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I 1. ,Qué es el sesgo?

El problema del sesgo en IA empieza con la definicion misma del término
AK=K?GAy #KL= LSIJEAFG =KLk KG:J=;9J7?
distinto bajo diferentes contextos.
® En estadistica, el sesgo es la diferencia entrealor esperado de un estimador

(prediccidn) y su estimado (Valor real). El sesgo se refiererasultados que estan

sistematicamente fuera de lugar.

Si utilizamos el ejemplo de tiro con arco, e imaginamos que apuntamos
incorrectamente.El sesgo alto no significa que estemos disparando hacia
todas partes (eso en realidad significa que esta generando una gran
variacion), pero que se estan haciendo tiros perfectos, pero debajo de la diana

todo el tiempo.
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I 1. ,Qué es el sesgo?

Error de sesgo

Los sesgos son los supuestos o simplificaciones que se hacen por un

modelo para hacer que la funcion sea mas facil de aprender.
® En general, loslgoritmos lineales tienen un alto sesgo por lo que son rapidos de
aprender y mas faciles de entender, pero en general son menos flexibles. A su vez, tienen

un rendimiento predictivo mas bajo en problemas complejos.

Error de varianza

Los algoritmos de aprendizaje automatico que tienen ugean varianza
estan fuertemente influenciados por las especificaciones de los conjuntos

de datos de entrenamiento.
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I 1. ,Qué es el sesgo?

Otros contextos:

® En la recopilacion de datos (y también en estadistica) se refiere la
manipulacion de la recopilacién de datos para que su muestra no sea
representativa de su poblacion de interéd.1 = K? G E Bseknbndb& D A
formal aqui. Este tipo de sesgo significa que no puede confiar en sus
resultados estadisticos.

® Enlo que la mayoria de los expertos en |A piensgrel sesgo se refiere al
sesgo algoritmico que ocurre cuando ursistema informatico refleja los
valores implicitos de los humanos que lo crearon (¢ No es todo lo que los

humanos crean un reflejo de valores implicitos?)
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I 1. ,Qué es el sesgo?

Dicotomia Sesgo Varianza esta relacionada con cuan fiel seausstra que

tenemos de datos para entrenar el modeloy lacomplejidad del mismo.
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Mencionamos a continuacion técnicas disponibles a la hora de gestionar los

sesgos en un proyecto real:

1. Preprocesamiento

Imputacion de valores nulos

Ingenieria de variables

2. Correccion del algoritmo mediante modificacion de funcion de
coste

® ScalePositiveWeights

3. Correccion del conjunto de entrenamiento (para conjuntos de
datos desbalanceados, por ejemplo, tratar de igualar las clases para
gue no predominen unas sobre otras medianteDownsampling y
Oversampling)

e SMOTE

# GAN (RN)

4. Métricas disponibles para la evaluacion del sesgo

# Validacion Cruzada



| 2. Tendencias para gestionar sesgos

EJEMPLO CORRECCION ALGORITMO

SCALE POSITIVE WEIG$tbrerrepresentar laclase minoritaria mediante
correccion por pesosclassweight.

Existen diferentes opciones:

Generalmentescale_pos_weightesel ratio deelementosde laclase
negativa dividido del nimerode elementosde laclasepositiva.

Para unejemplo de 100observaciones/muestras
A90 muestras de laclasenegativa
A10muestras de la clase positiva

Para este caso de forma general el valoraale pos_weighseria9

scale_pos_weight=count(negative examples)/count(Positive examples)
=90/10=9

En casos en los que exista un desbalanceo extremo de datos utilizar la
siguiente formula

scale_pos_weight=sqrt( count(negative examples)/ count(Positive
examples)) =sqrt(90/10) =sqrt(9) =3



| 2. Tendencias para gestionar sesgos

SCALE POSWEIGHT SPW

from xgboost import XGBClassifier

smallest_class_count = y_train.sum()
largest_class_count = len(y_train) - smallest_class_count

nly_
spw = largest_class_count / smallest_class_count

model = XGBClassifier(booster="'gbtree’,
objective='binary:logistic’
max_depth=12, learning_rate=
n_estimators=10,
scale_pos_weight=spw,
random_state=
n_jobs=-1)

3

model.fit(X_train, y_train)



| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Modificar el conjunto de entrenamient@ownsampling A Submuestreo de

la clase mayoritaria yOversampling A Sobre muestreo de la clase

minoritaria

Mencionamos 1 Técnicad SMOTE 100

Utilizar SMOTE para generar nuevos casos minoritariosAgrega el mismo
numero de casos minoritarios que habia en el conjunto de datos original.
Dado queSMOTE no aumenta el nUmero de casos mayoritarigsa

proporcion de casos de cada clase ha cambiado.

Clase 0 Clase 1 total
Conjunto de datos original 570 178 743
(equivalente a porcentaje SMOTE = 0) 76% 24%
Porcentaje SMOTE = 100 570 356 926
62% 38%
Porcentaje SMOTE = 200 370 334 1104
52% 43%

Porcentaje SMOTE = 300 570 2 1.282

44% 56%
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Balance: Paquete de Python para el trabajo con conjuntos de datos

sesgados

Su objetivo principal egntrenar/ajustar y evaluar los pesos de una
muestra.

Paracada elemento de la muestra (por ejemplo, una respuesta en una
encuesta), la libreria balance ajusta un peso que puede interpretarse

(vagamente)como el numero de personas de la poblacion objetivo que
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A python package for balancing biased data samples

https://github.com/facebookresearch/balance
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Balance: Paquete de Python para el trabajo con conjuntos de datos

sesgados

La libreria nos ayuda a ajustar la muestra a la RQRIAGION;: of covar ‘income:
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos

GAN Generative Adversarial Networks - Redes Generativas Antagonicas

Actuan sobre la representacion en generacion de datos artificiales (con redes

neuronales). GAN generacion de caras falsas a partir de otros datos. Las GAN

confieren a los algoritmos especie de sentido de imaginacion para poder crear

algo nuevo desde cero.
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Clasificacion del estado de un

préstamo:

® LoanID, CustomerID: Id del cliente y
del préstamo.

# LoanStatus: Pagado (ully Paid) o
Impagado (Charged Off).

# CurrentLoanAmount: Importe actual
del préstamo

® Term: Corto o Largo Plazo

# CreditScore: Score de crédito
(ejemplo Experian).

# Annualincome: Ingresos Anuales

® Yearsincurrentjob: Antigiedad en el
trabajo.

# HomeOwnership: Hipoteca, Tiene
Casa Propia, Alquiler.

® Purpose: Propdsito del crédito.

Very Poor

Excellen -
731-35‘“300 499

61% of Americans
have a Fair VantageScore
or better

*Experia
Good *SXP

661-780

Fair

Poor

500-600

n.
ﬁm-eeo

# MonthlyDebt: Cuota Mensual

# YearsofCreditHistory

# Monthssincelastdelinquent : Meses
desde la ultima en mora.

# NumberofOpenAccounts: N°de
cuentas abiertas.

# NumberofCreditProblems: N°de
problemas de crédito previos.

# CurrentCreditBalance: Crédito
actual.

® MaximumOpenCredit: M&ximo
Credito.

® Bankruptcies: Bancarrotas.

® TaxLiens Gravamenes fiscales.

; County steps in and sells a
tax lien certificate to
investors g

Property owner
neglects to pay the
property taxes

Tax Liens



| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Clasificacion del estado de un préstamod N°de préstamos por tipo y

estado

N° Créditos segun Tipo

LoanStatus ® Charged Off @ Fully Paid
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Clasificacion del estado de un préstamod Analisis Visual

N° Créditos por LoanStatus N° Créditos por Term N° Créditos por HomeOwnership y LoanStatus

LoanStatus @ Charged Off @ Fully Paid
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| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Clasificacion del estado de un préstamod Key Influencers en funcién de la

antigiiedad en el trabajo

Elementos influyentes clave Segmentos principales 4 oA

Qué influye en LoanStatus para ser  Charged Off v

Cuando... .la probabilidad de que

LoanStatus sea Charged Off ¢ De media, es mas probable que LoanStatus sea Charged Off cuando Yearsincurrentjob es

se incrementa por que de lo contrario.
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) | | | | | |
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9
112¢ 0%
year

25

*

Yearsincurrentjob es 4 years 1.09x

o
=]
*®

%LoanStatus es Charged Off
#

=]
®




| 2. Tendencias para gestionar sesgos

Clasificacion del estado de un préstamod Key Influencers en funcién de la

antigledad en el trabajo y propdsito del crédito

Elementos influyentes clave Segmentos principales N
Qué influye en LoanStatus para ser  Charged Off Vw7
Cuando... ...la probabilidad de que
LoanStatus sea Charged Off & De media, es mas probable que LoanStatus sea Charged Off cuando Yearsincurrentjob es
se incrementa por que de lo contrario.
Purpose es small_business 1.67x 35%
Purpose es moving 1.56x 30%
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Sfrofe@ | 3. Sesgo de Seleccion

Sesgo de SeleccionError en la eleccion de los individuos o grupos que
participan en un estudio. Idealmente losujetos de un estudio deberian ser
muy similares entre si y a la poblacion general de la cual se seleccionan
(por ejemplo, todos los individuos con la misma enfermedad o afeccion). Si

hay diferencias importantes, los resultados del estudio pueden no ser validos.

Ejemplo: tratar de analizar la altura de la poblacion de la Comunidad de
Madrid utilizando como muestra la cantera de jugadores y jugadoras

profesionales, juveniles y cadetes d€lub Baloncesto Estudiantes.

Comunidad
de Madrid




Sfrqfe@ | 3. Sesgo de Selecci@Sesgo del Superviviente

Elsesgo del superviviente consiste en concentrarse en las personas o cosas que
superaron un proceso de seleccion pasando por alto a aquellas que no lo hicieron,
tipicamente por su falta de visibilidad.

El sesgo de supervivencuede llevar a creencias demasiado optimistas porque se
ignoran los fracasos,como cuando se excluyen de los analisis del rendimiento

financiero empresas que ya no existen.

Por ejemplo,si 3 de 5 cinco estudiantes con las mejores notas universitarias fueron
al mismo instituto eso puede llevar a creer que ese instituto debe ofrecer una
educacion excelente. Esto podria ser cierto, pero la cuestién no puede ser respondida

sin observar cuales fueron las calificaciones de todos los demas estudiantes de ese

instituto, no solo de los que "superaron” el proceso de seleccion de los 5 mejores.




S'l'rqfe@ | 3. Sesgo de Selecci@Sesgo del Superviviente

En la 22 Guerra Mundial la RAF Britanica buscaba mejorar sus aviones analizando los impactos
balisticos.

Imaginaque los impactos de bala en los aviones que consiguen «sobrdosigue no fueron
derribados por los cazas enemigos, son como el avion de la imagen:

¢, Qué zonas del avion reforzarias para su blindaje?

Una respuesta facil seria: TODO

Lo ideal seria poder blindar todas las partes del avion, pero eso tenia dos problemas:
1) Costaba dinero

2) El blindaje debia seéptimo : blindar lo justo ya que sino el avion pesaria demasiado
Hay que decidir el menor blindaje posible para reforzar lo maximo.

Por aquel entonces los ingleses recibian el apoyo de un grupo de estadisticos de Columbia,
«Statistical ResearchGroup» (SRG).

Los trabajos de este grupo propiciaron el nacimiento de una rama de la estadistica, la
Investigacion Operativa: maximizar/minimizar beneficios al menor coste posible.

Los militares hicieron mapas de impactos en los aviones que volvian: muchos impactos en fuselaje,
pocos en motores.

Esos dibujos se mostraron al SRG, preguntando a los sesudos matematicos que parte de alas y
fuselaje tenian que reforzarse.

Quizés pienses que la respuesta es obviReforzar las areas de fuselaje y alas donde mas
impactos habia en que volvian»

=JGy D9 J=KHM=KL9 F

Aviones que regresaron a la base
(Supervivientes)



S'l'rqfe@ | 3. Sesgo de Selecci@Sesgo del Superviviente

La respuesta de un estadistico, Abraham Wald, les dejé blancos:

iHabia que reforzar las zonas sin impactos!

Abraham Wald, uno de los estadisticos del SRG, concluy6 que lo 6ptimo era blimofan,
motores y la parte media.
Wald se preguntd: siestossonlesss DGK 9NAGF=K | M= NGDNZzZ9FHy

agujeros de los aviones que faltan?

guisssasg Recommended area
H :+ to reinforce

[6) Bullet holes

Credit: Cameron Moll

Gentlemen, you need to put more armour-plate
where the holes aren't because that's where the holes
were on the airplanes that didn't return - Abraham
Wald 1942.



Sfrqfe@ | 3. Sesgo de Selecci@Deteccion de tanques

Si provisionamos los siguientes conjuntos etiquetados con Tanques y No

Tanques¢ qué es lo que va a aprender una red neuronal?

Etiqueta Si Tanque

The Neural NetankUrbanLegend

Etiqueta No Tanque




