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Momento



Capitalismo de vigilancia

e Big data y el capitalismo de e Respuesta publica y de la
vigilancia como forma de sociedad civil: resignacién,
gobierno Dencik et al. [2016] realismo de la vigilancia

e Normalizacién de la Dencik [2018].
recoleccion de datos y la e Respuesta desde el activismo:
cultura de la vigilancia. privacidad, seguridad, activismo

de datos, analisis cualitativos
sobre relaciones de poder. >



La sociedad convertida en datos

al

iRefugiado o terrorista? IBM puede tener la respuesta. Defense One

i Qué pasa cuando un algoritmo te corta la ayuda social?. The Verge.


https://www.defenseone.com/technology/2016/01/refugee-or-terrorist-ibm-thinks-its-software-has-answer/125484/
https://www.ft.com/content/88fdc58e-754f-11e6-b60a-de4532d5ea35
https://www.theverge.com/2018/3/21/17144260/healthcare-medicaid-algorithm-arkansas-cerebral-palsy

SAY 'BIG DATA’ AGRIN

El Big Data como fenémeno
cultural, tecnolégico y académico

Boyd and Crawford [2012]: "
e Tecnologia: recolectar y analizar _.__.|f|mn[ youll
grandes conjuntos de datos Lw‘lll

e Analisis: identificar patrones
para extraer conclusiones
sociales, médicas, econdmicas...

e Mitologia: los grandes datos
ofrecen una forma superior de
inteligencia y conocimiento



SAY 'BIG DATA’ AGRIN

El Big Data como fenémeno
cultural, tecnolégico y académico

Boyd and Crawford [2012]: "
e Tecnologia: recolectar y analizar _.__.|f|mn[ youll
grandes conjuntos de datos Lw‘lll

e Andlisis: identificar patrones Cuestiones criticas:

ara extraer conclusiones . S,
P e Cambio en la definicién de

sociales, médicas, econdmicas... .
conocimiento
e |Vitologia: los grandes datos z g z
e Mas grande no tiene por qué ser

ofrecen una forma superior de . . -, .
P mejor: Ej. socidlogos de Twitter

inteligencia y conocimiento
e Porque se pueda hacer, no

significa que se deba



Respuestas

Mas extendida: debate sobre eficiencia vs seguridad, privacidad
individual y proteccién de datos.

Temas emergentes en torno al procesamiento de datos:

e Politica predictiva (y especulativa)
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individual y proteccién de datos.
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Clasificacién y orden social de las personas
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producen datos)

Procesos de discriminacién Guerrero Martin [2018]

Procesos de exclusién: del “consumo luego existo” al “genero datos,

luego existo” Lerman [2013]
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Respuestas emergentes

Respuestas emergentes
e Soluciones técnicas a sesgos, discriminacién, auditoria y
transparencia de los sistemas de Big Data e |A.

e Etica de datos: solucionismo tecnoldgico, formacién en ética, guias
y principios



Respuestas emergentes

Respuestas emergentes

e Soluciones técnicas a sesgos, discriminacién, auditoria y
transparencia de los sistemas de Big Data e |A.

e Etica de datos: solucionismo tecnoldgico, formacién en ética, guias
y principios

iNeutralizacién (jdespolicitacion!) de los problemas?



Aprendizaje automatico



Introduccion al aprendizaje automatico

Machine Learning

BV

what society thinks I what my friends think what my parents think
do I do I do

sklearn

what other proﬁrammers what I think I do what I really do
think




Introduccion al aprendizaje automatico




Resumen rapido del aprendizaje maquina

Programacion tradicional Programas de aprendizaje au-
Reglas explicitas: tomatico:
si email contiene Viagra Aprender de los ejemplos:

entonces marcarlo como intentar clasificar algunos
es-spam; emails;
si email contiene ...; cambiar el modelo para
si email contiene ...; minimizar errores;

repetir;

Ejemplos de Jason's Machine . )
Lesriting 19 ...y luego utilizar el modelo aprendido
para clasificar.


https://docs.google.com/presentation/d/1kSuQyW5DTnkVaZEjGYCkfOxvzCqGEFzWBy4e9Uedd9k/edit#slide=id.g183f28bdc3_0_82
https://docs.google.com/presentation/d/1kSuQyW5DTnkVaZEjGYCkfOxvzCqGEFzWBy4e9Uedd9k/edit#slide=id.g183f28bdc3_0_82

Resumen rapido del aprendizaje maquina

Programacion tradicional Programas de aprendizaje au-

Reglas explicitas: tomatico:

si email contiene Viagra Aprender de los ejemplos:
entonces marcarlo como intentar clasificar algunos

es-spam; emails;

si email contiene ...; cambiar el modelo para

si email contiene ...; minimizar errores;

Ejemplos de Jason's Machine repetir; . )
Lesriting 19 ...y luego E.Itl|lzar el modelo aprendido
para clasificar.

Como nadie estd programando
explicitamente a menudo se asume que
es justo, no discrimina, estd libre de
sesgos humanos, etc. NOTA: ademas el
cédigo es por lo general dificil o

imposible de auditar 9


https://docs.google.com/presentation/d/1kSuQyW5DTnkVaZEjGYCkfOxvzCqGEFzWBy4e9Uedd9k/edit#slide=id.g183f28bdc3_0_82
https://docs.google.com/presentation/d/1kSuQyW5DTnkVaZEjGYCkfOxvzCqGEFzWBy4e9Uedd9k/edit#slide=id.g183f28bdc3_0_82

iQué es cambiar el modelo?
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Pisos AirBnB (%) Pisos AirBnB (%)

Modelo de prediccion:

Y = B + prxg” + el
Error:
() — }7(') _ y(')

Funcién objetivo (encontrar 3y y 1 que minimicen el error):

10



Ejemplo basico de transformacion de datos

4r
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Muchos métodos de AM aprenden transformaciones no lineales para
facilitar la separacién de los ejemplos de cada clase.
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Input Hidden Output
layer layer layer
Input; — x3 0.59
895
Input, — x2 s S — f(x,0)
| 289

Inputy — Xk
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iComo evaluamos un clasi

etiqueta real (observacién)

‘ TP (true positive) ‘ FP (false positive) ‘
Aciert: E tipo |
etiqueta predicha clerto e e

FN (false negative) TN (true negative)

Error tipo Il Acierto

13



iComo evaluamos un clasificador?

etiqueta real (observacién)

‘ TP (true positive) ‘ FP (false positive) ‘
. . Acierto 50 Error tipo | 20
etiqueta predicha

FN (false negative) TN (true negative)

‘ Error tipo Il 5 ‘ Acierto 100 ‘

Rendimiento global o precision:
TP+ TN

Precision = ———— = (50 4 100) /175 = 0,86
total
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iComo evaluamos un clasificador?

etiqueta real (observacién)

TP (true positive)

Acierto 50 Error tipo | 20

FP (false positive) ‘

etiqueta predicha

FN (false negative)

TN (true negative) ‘

Error tipo Il 5 Acierto 100
Rendimiento global o precisién:
TP+ TN
Precisién — ﬁ — (50 + 100)/175 = 0,86

i Cuantas veces acierta la clase positiva?:
Ratio Verdaderos Positivos = TP /casos positivos = 50/55 = 0,91
i Cuantas veces dice que hay un caso positivo y falla?
Ratio Falsos Positivos = FP/casos negativos = 20/120 = 0,17
i Cuantas veces dice que hay un caso negativo y falla?

Ratio Falsos Negativos = FN/FN + TP = 5/55 = 0,09 5



Algunas tareas de aprendizaje maquina

Si lo pensamos, todas estas tareas estan en nuestras vidas:

e Prediccién (clasificacion/regresién)

e Motores de bisqueda y recomendacion
e Aprendizaje de reglas de asociacién

e Ordenacion, ranking, puntuacién, etc.
e Agrupamiento, redes generativas, etc.
e Procesamiento de lenguaje natural

e Algunos métodos de visualizacién

e Etiquetado semantico, comprension de escenas, etc. sobre contenido
multimedia

14



Estado del arte

Generated story about image
# Model: Romantic Novels

' “He was a shirtless man
in the back of his mind,
and I let out a curse as
he leaned over to kiss
me on the shoulder.

He wanted to strangle
me, considering the be-
atiful boy I'd become
wearing his boxers.”

Fuente Generating Stories about Images. Cédigo en

https://github.com/ryankiros/neural-storyteller

15


https://medium.com/@samim/generating-stories-about-images-d163ba41e4ed
https://github.com/ryankiros/neural-storyteller

Las maquinas reproducen
prejuicios




Coémo aprenden a discr maquinas

Black Defendant's Violent Decile Scores

Algunas causas de discriminacion
(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew
D [2016]):

e Muestra sesgada IIIIII.
.I-

White Defendant's Violet Decile Scor

Violen: Decie Sco

Source Jeff Larson [2016]

16



Como aprenden a discriminar las maquinas

Algunas causas de discriminacion
(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew
D [2016]):

e Muestra sesgada

e Muestra contaminada

Aprender a predecir decisiones sobre

contratacién, préstamos, etc.

16



Como aprenden a discriminar las maquinas

Algunas causas de discriminacion
(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew
D [2016]):

e Muestra sesgada

e Muestra contaminada

e Variables limitadas

iSe han recogido con la misma
fiabilidad todas las variables para

todos los grupos? Ejemplo: “Los

migrantes van mas a urgencias”

16



Como aprenden a discriminar las maquinas

Algunas causas de discriminacion
(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew
D [2016]):

e Muestra sesgada

e Muestra contaminada

Variables limitadas

Diferentes tamafios muestrales

Fuente How big data is unfair

16


https://medium.com/@mrtz/how-big-data-is-unfair-9aa544d739de

Como aprenden a discriminar las maquinas

Algunas causas de discriminacion
(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew
D [2016]):

e Muestra sesgada

e Muestra contaminada

{Cédigo postal, salario} esta

e Variables limitadas

correlado con colectivos racializados
e Diferentes tamafios muestrales

Variables proxy

16



Como aprenden a discriminar las maquinas

Algunas causas de discriminacion
(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew
D [2016]):

e Muestra sesgada

e Muestra contaminada

SAT Score

Variables limitadas

Diferentes tamafios muestrales

Variables proxy

Diferente comportamiento de B —— B ropuiatont

M Populat on 2

las variables para cada

(sub)grupo Fuente Roth [2018]

16



Reproduccion y amplificacidon de prejuicios

Los bucles de retroalimentacion

Barocas and Hardt [2017], Ensign et al.
[2017], ejemplo PredPol:

e La prediccién de crimen en un area

enviard recursos policiales a ese area

e Los eventos encontrados se afiaden a la

. T base de datos

e Es menos probable que se observen
eventos que contradigan las
predicciones

b
Gosgle

Fuente Lum and Isaac [2016]
17



Amplificacion de prejuicios i

Dataset Gender Bias

Female

imsitu.org

Fuente Zhao et al. [2017]

18



Amplificacion de prejuicios ii

Model Bias After Training
16% 84%

Male

Female
imsitu.org

Fuente Zhao et al. [2017]

19



Amplificacion de prejuicios iii

Algorithmic Bias in Grounded Setting

woman cooking man fixing faucet
cooking
dusting O Q
faucet (@) ®
fork

Dataset  Model

Fuente Zhao et al. [2017]

20



iComo medimos la discriminaciéon?

Risk of Violent Recidivism Logistic Model

Cémo eVaIUar |a imparCIa/ldad Dependent variable:
0z Score (Low vs Medium and High)
e Interpretacién de los modelos
Female -0.729***(0.127)
(Lectura recomendada Lipton Age: Greater than 45 1742*** (0.184)
[2017]) Age: Less than 25 3.146*** (0.15)
Black 0.659*** (0.108)
Asian -0.985 (0.705)
Hispanic -0.064 {0.191)
Native American 0.448 (1.035)
Other -0.205(0.225)
Number of Priors 0.138***(0.012)
Misdemeanor -0.164* (0.098)
Two Year Recidivism 0.934*** (0.115)
Constant -2.243*** (0113)
Observations 4,020
Akaike Inf. Crit. 3,022.7179

Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

21



iComo medimos la discriminaciéon?

Cémo evaluar la imparcialidad:

e Interpretacion de los modelos

(Lectura recomendada Lipton
[2017])

e Analisis de los datos

Black Defendant's Violent Decile Scores

Viclen! Docie Score

White Defendant's Violet Decile Scores

200 I
. I..--___

Viclon! Dicie Scoro

count

21



imos la discriminacion?

Cémo evaluar la imparcialidad:

e Interpretacion de los modelos
(Lectura recomendada Lipton
[2017])

e Andlisis de los datos

e Andlisis del comportamiento del

modelo

True positive rate

1.0

0.5

g
0.0

ROC curve

P Group
/ — a

— b

05 1.0
False positive rate

21



iComo medimos la discriminaciéon?

Cémo evaluar la imparcialidad:

e Interpretacion de los modelos

Lectura recomendada Lipton 1o ‘ ‘ ‘ e
( almlng
[2017])

shuulln‘g‘-.-
e Andlisis de los datos

06|

e Analisis del comportamiento del oal

predicted gender ratio

modelo ’
02 f Rin gcuuka”ng
e Evaluacién del rendimiento del " "%*m.(rafavmg
i o0 twistifiga washing )
modelo respecto a los colectivos 0o 0z 04 o o b

training gender ratio

21



iComo medimos la discriminaciéon?

Cémo evaluar la imparcialidad:

e Interpretacion de los modelos
(Lectura recomendada Lipton
[2017])

e Andlisis de los datos

e Anilisis del comportamiento del
modelo

e Evaluacion del rendimiento del
modelo respecto a los colectivos

e Descubrimiento de subgrupos (
Zhang and Neill [2016])
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iComo medimos la discriminaciéon?

Cémo evaluar la imparcialidad:

e Interpretacion de los modelos
(Lectura recomendada Lipton
[2017])

e ero al final... necesitamos un
e Andlisis de los datos p

o _ criterio
e Anilisis del comportamiento del (Aaron Roth: “Weakly Meritocratic
modelo Fairness”)

e Evaluacion del rendimiento del
modelo respecto a los colectivos

e Descubrimiento de subgrupos (
Zhang and Neill [2016])

21



La discriminacion no tiene un abordaje tinico

De el seminario de Barocas and Hardt [2017] en NIPS 2017, la
discriminacidn:

e Es especifica del dominio y depende del potencial impacto en las
comunidades (marginalizadas)

e Es especifica de cada variable. Ej. género binaro vs. no binario

22



Propuesta formal en la comunidad cientifica y tecnolégica i

Tenemos las siguientes variables aleatorias en el mismo espacio
probabilistico ( Barocas and Hardt [2017]):

e X variables que describen a un individuo
e A atributo sensible (género, “raza”...)

e Y variable objetivo

e C =f(X,A) predictor que estima Y

Funcién de verosimilitud de Y dados X vy el atributo de grupo A:

P(Y|X,=x,A=a).

23



Propuesta formal en la comunidad cientifica y tecnolégica ii

Muchas propuestas que se estan haciendo (por ejemplo en FATML y
FAT*ML) tratan de conseguir la independencia de C respecto a A
(paridad estadistica y otras cuestiones):

P(C=c|X,=x,A=a)~ P(C=c|X,=x,A=b)

P(C =c|X,=x,A=a)

0.8
P(C=cX,=x,A=b)

Para mas definiciones de requisitos para la ecuanimidad ver Barocas and
Hardt [2017] y Roth [2018].

24



Algunas soluciones para ’arreglar’ los clasificadores

Pre-procesamiento. Ej. ajustado o calibrado de variables Zemel et al.
[2013]

25
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Algunas soluciones para ’arreglar’ los clasificadores

Pre-procesamiento. Ej. ajustado o calibrado de variables Zemel et al.
[2013]

Post-procesamiento. Ej. calibrar umbrales de clasificaciéon Hardt et al.
[2016]

Algoritmo de aprendizaje. Ej. término de regularizacién en la funcién
de error

Funcién de error = error etiquetas + (error grupo A - error grupo B) Y

muchas mas...

25



Calibrar umbrales

Loan Strategy Blue Population Orange Population

ximize profit with:

loan threshold: 60 loan threshold: 52

n / defaults
n / pays back

n / defaults
n / pays back

EQUAL OPPORTUNITY

Total profit = 30800

Correct 77% Incorrect 23% ‘Correct 84% Incorrect 16%
Demographic Parity Y
The number of loans given to
each groupis the same, but
sosse sossssssesse
among people who would pay Sesssssaaisisne ggediaaIIIn
bt ad

backa loan, the blue group is
ata disadvantage.

Fuente http:

//research.google.com/bigpicture/attacking-discrimination-in-ml/

26


http://research.google.com/bigpicture/attacking-discrimination-in-ml/
http://research.google.com/bigpicture/attacking-discrimination-in-ml/

Asunciones de algunos métodos

Al aplicar técnicas de aprendizaje automatico hay que tomar algunas
precauciones y siempre contrastar con los expertos:

e Funcion de error: jQué estamos optimizando realmente? Giirses
et al. [2018]

e Asuncion de linealidad, Ej., Modelo lineal generalizado, K-medias
¢ Independencia e interaccion entre variables.

27



Asunciones del K-means

Incorrect Number of Blobs

Anisotropicly Distributed Blobs

o
° <3,
o o
1 e
2
o
>
-2
- o
.
100 75 -50 -25 00 25 50 5 & -2 [ 2 a
Unequal Variance Unevenly Sized Blobs
. ) .
.
.
. .
. “
.
PAXY o

<

Fuente Documentation of scikit-learn

28


http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_kmeans_assumptions.html

Datos distintos e | modelo y descriptores estadistic

4 6 8 10 12 14 16 18

4 6 8 10 12 14 16 18
Xy

X2
<]
12 124
10 10
o © <
K3 §0° S s
6 6 0
a4

4 6 8 10 12 14 16 18

4 6 8 10 12 14 16 18
X3

Xa

Fuente Wikipedia
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Mas precauciones

CURVE-FITTING METHODS
PND THE. MESSAGES THEY SEND

“ZUANTED A CURVED
(NE, 50 T MPDE ONE
UITH MATH:

“It SOPHISTICATED, NOT “IM MAKING A
LKE THOSE BUMBLING SCATTER PLOT BUT
POLYNOMIAL PEDPLEY I DONT WANT TO°

“I NEED TO CONNECT THESE  “USTEN, SCENCE IS HARD. “I HAVE A THEORY,
O LINES, BUT MY FIRST IDEA  BUT IM A SERIOUS AND THIS 15 THE ONLY
DIDNT HAVE ENOUGH MATH:  PERSON DOING MY BEST." DATA I COULD FIND®

“T CLICKED ‘SMO0TH “L HAD AN IDEA FOR HOU
LINES' N EXCEL” TO CLEAN UP THE DATA.
WHAT DO YOU THINK?"

EXTEND IT APAAAR!"

Fuente https://xkcd.com/

30


https://xkcd.com/

Consideraciones en la evaluacion

Never tell me the odds.

: f

Wlthlllll III‘Sl est llliSIIiII!I a Bayesian prior!

Fuente Han Solo and Bayesian Priors

Para evaluar un método en el contexto, seamos Bayesianos (atencién a la
Falacia de la frecuencia base).

31


https://www.countbayesie.com/blog/2015/2/18/hans-solo-and-bayesian-priors
https://es.wikipedia.org/wiki/Falacia_de_la_frecuencia_base

Anatomy of an Al system —




Conclusiones y debate




Mas preguntas

e Tenemos situaciones (técnicas) en las que “todo el mundo tiene

razén”
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Mas preguntas

e Tenemos situaciones (técnicas) en las que “todo el mundo tiene
razén”

e El aprendizaje estadistico (o aprendizaje miquina) siempre va a ser
conservativo por definicién

e ;Es imprescindible tratar diferente a los (sub) grupos? (con sus
implicaciones respecto a privacidad)

e ;Puede haber sistemas de reconocimiento facial justos?

e ;Se debe o no construir?; Cémo hacerlo?
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iComo abordar solucionar?

Respuesta de arriba a abajo: guias éticas, cédigos demonoldgicos, etc.

Respuesta de abajo (contexto) a arriba:

iNada Sobre Nosotras/os, Sin Nosotras/os!
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Para saber mas

Una pequena seleccion:
https://datajusticelab.org/
https://www.fatconference.org/
https://callingbullshit.org
https://ainowinstitute.org/
http://designjustice.org
https://morethancode.cc/

Fairness in Machine Learning. NIPS 2017 Tutorial
Just an Engineer: On the Politics of Al (Video)
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https://datajusticelab.org/
https://www.fatconference.org/
https://callingbullshit.org
https://ainowinstitute.org/
http://designjustice.org
https://morethancode.cc/
http://fairml.how/
https://www.youtube.com/watch?v=HPopJb5aDyA

i Preguntas?jGracias!
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