
datajusticelab.org

Justicia social, algoritmos y aprendizaje
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Capitalismo de vigilancia

• Big data y el capitalismo de

vigilancia como forma de

gobierno Dencik et al. [2016]

• Normalización de la

recolección de datos y la

cultura de la vigilancia.

• Respuesta pública y de la

sociedad civil: resignación,

realismo de la vigilancia

Dencik [2018].

• Respuesta desde el activismo:

privacidad, seguridad, activismo

de datos, análisis cualitativos

sobre relaciones de poder. 2



La sociedad convertida en datos

¿Refugiado o terrorista? IBM puede tener la respuesta. Defense One

Cuando tu jefe es un algoritmo. Financial Times

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


Big Data

El Big Data como fenómeno

cultural, tecnológico y académico

Boyd and Crawford [2012]:

• Tecnoloǵıa: recolectar y analizar

grandes conjuntos de datos

• Análisis: identificar patrones

para extraer conclusiones

sociales, médicas, económicas...

• Mitoloǵıa: los grandes datos

ofrecen una forma superior de

inteligencia y conocimiento

Cuestiones cŕıticas:

• Cambio en la definición de

conocimiento

• Más grande no tiene por qué ser

mejor: Ej. sociólogos de Twitter

• Porque se pueda hacer, no

significa que se deba

4
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Respuestas

Más extendida: debate sobre eficiencia vs seguridad, privacidad

individual y protección de datos.

Temas emergentes en torno al procesamiento de datos:

• Poĺıtica predictiva (y especulativa)

• Clasificación y orden social de las personas

• Relaciones asimétricas de poder (creadores de perfiles vs sujetos que

producen datos)

• Procesos de discriminación Guerrero Mart́ın [2018]

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

luego existo” Lerman [2013]
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Respuestas emergentes

Respuestas emergentes

• Soluciones técnicas a sesgos, discriminación, auditoŕıa y

transparencia de los sistemas de Big Data e IA.

• Ética de datos: solucionismo tecnológico, formación en ética, gúıas

y principios

¿Neutralización (¡despolicitación!) de los problemas?

6
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Aprendizaje automático



Introducción al aprendizaje automático
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Introducción al aprendizaje automático
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Resumen rápido del aprendizaje máquina

Programación tradicional

Reglas expĺıcitas:

si email contiene Viagra

entonces marcarlo como

es-spam;

si email contiene ...;

si email contiene ...;

Ejemplos de Jason’s Machine

Learning 101

Programas de aprendizaje au-

tomático:

Aprender de los ejemplos:

intentar clasificar algunos

emails;

cambiar el modelo para

minimizar errores;

repetir;

...y luego utilizar el modelo aprendido

para clasificar.

Como nadie está programando

expĺıcitamente a menudo se asume que

es justo, no discrimina, está libre de

sesgos humanos, etc. NOTA: además el

código es por lo general dif́ıcil 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
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¿Qué es cambiar el modelo?

Pisos AirBnB (% )

p
re

ci
o

 (
€

)

Pisos AirBnB (% )

p
re

ci
o

 (
€

)

Modelo de predicción:

y (i) = β0 + β1x
(i)
1 + ε(i)

Error:

ε(i) = ŷ (i) − y (i)

Función objetivo (encontrar β0 y β1 que minimicen el error):

F =
1

n

n∑
i=1

(ε(i))2
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Ejemplo básico de transformación de datos
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Class 1
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Hyper-plane

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Class 1

Class 2

Muchos métodos de AM aprenden transformaciones no lineales para

facilitar la separación de los ejemplos de cada clase.
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La caja negra

x1Input1

x2Input2

xKInputK

σ1

σ2

σM

∑ f(x,θ)

Hidden
layer

Input
layer

Output
layer

2.53
-5.67

0.1

-11.26

0.59

8.95

2.89
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¿Cómo evaluamos un clasificador?

etiqueta real (observación)

etiqueta predicha

TP (true positive)

Acierto

FP (false positive)

Error tipo I

FN (false negative)

Error tipo II

TN (true negative)

Acierto

Rendimiento global o precisión:

Precisión =
TP + TN

total
= (50 + 100)/175 = 0,86

¿Cuántas veces acierta la clase positiva?:

Ratio Verdaderos Positivos = TP/casos positivos = 50/55 = 0,91

¿Cuántas veces dice que hay un caso positivo y falla?

Ratio Falsos Positivos = FP/casos negativos = 20/120 = 0,17

¿Cuántas veces dice que hay un caso negativo y falla?

Ratio Falsos Negativos = FN/FN + TP = 5/55 = 0,09
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¿Cuántas veces dice que hay un caso negativo y falla?

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

13
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Algunas tareas de aprendizaje máquina

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

• Predicción (clasificación/regresión)

• Motores de búsqueda y recomendación

• Aprendizaje de reglas de asociación

• Ordenación, ranking, puntuación, etc.

• Agrupamiento, redes generativas, etc.

• Procesamiento de lenguaje natural

• Algunos métodos de visualización

• Etiquetado semántico, comprensión de escenas, etc. sobre contenido

multimedia

• ...

14



Estado del arte

Fuente Generating Stories about Images. Código en

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

15

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


Las máquinas reproducen

prejuicios



Cómo aprenden a discriminar las máquinas

Algunas causas de discriminación

(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew

D [2016]):

• Muestra sesgada

• Muestra contaminada

• Variables limitadas

• Diferentes tamaños muestrales

• Variables proxy

• Diferente comportamiento de

las variables para cada

(sub)grupo

Source Jeff Larson [2016]
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• Muestra contaminada

• Variables limitadas

• Diferentes tamaños muestrales

• Variables proxy

• Diferente comportamiento de

las variables para cada

(sub)grupo

Aprender a predecir decisiones sobre

contratación, préstamos, etc.
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¿Se han recogido con la misma

fiabilidad todas las variables para

todos los grupos? Ejemplo: “Los

migrantes van más a urgencias”
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Cómo aprenden a discriminar las máquinas

Algunas causas de discriminación

(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew

D [2016]):

• Muestra sesgada

• Muestra contaminada

• Variables limitadas

• Diferentes tamaños muestrales

• Variables proxy

• Diferente comportamiento de

las variables para cada

(sub)grupo

Fuente How big data is unfair
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Cómo aprenden a discriminar las máquinas

Algunas causas de discriminación

(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew
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• Variables limitadas

• Diferentes tamaños muestrales

• Variables proxy
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{Código postal, salario} está

correlado con colectivos racializados
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Cómo aprenden a discriminar las máquinas

Algunas causas de discriminación

(ver Barocas, Solon; Selbst, Andrew

D [2016]):

• Muestra sesgada

• Muestra contaminada

• Variables limitadas

• Diferentes tamaños muestrales

• Variables proxy

• Diferente comportamiento de

las variables para cada

(sub)grupo

SAT	Score

Number	of	Credit	Cards Populat on	1
Populat on	2

Fuente Roth [2018]
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Reproducción y amplificación de prejuicios

Fuente Lum and Isaac [2016]

Los bucles de retroalimentación pueden

reproducir y amplificar los prejuicios

Barocas and Hardt [2017], Ensign et al.

[2017], ejemplo PredPol:

• La predicción de crimen en un área

enviará recursos policiales a ese área

• Los eventos encontrados se añaden a la

base de datos

• Es menos probable que se observen

eventos que contradigan las

predicciones

17



Amplificación de prejuicios i

2

33% 66%

Female

Male

Dataset Gender Bias

imsitu.org

Fuente Zhao et al. [2017]
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Amplificación de prejuicios ii

3

16% 84%

Female

Male

Model Bias After Training

imsitu.org

Fuente Zhao et al. [2017]
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Amplificación de prejuicios iii

Algorithmic Bias in Grounded Setting

World Dataset

man fixing faucetwoman cooking

Model

dusting
cooking

faucet}
fork
}

Fuente Zhao et al. [2017]
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¿Cómo medimos la discriminación?

Cómo evaluar la imparcialidad :

• Interpretación de los modelos

(Lectura recomendada Lipton

[2017])

• Análisis de los datos

• Análisis del comportamiento del

modelo

• Evaluación del rendimiento del

modelo respecto a los colectivos

• Descubrimiento de subgrupos (

Zhang and Neill [2016])

21
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¿Cómo medimos la discriminación?

Cómo evaluar la imparcialidad :

• Interpretación de los modelos

(Lectura recomendada Lipton

[2017])

• Análisis de los datos

• Análisis del comportamiento del

modelo

• Evaluación del rendimiento del

modelo respecto a los colectivos

• Descubrimiento de subgrupos (

Zhang and Neill [2016])

pero al final... necesitamos un

criterio

(Aaron Roth: “Weakly Meritocratic

Fairness”)
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La discriminación no tiene un abordaje único

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

discriminación:

• Es espećıfica del dominio y depende del potencial impacto en las

comunidades (marginalizadas)

• Es espećıfica de cada variable. Ej. género binaro vs. no binario

22



Propuesta formal en la comunidad cient́ıfica y tecnológica i

Tenemos las siguientes variables aleatorias en el mismo espacio

probabiĺıstico ( Barocas and Hardt [2017]):

• X variables que describen a un individuo

• A atributo sensible (género, “raza”...)

• Y variable objetivo

• C = f (X ,A) predictor que estima Y

Función de verosimilitud de Y dados X y el atributo de grupo A:

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

23



Propuesta formal en la comunidad cient́ıfica y tecnológica ii

Muchas propuestas que se están haciendo (por ejemplo en FATML y

FAT*ML) tratan de conseguir la independencia de C respecto a A

(paridad estad́ıstica y otras cuestiones):

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

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

P(C = c |X ,= x ,A = b)
> 0,8

Para más definiciones de requisitos para la ecuanimidad ver Barocas and

Hardt [2017] y Roth [2018].

¿protegemos los atributos sensibles o los usamos para compensar

discriminaciones?, ¿subgrupos?, ¿definiciones no-binarias?, ¿basta con la

paridad estad́ıstica?, ¿probabilidad condicionada vs. probabilidad a

posteriori (Teorema de Bayes)?

24



Algunas soluciones para ’arreglar’ los clasificadores

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

[2013]

Post-procesamiento. Ej. calibrar umbrales de clasificación Hardt et al.

[2016]

Algoritmo de aprendizaje. Ej. término de regularización en la función

de error

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

muchas más...
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Calibrar umbrales

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 automático hay que tomar algunas

precauciones y siempre contrastar con los expertos:

• Función de error: ¿Qué estamos optimizando realmente? Gürses

et al. [2018]

• Asunción de linealidad, Ej., Modelo lineal generalizado, K-medias

• Independencia e interacción entre variables.

• ...

27



Asunciones del K-means

Fuente Documentation of scikit-learn
28

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


Datos distintos e igual modelo y descriptores estad́ısticos

Fuente Wikipedia
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Más precauciones

Fuente https://xkcd.com/
30

https://xkcd.com/


Consideraciones en la evaluación

Fuente Han Solo and Bayesian Priors

Para evaluar un método en el contexto, seamos Bayesianos (atención a la

Falacia de la frecuencia base).
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https://www.countbayesie.com/blog/2015/2/18/hans-solo-and-bayesian-priors
https://es.wikipedia.org/wiki/Falacia_de_la_frecuencia_base




Conclusiones y debate



Más preguntas

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

razón”

• El aprendizaje estad́ıstico (o aprendizaje máquina) siempre va a ser

conservativo por definición

• ¿Es imprescindible tratar diferente a los (sub) grupos? (con sus

implicaciones respecto a privacidad)

• ¿Puede haber sistemas de reconocimiento facial justos?

• ¿Se debe o no construir?¿Cómo hacerlo?

• Pertenencia a grupo no binarias

• ...

33



Más preguntas

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

razón”

• El aprendizaje estad́ıstico (o aprendizaje máquina) siempre va a ser
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¿Cómo abordar solucionar?

Respuesta de arriba a abajo: gúıas éticas, códigos demonológicos, etc.

Ethics [2016]

Respuesta de abajo (contexto) a arriba:

¡Nada Sobre Nosotras/os, Sin Nosotras/os! Costanza-Chock [2018]

34



Para saber más

Una pequeña selección:

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 AI (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


¿Preguntas?¡Gracias!
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