de los retos asociados a los vehiculos eléctricos es que necesitan acceder
a infraestructuras eléctricas especificamente disefiadas para ellos, es decir,
estaciones de recarga. Si muchos coches necesitan la misma infraestructura
al mismo tiempo, esto puede suponer un reto importante para la red
eléctrica. Yendo mds lejos, uno de los obstaculos para la adopcién a gran
escala de fuentes de energia renovables es la gran fluctuacién en la
disponibilidad de energia y la capacidad limitada para almacenar electricidad
en los momentos de maxima disponibilidad, para luego dispensarla en los
momentos de mayor uso. Las tecnologias "del vehiculo a la red", que
permiten utilizar los coches eléctricos como "almacén" del excedente de
energia y que la red extraiga energia de los coches cuando éstos no estén en
uso, pueden ayudar a mitigar el problema. Gracias a la inteligencia artificial,
Caltech ha desarrollado un sistema de carga adaptable que programa cuando
cargar cada vehiculo y cuando y cuanta energia se puede devolver a la red,
en funcidén de las horas de salida indicadas por el conductor. De este modo se
reduce la presion global sobre la red eléctrica y se abre la interesante
posibilidad de que los coches eléctricos alivien parte de la carga que soportan
las redes eléctricas [4].
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Las cadenas de suministro son increiblemente complejas, lo que supone un
reto para legislaciones como la estadounidense Uyghur Forced Labor
Prevention Act, que pretende imponer normas sociales o medioambientales
mas estrictas en los productos. El Atlas Altana combina informacién
geolocalizada sobre la ubicacidon y las instalaciones de las empresas con datos
sobre la propiedad corporativa para trazar las relaciones comerciales entre
sectores. Esto ayuda a las empresas a cumplir mas eficazmente dicha
legislacién y a tomar medidas por su cuenta contra problemas como el
trabajo forzoso [5].

Los aerogeneradores son una importante fuente de energia renovable, pero
su produccion depende de un factor dificil de controlar: el viento. Esto
supone un reto para la red energética, pero también para el departamento
de ventas de los proveedores de energia edlica, ya que la energia que es mas
predecible también puede alcanzar precios mas altos. Para respaldar el
argumento comercial de los parques edlicos, DeepMind desarrollé una red
neuronal entrenada con previsiones meteoroldgicas y datos operativos
histéricos que puede predecir la produccién del parque edlico con 36 horas
de antelacidn, logrando asi un valor un 20 % superior para la energia
producida [6].

1.2 Caso practico de Amnistia Italia
Las redes sociales son una parte importante de la esfera publica. Para
investigar como evoluciona el discurso politico sobre cuestiones relacionadas
con los derechos humanos y cémo repercute en los grupos desfavorecidos,
Anmistia Internacional Italia lleva a cabo cada afio un seguimiento
denominado Barémetro del Odio (Barometre dell'Odio) utilizando técnicas
de ciencia de datos.
Los datos se recopilan a través de las APl publicas de Facebook y Twitter, a
partir de una lista de cuentas y perfiles publicos facilitada por Amnistia.
Normalmente, el periodo de seguimiento abarca entre cuatro y ocho
semanas (en 2021 se amplié a 16 semanas). Durante este periodo, se toman
muestras aleatorias de los comentarios de las cuentas mas activas, lo que
supone un conjunto de entre 30.000 y 100.000 comentarios, que son
etiquetados por voluntarios formados de Amnistia en relacién con el temay
el nivel de ofensividad. Todas las etiquetas se verifican de forma cruzada, lo
que significa que cada comentario es etiquetado por dos o tres voluntarios y
cualquier incoherencia es resuelta por el Consejo del Odio de Amnistia
(Tavolo dell'Odio).

Ejemplo: Elecciones al Parlamento Europeo 2019

En el periodo previo a las Elecciones al Parlamento Europeo 2019, perfiles
publicos de 461 candidatos en Twitter y Facebook en las seis semanas
anteriores a las elecciones (15 de abril - 24 de mayo de 2019). En total, se
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recopilaron inicialmente 27.000 publicaciones y 4 millones de comentarios.
En un segundo paso, hubo que reducir el tamafo del conjunto de datos para
hacerlo manejable para los voluntarios en funcién del alcance de la actividad
en redes sociales de los perfiles, al tiempo que se garantizaba la
representacién general de todos los partidos, todas las regiones y al menos
una mujer y un hombre por partido. De este modo, el conjunto de datos final
incluia actividades en medios sociales relacionadas con 77 politicos: el 80%
de las publicaciones fueron etiquetadas por 150 voluntarios de Amnistia
junto con una muestra aleatoria de 100 mil comentarios.

Los resultados [8] muestran que el discurso del odio no se distribuye
aleatoriamente, sino que se agrupa. Aunque se calcula que su prevalencia
global en las plataformas de redes sociales es de alrededor del 1%, es mas
probable que se produzca en relacidén con grupos y temas especificos, y
alcanza su punto maximo en determinados momentos. Por ejemplo, la
incitacion al odio es mds probable cuando se habla de migracién, romanies,
minorias religiosas o mujeres.

Profundizando en los datos, también se pueden observar ciertos patrones. El
discurso de odio acumula mas discursos de odio, pero también es mas
probable que reciba interacciones (como reacciones, comparticiones o
comentarios). También puede utilizarse para excluir activamente a personas
de las plataformas de las redes sociales: por ejemplo, durante la campaia de
seguimiento de 2020, se observé como dos mujeres eran objetivo especifico
del discurso del odio y tres fueron expulsadas de las plataformas de las redes
sociales [9].

2. La ciencia de datos no siempre es buena

Por desgracia, al igual que cualquier otra tecnologia, la Ay la ciencia de
datos también pueden utilizarse con malos fines o tener consecuencias no
deseadas. Sin embargo, a diferencia de otras herramientas, la IA automatiza
las decisiones por nosotros y, por lo tanto, tiene un potencial ain mayor de
causar danos. Por lo tanto, también debemos ser conscientes de que lalA 'y
la ciencia de datos pueden tener un impacto negativo en los seres humanos,
la sociedad y el medio ambiente.

2.1 Principales ejemplos conocidos

El objetivo de la ciencia de datos es ayudarnos a tomar mejores decisiones
basadas en datos, haciendo posible procesar grandes cantidades o tipos muy
diversos de informaciéon. Como hemos visto antes, la ciencia de datos puede
utilizarse para controlar o mejorar procesos que contribuyan a hacer del
mundo un lugar mejor. Sin embargo, la historia reciente nos ha demostrado
qgue no podemos confiar ciegamente en los resultados de los algoritmos,
especialmente cuando estos resultados pueden tener un grave impacto
negativo en nuestras vidas.

Ejemplos bien conocidos de tales impactos negativos se produjeron en
aplicaciones de la IA que van desde la sanidad al trabajo pasando por el
medio ambiente:
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1. Los hospitales de EE.UU. recurren ahora a algoritmos que les
ayudan a evaluar el grado de enfermedad de los pacientes
para determinar si necesitan atencidn hospitalaria o
ambulatoria. Un estudio descubrié que las evaluaciones de
un sistema muy utilizado estaban sesgadas por motivos
raciales: De hecho, los pacientes negros estaban mas
enfermos que los blancos que habian recibido la misma
calificacion de riesgo. Esto se debia probablemente a que el
algoritmo utilizaba los costes sanitarios histéricos como
indicador de las necesidades sanitarias; sin embargo, dado
gue el sistema sanitario estadounidense ha estado
histéricamente plagado de desigualdad de trato, se gastaba
menos dinero en cubrir las necesidades sanitarias de los
pacientes negros. Por tanto, el algoritmo concluyd
erroneamente que estdn mas sanos que los pacientes
blancos, que en realidad estan igual de enfermos [10].

2. Amazon cred una herramienta de contratacion con IA para
ayudar al Departamento de Recursos Humanos a encontrar
el personal adecuado para puestos técnicos, y la entrend con
los curriculos enviados a la empresa durante los diez afios
anteriores. Sin embargo, dado que la mayoria de esas
solicitudes procedian de hombres, Amazon pronto se dio
cuenta de que su sistema de contratacion no estaba
puntuando a los candidatos de forma neutral desde el punto
de vista del género. El sistema de IA penalizaba los curriculos
presentados por mujeres y que contenian palabras como "de
mujer". El programa tuvo que ser retirado y hasta ahora no
se ha vuelto a instalar [11].

3. Yaen 2015, el clasificador de imagenes de Google etiquetd a
una persona negra como "gorila". Google se disculpd, pero
optd por una solucidn rapida limitandose a censurar "gorila",
"chimpancé", y "mono" de las busquedas y etiquetas de

imagenes. Seis afios después, Facebook clasificé a un hombre
negro en un video como primate, recomendando a los
usuarios que siguieran viendo videos de primates. [12]

Estos son solo algunos ejemplos que ilustran las posibles repercusiones

negativas. La ciencia de los datos y la inteligencia artificial necesitan datos vy,

a menudo, estos datos son etiquetados o procesados de otro modo por

trabajadores mal pagados, que trabajan en condiciones muy estresantesy a

menudo estdn expuestos a contenidos violentos o perturbadores [13]. Los

algoritmos pueden utilizarse para clasificar a empleados o contratistas de
forma discriminatoria y con pérdida de oportunidades [14]. La ciencia de
datos y la 1A son costosas desde el punto de vista computacional, lo que
significa que también consumen muchos recursos; esto es especialmente
cierto en el caso de los modelos de gran tamafio y los modelos de ajuste fino,
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como los transformadores incluidos en el grafico comparativo que figura a
continuacion [15].

Common carbon footprint benchmarks

in Ibs of CO2 equivalent

Roundtrip flight b/w NY and SF (1 passenger) | 1,984

Human life (avg. 1 year) I 11,023
American life (avg. 1 year) - 36,156

US car including fuel (ava. 1 lifetime)

Transformer (213M parameters) w/ neural architecture
search o688 |

Chart: MIT Technology Review « Source: Strubell et al. - Created with Datawrapper

Ejercicio: Si quieres convertirte tU misma en una detective de prejuicios, sélo
tienes que ir a Google Translate (o deepl.com) y traducir del inglés al aleman:
Inglés: Mi médico es inteligente. Inmediatamente encontrd la solucién
Google Aleman:

Inglés: Mi secretaria es inteligente. Encontré inmediatamente la solucion
Google Aleman:

Google intentd solucionar este problema en 2018 tras una gran protesta por
traducir a roles de género estereotipados desde idiomas de género neutro,
pero como puedes descubrir por ti mismo, cinco afios después, los problemas
persisten.

2.2. Panorama de los principales riesgos

Desde usar bots para crear desnudos falsos en Telegram, generar avatares
sexualizados de mujeres (pero no de hombres), no desarrollar
funcionalidades utiles para un grupo especifico de personas o socavar la
identidad de género a través de la clasificacidn binaria, las aplicaciones de la
ciencia de datos pueden causar dafio.

Uno de los principales riesgos de la IA y la ciencia de datos es que suponemos
que la propia tecnologia -como cualquier otra herramienta- estd libre de
juicios y errores humanos. Sin embargo, en esta teoria parecemos olvidar
gue somos nosotros los que creamos estos sistemas, los que elegimos los
algoritmos, los que seleccionamos los datos y los que decidimos como utilizar
y a quién desplegar el sistema. Por lo tanto, es fundamental comprender que
las aplicaciones de la ciencia de datos -incluso con las mejores intenciones-
no son ni objetivas, ni neutrales.

Reflexiona sobre lo que puede hacer tu aplicacién, para qué se utiliza, a
quién incluye/excluye y a quién puede afectar de distintas maneras: ilas
consecuencias pueden ser muy amplias!

En su estudio de 2018 [15], Joy Buolamwini y Timnit Gebru descubrieron que
los algoritmos de clasificacién de género que utilizan el reconocimiento facial
clasifican erréneamente de forma rutinaria a las mujeres de piel mas oscura
con mas frecuencia que a los hombres (y mujeres) de piel mas clara. Esto se
debe a que los conjuntos de datos en los que se entrenaron los modelos
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investigados contenian una parte desproporcionada de imagenes de

hombres y mujeres de piel clara.

Dos estudios de 2019 mostraron que los algoritmos utilizados para detectar

expresiones ofensivas en plataformas on line eran mas propensos a clasificar

como ofensivos patrones de expresidon comunes entre los estadounidenses

de raza negra, y los conjuntos de datos mostraban de forma similar un sesgo

generalizado contra el inglés afroamericano [16]. Esto demuestra lo

importante que es etiquetar el conjunto de datos: si los datos se etiquetan

de forma sesgada, los resultados también lo estaran.

-> Debemos reconocer que las aplicaciones de la ciencia de datos no son

perfectas, y que sus errores no se distribuyen aleatoriamente: de hecho,

estos sistemas tienden a fallar con mayor frecuencia en el caso de grupos

demograficos histdricamente marginados o vulnerables.

Ademas, las aplicaciones de ciencia de datos pueden ser muy intensivas en

datos, lo que conlleva problemas de

- Privacidad: Los modelos de IA que se basan en cada vez mas datos

incentivan la recopilacién de datos en distintos ambitos. Esto
significa que se acaban recopilando muchos datos sobre las
personas, con importantes implicaciones para la privacidad. Por
ejemplo, aunque a veces puede ser practico desde la perspectiva del
consumidor saber dénde estad exactamente su paquete en ese
momento, y desde la perspectiva de un proveedor de servicios
postales puede ser practico disponer de esos datos para optimizar las
rutas, rastrear el vehiculo en el que se entrega un paquete también
significa rastrear a la persona que conduce el vehiculo.

- Proteccion de datos: Muchos de los datos recopilados pueden
permitirte identificar a personas y, por tanto, se consideran datos de
identificacion personal, como el ejemplo del seguimiento de
paquetes que acabamos de comentar. Estos datos no solo pueden
utilizarse indebidamente mas adelante, sino que también pueden
utilizarse para restringir sus oportunidades, razén por la cual el
Reglamento General de Proteccidn de Datos de la UE establece una
estricta politica de minimizacién de datos.

- Mala calidad de los datos: Es posible que hayas oido hablar de la
frase "basura dentro, basura fuera" para describir cémo la mala
calidad de los datos puede conducir a malos resultados. Esto significa
que el simple hecho de tener muchos datos no mejorara su modelo
ni sus resultados. Al contrario, un gran conjunto de datos mal
etiquetado, mal procesado y lleno de datos irrelevantes empeorara
los resultados. Ten en cuenta que la mayor parte del tiempo
invertido en proyectos de ciencia de datos e IA se dedica a crear un
conjunto de datos de alta calidad que pueda utilizar de forma fiable y
repetida. i{Haz que ese esfuerzo cuente!
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- Con el fin de contrarrestar los riesgos derivados de la ciencia de
datos y la IA, hasta la fecha se han desarrollado mas de 80 directrices
éticas diferentes: entre las mds destacadas se encuentran las
emitidas por organizaciones internacionales como la OCDE, la
UNESCO, UNICEF; pero también por grandes empresas tecnoldgicas,
como Google y Microsoft.

El problema de estas normas éticas es que no son juridicamente vinculantes
ni aplicables: su incumplimiento no tiene consecuencias. Las normas éticas
nos ayudan a establecer la direccién correcta y nos orientan sobre lo que
estd mal y lo que estd bien, pero el caracter voluntario de estas iniciativas
significa que son algo que esta bien tener, en lugar de algo que hay que
hacer.

3. 1A de confianza

En esta seccién, examinaremos las caracteristicas de la llamada "IA de
confianza", analizaremos de dénde procede esta nocién y por qué es
importante. Nos centraremos en el tema de los sesgos no deseados que
pueden conducir a la discriminacidn y en las formas de medir la imparcialidad
con la ayuda de una matriz de confusion.

3.1 1A de confianza

La Unién Europea también ha creado sus propias normas éticas, las
denominadas "Directrices éticas para una inteligencia artificial digna de
confianza" [17]. Un documento elaborado por el Grupo de Expertos de Alto
Nivel sobre Inteligencia Artificial (Al HLEG), un grupo de expertos
independientes que fue creado por la Comisién Europea en junio de 2018,
como parte de la estrategia de IA de la UE.

El Grupo de Alto Nivel de la UE estableci6 las siguientes caracteristicas de un
sistema de |A fiable, basado en |la Carta de los Derechos Fundamentales de la
UEL

(1) agencia y supervisién humanas: Los sistemas de IA deben ser
comprensibles para los seres humanos en la medida en que sus decisiones
puedan ser cuestionadas, y los seres humanos siempre deben poder
intervenir en los sistemas de IA.

(2) solidez técnica y seguridad: Los sistemas de IA deben ser capaces de hacer
frente a una serie de situaciones con las que podrian encontrarse
razonablemente, asi como a ataques malintencionados, y deben disefiarse
teniendo en cuenta la seguridad y la proteccién.

(3) privacidad y gobernanza de datos: Los sistemas de IA no deben socavar el
derecho a la intimidad de nadie, los titulares de los datos deben tener pleno
control sobre cdmo se utilizan sus datos y éstos no deben utilizarse para
perjudicar o discriminar a los titulares de los datos. Ademas, debe existir un

! The Charter of Fundamental Rights of the European Union brings together the most important personal freedoms and
rights enjoyed by citizens of the EU into one legally binding document. See, for example, https://fra.europa.eu/en/eu-
charter
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sistema adecuado de gobernanza de datos que garantice que el conjunto de
datos es de alta calidad y no se puede acceder a él con fines ilegitimos.

(4) Transparencia: las decisiones tomadas por los sistemas de IA deben ser
trazables y explicables a los humanos, y los limites del sistema de IA deben
comunicarse con claridad.

(5) Diversidad, no discriminacidn e imparcialidad: los conjuntos de datos
sesgados causan problemas, pero también son perjudiciales los modelos
sesgados o los sistemas de |IA que tienen efectos desproporcionados en
grupos especificos y, por lo general, desfavorecidos. Por este motivo, la
diversidad de representacién y la participacion en todas las fases del ciclo de
desarrollo de la IA son fundamentales para detectar posibles dafios en una
fase tempranay desarrollar mecanismos adecuados de prevencion y
mitigacion.

(6) bienestar medioambiental y social: Los sistemas de |A tienen un impacto
real en la sociedad y en el medio ambiente, no sélo en los individuos. Esto
significa que, en algunos ambitos, el uso de los sistemas de IA deberia estar
bien reflexionado, y que todos los sistemas de IA deberian disefiarse de
forma sostenible desde el punto de vista medioambiental y social.

(7) Rendicidn de cuentas: Los sistemas de IA deben ser auditables y los
posibles efectos negativos, asi como las compensaciones, deben identificarse
y abordarse de antemano, ofreciendo la posibilidad de una reparacién
efectiva si se causa algun dafio.

Aungque la guia HLEG de la UE va un paso mas alla de las simples directrices
éticas, al basar los principios en la Carta de los Derechos Fundamentales de la
UE (un marco juridico), en la préxima seccién veremos, basandonos en el
ejemplo de la equidad y la no discriminacion (principio 5), que aln queda
mucho camino por recorrer desde los principios hasta su aplicacion.

3.2. Prejuicios, equidad, no discriminacion

Todos tenemos derecho a un trato justo. Pero, équé se entiende por
equidad? Fundamentalmente, la imparcialidad es un concepto subjetivo y
depende de la cultura y el contexto. En un intento de eludir esta delicada
cuestion, muchas investigaciones se han centrado en el problema de la
parcialidad en la IA.

Sin embargo, en el contexto de la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico en general, chocan muchas definiciones diferentes de sesgo (uso
coloquial vs. Estadistica vs. aprendizaje profundo). Esto es un problema
porque personas de diferentes disciplinas hablan de sesgo, pero en realidad
no se refieren a lo mismo. En el contexto de la IA fiable, entenderemos por
sesgo un prejuicio que favorece a un grupo en detrimento de otro.
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Existen muchos tipos diferentes de sesgos, como el sesgo social, el sesgo de
confirmacidn, el sesgo intragrupo, el sesgo de automatizacion, el sesgo
temporal, el sesgo de variable omitida, el sesgo de muestreo, el sesgo de
representacion, el sesgo de medicién, el sesgo de evaluacidon y muchos mas.
Todos estos sesgos -en los datos, en el sistema de IA o derivados de la
interaccidn de seres humanos con prejuicios con el sistema de IA- pueden
conducir a un trato injusto y a la discriminacidn, es decir, al trato injusto o
perjudicial de diferentes categorias de personas, por ejemplo, por motivos de
etnia, edad, sexo o discapacidad.

Pero, écomo detectar y medir el sesgo?

El primer paso es comprobar la calidad de los datos, que es una de las formas
mas comunes de que el sesgo se cuele en el conjunto de datos. Pero incluso
si no hay defectos en los datos, el modelo puede estar sesgado.
Normalmente sdlo se puede detectar el sesgo como un efecto sobre el
resultado del modelo. Esto se hace con la llamada Métrica de Equidad, que
es el tema de la siguiente seccidn. Como puede ver, el intento de evitar la
definicidn de imparcialidad mediante el andlisis del sesgo no llegd muy lejos.

3.3. Métrica de equidad

Dado que no existe una definicidn Unica y perfecta de imparcialidad,
tampoco existe una Unica métrica correcta para medir la imparcialidad, y es
imposible una solucién Unica para todos los casos. En su lugar, hay muchos
tipos diferentes de imparcialidad y formas de medirla, incluyendo la
imparcialidad de grupo, la paridad estadistica condicional, el equilibrio de la
tasa de errores falsos positivos, el equilibrio de la tasa de errores falsos
negativos, la igualdad de precisién de uso condicional, la igualdad de
precision global, la imparcialidad de prueba, la buena calibracion, la
imparcialidad a través de la falta de conocimiento, la imparcialidad
contrafactual y muchos mas.

Desgraciadamente, no se puede simplemente probarlas todas para
asegurarse de que el algoritmo es justo, ya que es probable que estas
métricas conduzcan a resultados contradictorios. Por ejemplo, es
matemadticamente imposible cumplir los requisitos tanto de paridad
predictiva como de probabilidades igualadas. Consideremos la siguiente
férmula, derivada en [18]:

FPR = (1 - FNR)

La p de la formula se refiere a la prevalencia de la clase POSITIVA, y puede
utilizar la matriz de confusidon que aparece a continuacidn para entender los
demas términos. Supdn ahora que tienes dos grupos demograficos, G1y G2,
con prevalencia ply p2. Sise mantiene la igualdad de probabilidades,
entonces FPR y FNR son iguales para ambos grupos. Si se mantiene la
paridad predictiva, entonces también el VPP es el mismo para ambos grupos.
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Si introducimos toda esta informacidn en la férmula anterior, obtendremos
dos ecuaciones, una para G1y otra para G2. Un poco de algebra te mostrara
entonces que ply p2 también deben ser iguales.

En resumen: si tanto las probabilidades igualadas como la paridad predictiva
son ciertas, entonces la prevalencia debe ser la misma para ambos grupos.
Por el contrario, si la prevalencia no es la misma para ambos grupos,
ientonces las probabilidades igualadas y la paridad predictiva no pueden ser
verdaderas!

CONDITION (TRUE STATE)

(coND POS) (COND NEG)

False

Negstive

PREDICT (M) True Negativa

NEGATIVE ™)
Type Il Ertor

MODEL PREDICTION

FOR = FIV/PREDICT NEGATIVE NPV = TN/PREDICT NEGATIVE

Sensitivity, Rea‘l:.P‘:;m Posttive Rate Folsa Positiva Rata (FPR) Accuraey (ACC) Fi-Score=

TPR= TP/COND POSITIVE FPR = FP/COND NEG ACC= (TP + TN)/Total Sample Size 24(TPR+ PRVY)

Wiss Rat Spacificity,

FNR = FN/COND POS TNR = TIV/COND NEG ©
FAIr by design

La imposibilidad matematica de satisfacer todas las métricas de imparcialidad
simultaneamente significa que hay que decidir qué definicién de
imparcialidad debe aplicarse. Lamentablemente, en la actualidad no existe
un marco juridico ni ejemplos de buenas practicas, lo que significa que hay
que considerar detenidamente el contexto de la aplicacion de IA antes de
elegir la métrica para evaluar su impacto en términos de imparcialidad.

Para entender las implicaciones de tener multiples definiciones de
imparcialidad que no son compatibles, y la importancia de ponerse de
acuerdo sobre una definicién antes de desplegar tales sistemas, echaremos
un vistazo a un ejemplo de la vida real que desencadend gran parte de la
investigacion y el debate sobre el sesgo en los algoritmos en la comunidad de
la ciencia de datos y ML.

COMPAS es un sistema de IA desarrollado por una empresa llamada
Northpointe, y se utiliza en el sistema de justicia penal de Estados Unidos
para estimar el riesgo de reincidencia de un acusado (en otras palabras, para
calificar el riesgo de un acusado de cometer otro delito en el futuro). Esta
puntuacion de riesgo se utiliza después para tomar decisiones sobre la
libertad condicional o la puesta en libertad anticipada.

Para producir sus resultados, el sistema de IA se baso en los registros
histéricos de delincuencia, que rastreaban a los delincuentes pasados y si
habian vuelto a ser detenidos por otro delito tras su puesta en libertad; es
decir, contenia informacidn sobre la probabilidad de que determinados tipos
de acusados volvieran a delinquir (ijy de que los pillaran haciéndolo!). Estos
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registros se utilizaron para entrenar el modelo de prediccidn del riesgo de
reincidencia de los acusados que no formaban parte del conjunto de datos,
una vez que el sistema entrd en funcionamiento. Esto significa que se calculd
la probabilidad de reincidencia de cada acusado y se les clasificé como de
bajo o alto riesgo.

En mayo de 2016, ProPublica publicé un articulo en el que indicaba que las
predicciones de este modelo de modelizacidn de la reincidencia estaban
sesgadas [18; véase también 19, 20]: ProPublica demostrd que la férmula del
sistema de IA era particularmente propensa a marcar falsamente a los
acusados negros como de alto riesgo de reincidencia, etiquetandolos
erroneamente de esta manera en casi el doble de la tasa que a los acusados
blancos (42% frente a 22%); al mismo tiempo, los acusados blancos fueron
etiquetados errdneamente como de bajo riesgo con mas frecuencia que los
acusados negros.?

Si nos fijamos en la matriz de confusion anterior, podemos ver que
ProPublica estaba diciendo que COMPAS era injusto porque FPRy FNR no
eran iguales para los acusados negros frente a los acusados blancos. Resulta
que se trata de la métrica de equidad Equalized Odds:

1. Equalized odds

Equalized odds significa que, dentro de cada categoria de riesgo verdadero,
el porcentaje de predicciones falsas negativas y falsas positivas es igual para
cada grupo demografico. La pregunta ya no se centra en la precisién global
del modelo, sino que desglosa los tipos de error que puede cometer el
modelo (falsos positivos y falsos negativos), y exige que los errores del
modelo sean comparables: FPR es igual en todos los grupos, y FNR es igual en
todos los grupos.

Northpointe defendié su sistema COMPAS contra la acusacion de parcialidad,
sefialando que, si el modelo predecia que un acusado era de alto riesgo, la
probabilidad de que reincidiera era la misma, independientemente del grupo
demograéfico al que perteneciera el acusado. Northpointe esta diciendo: la
probabilidad de un verdadero positivo, dado que el modelo predijo positivo,
es la misma para todos los grupos. Esto se conoce como métrica de equidad
de Paridad Predictiva.

2. Paridad Predictiva

La paridad predictiva significa que la proporcion de acusados de alto riesgo
correctamente predichos es la misma con independencia del grupo
demografico. En otras palabras, la paridad predictiva se refiere al concepto
en ML e IA de que los modelos predictivos utilizados deben producir el
mismo Valor Predictivo Positivo (VPP) para diferentes grupos,
independientemente de su pertenencia a una clase protegida (por ejemplo,
raza, sexo, edad, etc.). EI VPP es una métrica utilizada para evaluar la
proporcién de predicciones positivas verdaderas (instancias positivas
correctamente clasificadas) entre todas las instancias en las que el modelo

2 https://www.propublica.org/article/how-we-analyzed-the-compas-recidivism-algorithm
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predijo positivo. Sin embargo, esta métrica no tiene en cuenta la prevalencia
global de los casos en un conjunto de datos.

Para decirlo de otro modo, la paridad predictiva considera la imparcialidad
teniendo en cuenta los errores relativos a la clase predicha, mientras que las
probabilidades igualadas tienen en cuenta los errores relativos a la clase
verdadera. Si es mds importante optimizar el VPP (y, por tanto, preferiria la
equidad de la paridad predictiva), o si prefiere minimizar el RPF (y, por tanto,
preferiria las probabilidades igualadas) es en gran medida una cuestién de
perspectiva. Por ejemplo, équé métrica de error es mas importante para ti si
has recibido un diagndstico médico de un sistema de IA? ¢Y qué métrica de
error es mds importante en un algoritmo de contratacidn utilizado para
contratar para un puesto de trabajo al que te has presentado? ¢Se te
ocurren situaciones en las que considerarias mas importante el VPP y otras
en las que preferirias un VPF bajo?

Si quieres saber mas sobre las distintas definiciones de imparcialidad (en
realidad, actualmente hay mas de 21), cémo medirlas y las diferencias entre
ellas, consulta "Definiciones de imparcialidad explicadas" [22].

Reflexionar: Volviendo al ejemplo del COMPAS, ¢équé definicidn considerarias
justa?

Pregunta: ¢Es posible satisfacer ambas definiciones de justicia?

Respuesta: Debemos comprender la prevalencia de la reincidencia. En
EE.UU., la tasa global de reincidencia de los acusados negros es superior a la
de los acusados blancos (52% frente a 39%). Segun la férmula que vimos
anteriormente, esto significa que no es posible que se cumplan las dos
definiciones de equidad.

Este caso del COMPAS ejemplifica cdmo las cuestiones sociales influyen en
los datos disponibles en primer lugar. El exceso de vigilancia de las
comunidades negras hace que la probabilidad de que se produzcan
detenciones o se registren incidentes sea mayor en estas comunidades.
Como resultado, se introducen datos sesgados en los modelos. Y lo que es
aun mas sutil, esto significa que el indice de reincidencia percibido para las
dos poblaciones no es el mismo, lo que obliga a tomar decisiones muy
dificiles sobre qué métrica de justicia utilizar, es decir, qué es justo en este
contexto.

El problema real es que existen sesgos sistémicos en el sistema judicial y de
aplicacion de la ley (en EE.UU., pero también en otros lugares), que no
pueden solucionarse simplemente introduciendo mas datos (casos histéricos)
en el sistema. En "Dirty Data, Bad Predictions. How Civil Rights Violations
Impact Police Data: How Civil Rights Violations Impact Police Data, Predictive
Policing Systems, and Justice" [22].

Los sesgos sistémicos también afectan a otros ambitos de aplicacién, ya se
trate de la sanidad, la educacion o el precio que se paga por productos o
servicios. A veces, podemos elegir las herramientas adecuadas para tener en
cuenta esos sesgos sistémicos. Y, a veces, tenemos que admitir que no se
dan las condiciones adecuadas para un uso seguro de los algoritmos. Estas
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decisiones, sin embargo, no deben dejarse solo en manos del cientifico de
datos, sino que deben implicar a una multitud de partes interesadas y
muchos conocimientos diferentes, incluyendo, por ejemplo, la sociologia, la
psicologia, el derecho y los expertos en dominios especificos del contexto.
La IAy la ciencia de datos no pueden hacer milagros y resolver nuestros
problemas sociales, pero podemos utilizar la tecnologia como herramienta
para sacar a la luz estos problemas sistémicos y abordarlos como sociedad en
su conjunto.

Porque "la IA solo funciona, si funciona para todos nosotros"[24].

4. Conclusién

Resumamos lo que hemos aprendido:

Por un lado, la ciencia de datos y la IA tienen una enorme variedad de
aplicaciones con un impacto social positivo. Por ejemplo, la ciencia de datos
es Util para investigar el impacto de las redes sociales en los derechos
humanos. Por otro lado, las aplicaciones de la ciencia de datos y la IA
también conllevan riesgos para la salud, la seguridad, el medio ambiente y
los derechos humanos. Los prejuicios y la discriminacidn, los problemas de
privacidad y los impactos medioambientales perjudiciales son sélo algunos
de los posibles efectos. La imparcialidad de los resultados en las aplicaciones
de la ciencia de datos y la IA puede medirse de muchas maneras diferentes.
La creacién de aplicaciones de IA fiables requiere una intensa colaboracién
interdisciplinar: si nos aseguramos de que nuestros procesos de desarrollo
son inclusivos y permiten una amplia participacion, podremos crear mejores
aplicaciones.

Autoevaluacion

(preguntasy 1. Nombra tres casos diferentes de uso de la ciencia de datos para el
respuestas de bien

elecciéon muiltiple) A) tarificacion adaptativa

B) adecuacion de competencias

C) seguimiento de las repercusiones de los derechos humanos en las
redes sociales

2. ¢Cudl de los siguientes no es uno de los principios HLEG de la IA fiable?
A) Robustez
B) Reproducibilidad
C) Transparencia

3. La métrica de equidad Equalized Odds exige que:
A) el TPR sea igual en todos los grupos demograficos
B) la FPR sea igual en todos los grupos demograficos
C) Todas las anteriores
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