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1. Introduccion

2. Analisis de Impacto

3. Analisis de sesgo y equidad con Aequitas

4. Transparentar modelos con Model Cards

5. Analisis de contrafactuales con What-If Tool

6. Algunas aplicaciones en Chile (IPS, DPP, FONASA)
/. Conclusiones y recomendaciones
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Diagrama de flujo de un sistema de IA
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Preprocesamiento Procesamiento Uso de Modelos Post-Procesamiento
(Los datos son utiles) (Los modelos son utiles) (Necesito un producto) (Continuidad del sistema)

- Andlisis del estado

del arte. - Eleccién del modelo.

- ETL. - Eleccién de métricas.
T [ - Extracciéon de - Entrenamiento del

- Obtencion del

modelo. - Reentrenamiento

- Incorporacion del del sistema.

modelo en el - Ajuste del software SIEIS
desarrollo de y los modelos. de IA
software. - Servicio postventa.

- Requerimientos de - Mantenimiento.

hardware y software.

caracteristicas. modelo.

- Reduccion de - Prueba del modelo.
dimensionalidad. - Optimizacién del

- Andlisis de modelo.

relevancia.

+ Datos

Durante el desarrollo Después del desarrollo
del proyecto del proyecto
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Meétricas de rendimiento un modelo de IA m
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Métricas de rendimiento un modelo de IA

m
(o]
(@]
(a\]
<
()]
(%]
o)
e
o
a
()]
©
.©
|9)
C
@
O
C
()]
©
9)
=
i

relevant elements
I 1

false negatives true negatives
Prediccion | Tiene ® o e o (o)
Plomo
Realidad
Tiene Plomo Verdadero Falso
Positivo Negativo . . o "
(VP 0 TP) (FN) rue positives alse positves
No tiene Plomo Falso Verdadero
Positivo Negativo

(FP) (VN o TN)

selected elements
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Métricas de rendimiento un modelo de IA
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How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected? Accuracy: Es cuantas casas con
plomoy sin plomo predije
correctamente del total.
Precision = Recall = —— . s
Precision: Es cuantas casas que yo
. dije que tenian plomo que realmente
tienen plomo con respecto a las que
yo dije que tenian plomo.
o TP Recall: Es cuantas casas con plomo
Precision = TP+ FP TP A TN acerthé lc()j’e todas las casas con plomo
Accuracy = que habia.
TP ITP+TN+FP+FN
Recall =

TP+ FN
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Ejemplo Practico
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TP

PredICCI(; ;:2':0 :iI:ne Precision = TP+ FP Prediccion | Tiene I\]o
Plomo COVID |tiene
Realidad Recall = e Ralldad GO
- TP + FN Tiene 2000 10
Tiene 500 1000 COVID (TP) (FN)
Plomo (TP)  (FN) A TP +TN :
Notiene 500 10000 Y = T p T TN+ FP+ FN gg\t;le[)ne (E;:OI% %?El()J
Plomo (FP)  (TN)
Accuracy = 10500 + 12000 = 87.5% Accuracy = 4000 + 4510 = 88.7%
Precision = 500 = 1000 = 50% Precision = 2000 = 2500 = 80%

Recall = 500 + 1500 = 33.3% Recall = 2000 + 2010 = 99.5%
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Desbalance vs Sobreentrenamiento

iTiene

™
o
o
~
<
)
%]
(@]
2
©
o
)
o
Ly
|9)
c
A
U]
c
]
@
9)
=
L

Prediccion | Tiene No tiene
plomo? plomo plomo
(prediccion) Realidad Under-fitting
NO NO Tiene plomo 0(TP) 1 (FN) R A B
NO NO No tiene plomo 1 (FP) 8 (TN)
NO NO
NO NO Precision =0+ 1 = 0%
NO NO Recall=0+1=0%
NO NO ACCU racy — 8 - 10 — 80% Appropriate-fitting
Sl NO
Precision — TP
NO NO recision = TP+ P
NO NO TP
Recall = ————
TP TN Over-fitting
Accuracy = + (forcefitting--too

TP + TN + FP + FN good to be true) NG
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Precision y Recall
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Medida de desempeiio de clasificadores
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http://computacaointeligente.com.br/conceitos/medidas-classificadores-2/
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e También conocido como F-score.

o« Media armédnica de precisiony I3 _ 9 precision - recall
” measure - . .
recall. precision + recall

e Precisiony recall sonigual de
Importantes.
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Aspectos éeticos en |A
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Pilares éeticos y los principios de la etica de datos
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Revisién de 84 marcos de referencia (Jobin et Al, 2019)

Principio Palabras asociadas

Transparencia Transparency, explainability, explicability, understandability, interpretability,
communication, disclosure, showing

Justicia y Equidad Justice, fairness, consistency, inclusion, equality, equity, (non-)bias,
(non-)discrimination, diversity, plurality, accessibility, reversibility, remedy,
redress, challenge, access and distribution

From Table 2 — Ethical principles identified in existing Al guidelines (Jobin et Al, 2019)

Principio Palabras asociadas

No maleficiencia Non-maleficence, security, safety, harm, protection, precaution, prevention,
integrity (bodily or mental), non-subversion

Responsabilidad Responsibility, accountability, liability, acting with integrity

Privacidad Privacy, personal or private information

Beneficencia Benefits, beneficence, well-being, peace, social good, common good
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Diagrama de flujo de analisis ético en un sistema de IA
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Dificultad y

: : lasificacion de las
Algorithmic Impact : - :
Assessment tool Model Cards Aequitas What-If Tool herramientas

Medir el
impacto del
proyecto

Problema +

Transparentar Medir sesgos Analisis de Analisis éticoy
Datos

el modelo de IA y equidad contrafactuales responsable

Antes del

Durante el desarrollo del proyecto Despues del
desarrollo del desarrollo del

proyecto proyecto
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Proteccion de datos
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3
0E7?S 5DC

000000E
S DIAIT, ‘

482 56B 640 A37

LOPD

Ley Organica de
Proteccion de Datos

A7E
; s o irla?
RGPD ;th%Z?S%‘;%\ii \égr?]r)“o cumplirla? | VIU Ley-19628 28-AGO-1999 MINISTERIO
: SECRETARIA GENERAL DE LA
PRESIDENCIA - Ley Chile - Biblioteca del

Congreso Nacional (bcn.cl)

Normativa Europea . _
Normativa Chilena



https://www.boe.es/doue/2016/119/L00001-00088.pdf
https://www.universidadviu.com/es/actualidad/nuestros-expertos/lopd-que-es-y-como-cumplirla
https://www.universidadviu.com/es/actualidad/nuestros-expertos/lopd-que-es-y-como-cumplirla
https://www.bcn.cl/leychile/navegar?idNorma=141599
https://www.bcn.cl/leychile/navegar?idNorma=141599
https://www.bcn.cl/leychile/navegar?idNorma=141599
https://www.bcn.cl/leychile/navegar?idNorma=141599
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Analisis de Impacto
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¢Quée es un analisis de impacto?

Etica en Ciencia de Datos e IA | 2023

Proceso que evalua los posibles efectos
positivos y negativos de aplicar técnicas
de ciencia de datos o IA a un problema o
contexto especifico. El analisis de
impacto puede ayudar a identificar los
beneficios y los riesgos de usar sistemas Impacto en los —
basados en IA, asi como las medidas oreenos Econémico
para mitigarlos.

Impacto Social Impacto Etico
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¢Por qué es importante evaluar el impacto?
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¢Por qué es importante evaluar el impacto?

m
(o}
(@]
o
<
(]
(%]
O
i
o
o
(]
©
Ly
|9)
C
o
)
(=
(]
M
9)
=)
LU

La ciencia de datos y la IA ya no son campos aislados, convivimos a
diario con ellos.

Justicicia y .

IA en diferentes sectores/campos
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[ .. \ [ . Justicicia y :
 Finanzas - Agricultura | : Gobierno
L Seguridad EEE

Segmentacion de tumores

Deteccion de Neumonia

MERSCOPE FFPE

KiTS21 CheXNet



https://kits21.kits-challenge.org/
https://info.vizgen.com/ffpe-showcase?submissionGuid=9d17f345-228c-4131-8dcf-048aba2e4eb6
https://arxiv.org/abs/1711.05225
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Deep learning for detecting fraud Artificial intelligence in finance



https://zenodo.org/record/2626454
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0167923620301767
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Justicicia y :

Mapeo de rendimiento Deteccion de maleza

SUSTAINABLE

m
(o}
(@]
o
<
(]
(%]
O
i
o
o
(]
©
Ly
|9)
C
o
)
(=
(]
M
9)
=)
LU

Weed Detection — Tensorfield Agriculture

Implementation of artificial

intelligence in agriculture



https://tensorfield.ag/2020/04/14/weed-detection-demo/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S258972172030012X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S258972172030012X
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Etica en Ciencia de Datos e IA | 2023

b e ‘ o Justicicia y :
( Salud | Finanzas Agricultura Seguridad Gobierno EEE
Reconocimiento Facial Prediccion de Crimenes Deteccion de Armas

Audio Analysis of Gunshots

One Month, 500,000 Face Scans

- China


https://www.nytimes.com/2019/04/14/technology/china-surveillance-artificial-intelligence-racial-profiling.html
https://www.nytimes.com/2019/04/14/technology/china-surveillance-artificial-intelligence-racial-profiling.html
https://land-der-ideen.de/en/project/precobs-software-for-predicting-crimes-355
https://nij.ojp.gov/library/publications/development-computational-methods-audio-analysis-gunshots
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e g
Finanzas Justici_c Y Gobierno EEE :C_j
Seguridad g

Deteccion de Trafico Chatbots Asignacion de ayudas

2

Chatbot Mona Machine learning en servicios
FLIR Intelligent Transportation Solutions sociales



https://www.flir.com.mx/traffic/
https://ubitec.at/en/references/chatbot-mona/
https://isocial.cat/es/usos-del-machine-learning-en-els-serveis-socials/
https://isocial.cat/es/usos-del-machine-learning-en-els-serveis-socials/

SUSTAINABLE

Es necesario anticipar el impacto social a largo plazo y los usos
inesperados de la tecnologia que creamos hoy. Lo ultimo que deseamos
es ser sorprendidos por un futuro tragico que ayudamos a crear [1].
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https://ethicalos.org/
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I * Government
of Canada
Algorithmic Impact Assessment
Tool - Canada.ca

Algorithmic Impact Assessment Tool
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Cuestionario que determina el nivel

de impacto de un sistema de Areas de riesgo Areas de mitigacion

decision automatizado. r - RS - R
i Proyecto ] ( Sistema | ( Consultas ]

Los puntajes de evaluacién se basan N o N O ' N B G

en factores como el disefio del  Agoritmo | [ Decisien | [ Medidasde |

sistema, el algoritmo, el tipo de S D I G C eiminacién de

decision, el impacto y los datos. " Impaco | [ Dates mitigacién
one om0 BY



https://www.canada.ca/en/government/system/digital-government/digital-government-innovations/responsible-use-ai/algorithmic-impact-assessment.html
https://www.canada.ca/en/government/system/digital-government/digital-government-innovations/responsible-use-ai/algorithmic-impact-assessment.html
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Algorithmic Impact Assessment Tool
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Algorithmic Impact Assessment

Save Upload JSON File Start Again Link to GitHub project repository

Navigate to a Specific Page (Out of 13)

|Se|ect Section v

Business Driver / Positive Impact

What is motivating your team to introduce automation into this decision-making process? (Check all that apply)

D Existing backlog of work or cases

[ Improve overall quality of decisions

D Lower transaction costs of an existing program

[ The system is performing tasks that humans could not accomplish in a reasonable period of time
[J Use innovative approaches

O Other (please specify)

CO"'DIEt‘-‘

© Impact Level: 1 Current Score: 0 Raw Impact Score: 0 Mitigation Score: 0

Section 1: Impact Level : 2

Current Score : 45

Raw Impact Score: 45

Project Score
10

0

0

1

14

20

45

Maximum Score

13

2

&

6

36
38

107

No. of Questions Project Score

Risk Area No. of Questions
Risk Profile 4
Project Authority 1
About the Algorithm 2
About the Decision 1
Impact Assessment 10
About the Data - A. Data Source 11
About the Data - B. Type of Data 2
RAW IMPACT SCORE 31
Mitigation Score: 32
Mitigation Area
Consultations 4
De-Risking and Mitigation Measures - Data Quality 10

De-Risking and Mitigation Measures - Procedural Fairness 17

De-Risking and Mitigation Measures - Privacy 4

MITIGATION SCORE

35

2

10

19

1

Hi

Maximum Score

2

14

25

4

45
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Identifica riesgos y evalua los impactos en una amplia gama de areas:
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e Los derechos de los individuos o las comunidades.

e Lasalud o el bienestar de individuos o comunidades.

e Losintereses econdmicos de individuos, entidades o comunidades.
e La sostenibilidad continua de un ecosistemas

Nivel de Rango porcentual

Definicion e
Impacto de puntuacion . .
Nivel I Poco o ningun impacto 0% a 25% L(?S .n/ve/es de /mquto >€
distinguen en funcion de
Nivel II Impacto moderado 26% a 50%

criterios de reversibilidad y
Nivel III Alto impacto 51% a 75% duracion esperada.

Nivel IV Muy alto impacto 76% a 100%
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Ejemplo - Algorithmic Impact Assessment Tool

Enlace a ejemplo de Evaluacion de

m
(o}
(@]
o
<
(]
(%]
O
i
o
o
(]
©
Ly
|9)
C
o
)
(=
(]
M
9)
=)
LU

Impacto para modelo ML de
deteccion de Covid-19

Algorithmic Impact Assessment Results

Version: 0.9.1

Project Details

1. Name of Respondent
Joshua Bernal

2. Job Title
Deteccion de COVID-19 por anélisis de imagenes de rayos X con redes
convolucionales

3. Department
Public Health Agency of Canada

4. Project Title
Deteccion de COVID-19 por andlisis de imagenes de rayos X con redes
convolucionales

5. Departmental Program (from Department Results Framework)
Automatica

6. Project Phase
Design [ Points: 0]



https://drive.google.com/file/d/1wZXSgxmpfn8eGSSS-rXGMC61X6wFw9ag/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1wZXSgxmpfn8eGSSS-rXGMC61X6wFw9ag/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1wZXSgxmpfn8eGSSS-rXGMC61X6wFw9ag/view?usp=sharing
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BlD Banco Interamericano
de Desarrollo

Portal Evaluacién de impacto - BID

Portal de Evaluacion de Impacto
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Herramientas para implementar evaluaciones
de impacto. El contenido esta organizado Implementacién |—> Recoﬁggn de
segun el ciclo de actividades necesarias para

completar una evaluacion satisfactoria. L

Diseio —> Analisis

Los recursos no solo aplican para proyectos de
Ciencia de Datos o Inteligencia Artificial. L

Diseminacion —>»  Aprendizaje



https://www.iadb.org/es/topics-effectiveness-improving-lives/evaluacion-de-impacto
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Portal de Evaluacion de Impacto
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Bienvenido al portal de evaluacion de La e valuacion
impacto de impactoen . .

l ] .
Este portal contiene herramientas para implementar evaluaciones de impacto. El contenido se a praCtlca

organiza segun el ciclo de actividades necesarias para completar una evaluacion satisfactoria.

SEGUNDA EDICION

o

Implementacion | Recoleccion de Anadlisis Diseminacion Aprendizaje

datos

Datos de buena calidad son un insumo clave para las evaluaciones de impacto. Los
materiales e instrucciones que se presentan a continuacion pueden adaptarse a sus
necesidades para el levantamiento de informacian. También puede consultar nuestro manua

disefiador de cuestionario y el de entrada de datos para obtener mas informacion sobre la
preparacion de su encuesta.

LEVANTAMIENTO DE DATOS

Paul J. Gertler, Sebastian Martinez,
Patrick Premand, Laura B. Rawlings

) AAA + e ﬁ y Christel M. J. Vermeersch

@ GRUPO BANCO MUNDIAL ‘, BlD
HOGARES COMUNIDADES UNIDADES DE SALUD ESCUELAS AGRICI

Dt o e

R
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Analisis de Sesgo y
Equidad

20
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Sesgo y Equidad
El error del sistema es la diferencia entre el valor " -
predicho, y el valor real de la variable que se esta '
estimando. Si el error es sistematico en una
direccion o en un subconjunto especifico de los
datos, se llama sesgo [2].
Cualidad de tratar a todas las personas de manera =
justa e imparcial, sin discriminacion ni favoritismo, - = =
y asegurando que tengan acceso a las mismas - — N —
oportunidades y recursos.

Resultados sesgados.



https://el-bid.github.io/Manual-IA-Responsable/
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Sesgo historico o Sesgo de
estados suboptimos representacion

Sesgo de Errores de evaluacion y
medicion seleccion de modelo
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Poblacion DATA

Seleccion de .. @ /-\’

Recoleccidn

.z O
poblacion Entrenamiento ;po
generador :-a o
de datos "‘I: o

Validacién

Implicaciones en

el mundo real
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Sesgo historico o Sesgo de Errores de evaluacion y
estados suboptimos representacion seleccion de modelo

Poblacion DATA

g A
:Mi modelo debe estar libre de todo
tipo de sesgos?

Sesgo de
medicion
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Proceso
generador
de datos

Shaus

Validacién

Implicaciones en
el mundo real
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POCO ETICO

(o)
>
& Intencional No Intencional No Intencional Intencional
< (Positivo) (Evitar, aunque (Evitar, no (Muy grave,
2 sea positivo) es positivo) debe prevenirse)
=

Los ‘sesgos’ proporcionan  ‘Sesgos’ creados por Sesgos creados sin Sesgos creados
- resultados ideales y son desconocimiento sin conocimiento ni deliberadamente para el
5 necesarios para aplicar responsabilidad directa o responsabilidad directa 'jluego sucio' poco ético
'S los requisitos comerciales  conocimiento por parte de por parte de la empresa, para favorecer un
E de manera ética. la empresa. pero que resultan en resultado que es una
© decisiones injustas o discriminacion poco ética,
= Estos son buenos y estan Proporcionan beneficios discriminacion de los injustificable e injusta de
g destinados a que la justos sin ningun dafio; clientes. los clientes.
T empresa brinde pero no puede ser
e resultados justosy explicado o justificado. Puede pasar El peor tipo de sesgo,
= justificables a los clientes. desapercibido y causar puede ser ilegal.

Bias and Fairness - Medium

dano continuamente. Sin
control de la empresa.
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https://medium.com/@anuj_jain/ethics-in-ai-responsibilities-for-data-analysts-part-2-d76f2343e4d1

Gob_Lab UAI

UNIVERSIDAD ADOLFO IBANEZ

\IBID | LAk

Definiciones de Equidad en ML

Etica en Ciencia de Datos e IA | 2023

r_
Equidad Equidad a través del Conocimiento
I g idual < Equidad a través del Desconocimiento
ndividua . Equidad Contrafactual
~ Definiciones mas
Paridad Demografica tilizad | idad
Paridad Estadistica condicional utilizadas para ia equiaa
Equidad de 4 Igualdad de Probabilidades en los problemas de
Grupo Igualdad de Oportunidades clasificacion algorl'tmica.
Igualdad de Trato
Equidad de Prueba
—
. A Survey on Bias and Fairness in Machine
Eg:g:?:pie { Equidad en Dominios relacionales Learning | ACM



https://dl.acm.org/doi/10.1145/3457607
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3457607
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:¢Qué es el sesgo en IA?
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: examen PP
género raza promedio admisién admitido?

hombre caucasico 0.350 0.91 o 1 o
mujer | afroamericano 0.890 0.93o 0 o

hombre | afroamericano 0.840 0.650 0 o

L J L J
T T

Caractersiticas X etiqueta ¥
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:¢Qué es el sesgo en IA?
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género raza promedio | €X@MeN | admitido?
admisién

hombre caucasico 0.350 0.91o 1 o
mujer | afroamericano 0.890 0.93o 1 o

hombre | afroamericano 0.840 0.650 1 o

. J L J L J
T T T

atributos protegidos A Caractersiticas X etiqueta ¥
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Metricas de Sesgo y
Equidad
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Matriz de Confusion

Predicted Class

1 0
1 True False
Positives Negatives
True
Claﬁﬂ I
0 False True
Positives Negatives

True Positive (TP)
False Positive (FP)
True Negative (TN)

False Negative (FN)

Model
Predicted

1

1

0

0

True
Real
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Tasa de Falsos Positivos - False Positive Rate (FPR)

Predicted Class

(1] 0

True False

Positives Negatives
True

Class

o False True
Positives Negatives

FP .
FP+TN @

FPR =

Fraccion de individuos con etiquetas reales
negativas que el modelo clasifica erroneamente
con una etiqueta predicha positiva.
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Tasa de Falsos Negativos - False Negative Rate (FNR)

Predicted Class

: 0] FN O
E [False } P FN+TP ®
Positives Negatives

True
Class

Fraccion de individuos con etiquetas reales
positivas que el modelo clasifica erroneamente

o | False True con una etiqueta predicha negativa.
Positives Negatives
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Tasa de Falso Descubrimiento - False Discovery Rate (FDR)

Predicted Class

(1 ) 0 FP [
FDR =
True False FP—I_TP .

Positives Negatives

True
Class

Fraccion de individuos que el modelo predice
que tendran una etiqueta positiva pero para

Q False Trne quienes la etiqueta real es negativa.
Positives Negatives
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Tasa de Falsa Omision - False Omission Rate (FOR)

Predicted Class

1 (e EN 8
True [False } FOR= FN+TN @

@ Positives Negatives

True
Class

Fraccion de individuos que el modelo predice
que tendran una etiqueta negativa pero para
False True

0 quienes la etiqueta real es positiva.
Positives Negatives
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Casos de sistemas ML sesgados

Correctional Offender Management Profiling for
Alternative Sanctions (COMPAS)

VERNON PRATER BRISHA BORDEN

Prior Offenses Prior Offenses

2 armed robberies, 1 4 juvenile misdemeanors

attempted armed

robbery Subsequent Offenses
None

Subsequent Offenses

1grand theft

LOW RISK 3 HIGH RISK

Machine Bias — ProPublica

FACULTAD DE A I n i
INGENIERIA Y CIENCIAS -
2% UNIVERSIDAD ADOLFO IBANEZ

SyRI (System Risk Indication)

Paises Bajos - Bienestar digital y derechos humanos
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https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
https://www.openglobalrights.org/landmark-judgment-from-netherlands-on-digital-welfare-states/?lang=Spanish

SUSTAINABLE

Prediccion

score
I 0 = low risk
I 1 = medium or hish risk

2000 -

1500 ~

count

1000 ~

500 A

African-American

Caucasian
race

Hispanic

854

P —
redsiancos = g1 600

= 34.8%

2174

P —
relnegros = 5174 + 1592

= 58.8%

Sesgos en COMPAS

Real

1750 +

1500 4

1250

1000 4

count

750 4

500 A

250 1

African-American

Caucasian
race

Hispanic

966
966 + 1488

TBRbEﬂ-TBCOS — — 39.3% Tr

1901

TB -
BRnegros 1901 + 1759

=51.4% |

FACULTAD DE + I I I i
INGENIERIA Y CIENCIAS Py
2% UNIVERSIDAD ADOLFO IBANEZ

label_value
I 0 = doesn't reoffend
I ] = reoffend
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Aequitas
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Conjunto de herramientas de auditoria de sesgo A '-|-

(open source) para auditar modelos de ML en eq Ul OS
busca de discriminacién y sesgo, y para tomar Bias & Faimess Audit
decisiones informadas y equitativas sobre el

desarrollo y la implementacion de herramientas
predictivas.

Aequitas - The Bias Report



http://aequitas.dssg.io/
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Aequitas - Estructura de la base de datos
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Debe ser un archivo CSV con la siguiente estructura

score | label value | attribute 1 attribute n
score = prediccion del modelo (Y) 1 1 A 40

1 0 B 32
label_value = etiqueta verdadera 0 0 A 50
(Y) 0 1 B 30

1 1 B 12
attribute_n = atributos protegidos 1 1 1 1

Binario o Binario Categorico o Categorico o

(raza, sexo, ingresos, entre otros) continuo continuo continuo
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Seleccion del grupo de referencia (atributos protegidos)
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Para calcular las métricas es necesario una clase de referencia, si bien no existe un
estandar para su seleccion se recomienda lo siguiente.

1. Cuando se plantea un experimento con un grupo control la clase de referencia
puede ser la que esté asociada a este.

2. En caso contrario se puede elegir como referencia la clase con mas
representatividad.
En caso de tener una base de datos balanceada la eleccién puede ser aleatoria.

El grupo de referencia puede generar diversos resultados de las métricas, por lo cual
se recomienda hacer pruebas con diferentes grupos.

W
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Aequitas - Evaluacion de las Métricas
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Aequitas propone un porcentaje de tolerancia que se puede modificar de acuerdo al
margen de inequidad que se permitira o tolerara en el proyecto, sin embargo, se
recomienda usar el 80% para la version WEB y para el caso de la libreria de Python, un
valor numeérico de referencia de 1.25
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Medicion de sesgo en Aequitas
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FN Ryjcr Las disparidades se calculan como una

FNR,,. proporciéon de una métrica para un grupo de
hite interés en comparacién con un grupo base.

Disparitypng =

Medicion de equidad en Aequitas

La equidad se define en relacion con un grupo de referencia. En las Evaluaciones de
Criterios de Equidad, un grupo cumple con la paridad si

1
(1—7)

(1 — 7) < DisparityM easurecroup, <

donde t es el umbral de equidad definido.
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Aequitas

Etica en Ciencia de Datos e |IA | 2023

N

APl de Python Aplicacion Web

# aequitas '-I- ¥ o ot
Docs » The Bias and Fairness Audit Toolkit for Machine Learning View page source Aeq U I O S ome ode ou
s & Fomess A
A

The Bias and Fairness Audit Toolkit for Machine Select Data Set to Audit

Learning

Try out the toolkit using your own data containg predictions and protected attributes to audit bias and fairness. Or audit out one of our
sample data sets.

Aequitas

Upload Data . Protected Select Fairness . The Bias

. . . Metrics Report
Bias & Fairness Audit Groups p

vith Python

Aequitas is an open-source bias audit toolkit for machine learning developers, analysts, and

policymakers to audit machine learning models for discrimination and bias, and to make informed Try aucﬁting a Samp‘e data set Or audit your own data

and equitable decisions around developing and deploying predictive risk-assessment tools.

Learn maore about the project.

COMPAS Recidivism Risk Assessment Data
[About the Data]
Demo

See what Aequitas can do. US Adult Income Data
[About the Data]

Sample Jupyter Notebook

Explore bias analysis of the COMPAS data using the Aequitas library.

Aequitas Documentation Aequitas - Webapp



https://dssg.github.io/aequitas/index.html
http://aequitas.dssg.io/upload.html
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Modelos ML de caracter Punitivo
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e Cuando la aplicacion de un modelo de riesgo tiene un
caracter punitivo, los individuos pueden resultar
perjudicados al ser incluidos incorrectamente en la
poblacion de “alto riesgo” (etiqueta positiva) que recibe
una intervencion.

e En un caso extremo, podemos pensar en esto como
detener incorrectamente a una persona inocente en la
carcel.

e Con las intervenciones punitivas, nos enfocamos en

metricas de sesgo y equidad basadas en falsos
positivos.
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Modelos ML de caracter Asistencial

%
o
o
1Y
<
)
%]
o
g
©
o
)
o
O
(9}
=
A
U]
<
]
@
O
=1
L

e A diferencia del caso punitivo, cuando la aplicacién de un
modelo de riesgo es de naturaleza asistencial, los individuos
pueden verse perjudicados al ser incorrectamente excluidos
de la poblacion de “alto riesgo” que recibe una intervencion.

e Mientras que el caso punitivo se centré6 en errores de
inclusion a traveés de falsos positivos, la mayoria de las
meétricas de interés en el caso de asistencia se centran en
analogos que miden errores de omisidon a traves de falsos
negativos.
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FACULTAD DE

INGENIERIA Y CIENCIAS

Aequitas - Seleccion de Métricas (Arbol de Equidad)

¢, Sus intervenciones son

punitivas o asistenciales?

Punitivo
(podria lastimar a las personas)

Asistencial
(ayudara a las personas)

Pequena fraccion

¢ Puedes intervenir con la mayoria

de las personas que lo necesitan o
solo con una pequena fraccion?

La mayoria de las
personas

¢Entre qué grupo esta mas

preocupado por garantizar la
igualdad predictiva?

Todos sin tener en
cuenta el resultado real

# False Positives
Group Size

FDR Parity

False Discovery Rate

Personas para las que
se toman las
intervenciones

Intervenciones
NO justificadas

A\ 4

FPR Parity

False Positive Rate

Recall Parity*

True Positive Rate
or Sensitivity

¢Entre qué grupo esta mas

preocupado por garantizar la
igualdad predictiva?

Todos sin tener en Personas que NO
cuenta la necesidad real | reciben asistencia

FOR Parity

# False Negatives False Omission Rate

Group Size

False Negative Rate

Personas con
necesidades
reales

A

UNIVERSIDAD ADOLFO IBANEZ

Fairness Full

Tree

m
(o}
(@]
o
<
(]
(%]
O
i
o
o
(]
©
Ly
|9)
C
o
)
(=
(]
M
9)
=)
LU



http://www.datasciencepublicpolicy.org/wp-content/uploads/2021/04/Fairness-Short-Tree-1200x746.png
http://www.datasciencepublicpolicy.org/wp-content/uploads/2021/04/Fairness-Short-Tree-1200x746.png
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Sesgos para la deteccion
de Covid 19
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e Informacion del paciente: Sexo, edad,
distribucion del paciente, caracteristicas
demograficas.

e Condiciones de captura: dispositivo
usado, buena captura, cables o tubos.

e Desbalances y mezcla de dataset.

c¢) Original d) Contrast fix
BIMCV+
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Sesgos en las BASES DE DATOS de Covid-19

BIMCV

| Medical Imaging Databank |
' of the Valencia Region
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¢

. ‘ ; Covid-19 negativo Covid-19 positivo
Covid-19 negativo  Coyid-19 positivo 4230 imagenes 3077 imagenes
5469 imagenes 12802 imagenes

tirion— | Moo Pl Wétrica | Melor Porcentale

Quieremos devolver sonrisas

Precision 99.75% BraMa-Net Precision 87.73% InceptionV3
Sensibilidad  100% BraMa-Net Sensibilidad  89.38% ResNet152V2
Especificidad 99.50% BraMa-Net Especificidad 92.08% VGG16

Sesgo: UCI, dispositivo, temporal, segmentacion

Cov-caldas: A new COVID-19 chest X-Ray dataset from state of Caldas-Colombia | Scientific Data (nature.com)



https://www.nature.com/articles/s41597-022-01576-z
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Sesgos en los MODELOS de IA para deteccion de Covid-19

Preparacion de la Base de datos

Luego de usar un modelo convolucional
(VGG19) para clasificacion de COVID-19 en
radiografia de Térax (Cohen dataset) se
genero el siguiente CSV con las columnas
requeridas y 5 atributos, el resultado de
Accuracy del modelo fue del 96%

Cohen experiment.ipynb - Colaboratory

score  label value

0

0

0

0

0

0

age sex went_icu

65.0

65.0

65.0

65.0

52.0

M

M
M
M

m

M

M

N

N

M

location

Vietnam

Vietnam

Vietnam

Vietnam

Taiwan

date

2020

2020

2020

2020

2020
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https://colab.research.google.com/drive/122Eg7vx2qTijnTUXkpeZ8wggDaWWlUKI
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Distribucion de los atributos
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Luego de pre procesar la base de datos quedaron las siguientes distribuciones para el
Atributo “sex”

300 label_wvalue
-
200 1
=
g 150
100
ED -
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Indice de nomenclatura para las métricas
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Las métricas dentro de este proyecto se ven simplificadas por la siguiente nomenclatura

Count Type Column Name Metric Column Name

False Positive Count fp' True Positive Rate tpr
False Megative Count fn' True Negative Rate it
True Negative Count ' False Omission Rate for
iy False Discovery Rate fdr’

True Positive Count tp'
_ o False Positive Rate for'

Predicted Positive Count [+]+)
False Megative Rate far'

Predicted Negative Count pn'

Megative Predictive Value ‘npv’
Count of Negative Labels in Group ‘group_label_neg
Precision precision’

Count of Positive Labels in Group group_label_pos' ) N _
Predicted Positive Ratiop  ‘ppr

Group Size group_size Predicted Positive Ratiog  “pprev

Total Entities total_entities’

Group Prevalence prev
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Resultados
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Resumen de las métricas con el dataset de Covid, este es interactivo cuando se genera

por lo que se puede ver cuanto se desfaso cada clase para pasar la prueba de la
meétrica, con la tolerancia dada.

Age Sex Went_Icu Location Date _
Parity Test

FPR FAIL FAIL FAIL FAIL FAIL ® Reforence
Groups 90000 o0 o0 0000 9000 ¢ Fad

% Pop. ——

FDR FAIL FAIL FAIL FAIL FAIL
Groups 00000 o0 L T 00000 0000
% Pop. —

For a group to pass the parity test its disparity to the reference group cannot exceed the faimess threshold (1.25).
An atfribute passes the parity test for a given metric if all its groups pass the test.

Aequitas Notebook .ipynb - Colaboratory



https://colab.research.google.com/drive/122J_Jvjo5gq2ebZUDMEtMAZlZkfE0YS6
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Disparidades para un atributo especifico

ap.disparity(bdf, metrics, 'age', fairness_ threshold = disparity tolerance)

Disparities on Age

Times Smaller Equal Times Larger
5 4 3 2 2 3 4 5 Groups

Click to highlight a group.

+ 36.0 - 56.0 [REF]
e 17.0-36.0
® 56.0-76.0
e 76.0-950

FPR

& Not found

FDR

. .

The metric value for any group should not be 1.25 {or more) times smaller or larger than that of the reference group 36.0 - 56.0.
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Aequitas - Ejemplos practicos Google | b

Enlace a COMPAS con Aequitas (Notebook)

Enlace a Deteccion de Covid-19 con Aequitas (Notebook)

Enlace a Articulo - Sesgos asociados datos Covid-19

BIG DATA AND
SOCIAL SCIENCE

ctice

Big Data and Social Science. Capitulo 11: Sesgo y equidad



https://githubtocolab.com/Ricardo-OB/ethics-ml/blob/main/notebooks/Aequitas_COMPAS.ipynb
https://githubtocolab.com/Ricardo-OB/ethics-ml/blob/main/notebooks/Aequitas_COVID_19.ipynb
https://www.nature.com/articles/s41598-023-30174-1
https://textbook.coleridgeinitiative.org/chap-bias.html
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Transparencia y Analisis
de Contrafactuales
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SUSTAINABLE Transparencia

Object Detection

Model Cards - Estructura
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The model analyzed in this card detects one or more physical objects within an image,
from apparel and animals to tools and vehicles, and returns a box around each object, as

Object Detection well as a label and description for each object.

[ ) D eta | | e S d e I M O d e | O Model Card v0  Cloud Vision AP On this page, you can learn more about how the model performs on different classes of
. objects, and what kinds of images you should expect the model to perform well or poorly

e Uso Previsto

] Fa Cto reS MODEL DESCRIPTION PERFORMANCE

PY M étrlca S o PRECISION 100%

e Datos de Entrenamientoy

de Evaluacion L
e Andlisis Cuantitativo I

Provide feedback

e Consideraciones Eticas .
o Adve rtenC|aS y Input: Photo(s) or video(s)

@ Face Detection Output: The model can detect 550+ different 0 RECALL 100%

Re C O m e n d a Ci O n e S object classes. For each object detected in a

| |
@ About Model Cards photo or video, the model outputs: @ Openimages @ GoogleIntema

Google Cloud Model Cards - Object Detection



https://modelcards.withgoogle.com/object-detection

Model Card - Smiling Detection in Images

s M A R T + Model Details Quantitative Analyses CULTAD DE @ I = i
LNt d

based on physical appearance, and not underlying emotions. False Negative Rate @ 0.5

m
o
o
~
N GENIERIA Y CIENCIAS - =
S U S ];4 / /V /4 B [ E e Developed by researchers at Google and the University of Toronto, 2018, v1. False Positive Rate @ 0.5 UNIVERSIDAD ADOLFO IBANEZ <
3 _4 o Convolutional Neural Net. old-male o G [
o Pretrained for face recognition then fine-tuned with cross-entropy loss for binary old-female e o
""""" smiling classification. young-female e &=
young-male —e— a
Intended Use old - @
o Intended to be used for fun applications, such as creating cartoon smiles on real young e ©
images; augmentative applications, such as providing details for people who are male —e—i g
blind; or assisting applications such as automatically finding smiling photos. female roi S
 Particularly intended for younger audiences. all 1ol O
« Not suitable for emotion detection or determining affect; smiles were annotated 0.000.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 5
©
O
Factors old-male o =
Based on k bl ith ision f hnol ial rel old-female o S
* Based on known problems with computer vision face technology, potential rel- 5 female ~
evant factors include groups for gender, age, race, and Fitzpatrick skin type; young-male °
hardware factors of camera type and lens type; and environmental factors of old ~
lighting and humidity. young o
o Evaluation factors are gender and age group, as annotated in the publicly available male °
dataset CelebA [36]. Further possible factors not currently available in a public female o
smiling dataset. Gender and age determined by third-party annotators based all o

°
on visual presentation, following a set of examples of male/female gender and 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
j e m p O e young/old age. Further details available in [36].

False Discovery Rate @ 0.5

Metrics old-male o
E st r u c t u ra ¢ Evaluation metrics include False Positive Rate and False Negative Rate to youotig-:ZEZi: "_._'
measure disproportionate model performance errors across subgroups. False young-male o—i

Discovery Rate and False Omission Rate, which measure the fraction of nega-

. e . - ' : : old —e—
tive (not smiling) and positive (smiling) predictions that are incorrectly predicted young e
to be positive and negative, respectively, are also reported. [48] ials

o Together, these four metrics provide values for different errors that can be calcu- female o
lated from the confusion matrix for binary classification systems. all ol

o These also correspond to metrics in recent definitions of “fairness” in machine

. i . . 0.000.020.040.060.080.100.120.14
learning (cf. [6, 26]), where parity across subgroups for different metrics corre-

spond to different fairness criteria. sldmale False Dmls;'ion Rate @ 0.5
« 95% confidence intervals calculated with bootstrap resampling. old-female ~
o All metrics reported at the .5 decision threshold, where all error types (FPR, FNR,  young-female o
FDR, FOR) are within the same range (0.04 - 0.14). young-male °o
Training Data Evaluation Data old ©
young o

o CelebA [36], training data split. o CelebA [36], test data split.

. 1 e}
. . . e Chosen as a basic proof-of-concept. f :ale L
Ethical Considerations emate
e Faces and annotations based on public figures (celebrities). No new information all ©
is inferred or annotated. 0.000.020.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14

Caveats and Recommendations

« Does not capture race or skin type, which has been reported as a source of disproportionate errors [5].

o Given gender classes are binary (male/not male), which we include as male/female. Further work needed to evaluate across a
spectrum of genders.

e An ideal evaluation dataset would additionally include annotations for Fitzpatrick skin type, camera details, and environment

(lighting/humidity) details.
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Ejemplos practicos

Classification COVID-19 (Notebook)

Breast Cancer Dataset (Notebook)

Cats vs Dogs Dataset (Notebook)

Tlab

Otro ejemplos

Model Reports - Google

Model Card - Salesforce
Model Card - Wikipedia
Models and Model Cards - MediaPipe
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Model Card GPT-3 - OpenAl

Model Card InstructGPT - OpenAl

Stable Diffusion v1 Model Card



https://modelcards.withgoogle.com/model-reports
https://help.salesforce.com/s/articleView?id=sf.mc_anb_einstein_sto_model_card.htm&type=5
https://meta.wikimedia.org/wiki/Machine_learning_models/Proposed/Language-agnostic_Wikipedia_article_quality_model_card
https://github.com/google/mediapipe/blob/master/docs/solutions/models.md
https://github.com/openai/gpt-3/blob/master/model-card.md
https://github.com/openai/following-instructions-human-feedback/blob/main/model-card.md
https://github.com/CompVis/stable-diffusion/blob/main/Stable_Diffusion_v1_Model_Card.md
https://githubtocolab.com/Ricardo-OB/ethics-ml/blob/main/notebooks/Model_Card_COVID_19.ipynb
https://githubtocolab.com/Ricardo-OB/ethics-ml/blob/main/notebooks/Model_Card_Breast_Cancer.ipynb
https://githubtocolab.com/Ricardo-OB/ethics-ml/blob/main/notebooks/Model_Card_Cats_vs_Dogs.ipynb
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What-If Tool
Datapoint editor Performance & Fairness

Visualize A Binning | X-Aus Binning | Y-Axis Collor By Labe! By Scatter | X-Axis Scatter | Y-Axis
(none| *  (none) = Inference label 1 ~  (default) ~ Inference score 1 ~  Inference score2 ~

Features 500 datspaints loaded X (D

[OR: s O Panial plots

} Show nearest counterfactual datapoint @ 1} O Lz @
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show similarity to selected datapoint  ©

Datapoint editor -

-

0.903,

Select a datapoint to begin exploring
P e rfO r m a n Ce p a ra model behavior for your selection.
modelos de regresiony i
. Visualize: Switch between visualizing davapon.'ns and
multiclase o e e S L
(or different) the rest of your dataset is from your selection.
Performance &
[
Fairness para modelos ‘.

de clasificacion binaria

0.0166

Features

Legend ~

— Colors
Infer ~ N
@] ® <=50k
Run inference ® >50k

Tour - Tutorial



https://pair-code.github.io/what-if-tool/learn/tutorials/tour/
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[ | Nearestcounterfactual ) () L1 () L2 @ Custom distance

S

Create similarity feature  (0)

Feature Value(s) Counterfactual value(s)

image/encoded

5 o_Clock_Shadow No 5 o'clock shadow No 5 o'clock shadow

Arched_Eyebrows Arched eyebrows No arched eyebrows

Bags_Under_Eyes No bags under eyes No bags under eyes \ é
Bald Not bald Not bald §_ :
Run Label Score Delta Run Label Score Delta

1 1 (Smiling) 0.548 1 0 (Not smiling) 0679

1 0 (Not smiling)  0.452 1 1 (Smiling) 0.321
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Ejemplos practicos
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Enlaces a What-If Tool con UCI Census Income Data Set (Notebook) (Web Demo)

Enlaces a What-If Tool - Deteccion de sonrisas (Notebook) (Web Demo)

Enlace a comparaciéon de modelos What-If Tool - Toxicity Text (Notebook)

Recursos

O Google |
What-If Tool - Guias de uso a b

Repositorio en GitHub GitHub



https://pair-code.github.io/what-if-tool/learn/
https://github.com/pair-code/what-if-tool
https://githubtocolab.com/Ricardo-OB/ethics-ml/blob/main/notebooks/What_If_Tool_UCI_Census_Income.ipynb
https://pair-code.github.io/what-if-tool/demos/uci.html
https://colab.research.google.com/github/PAIR-code/what-if-tool/blob/master/WIT_Smile_Detector.ipynb
https://pair-code.github.io/what-if-tool/demos/image.html
https://colab.research.google.com/github/pair-code/what-if-tool/blob/master/WIT_Toxicity_Text_Model_Comparison.ipynb
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Algunas aplicaciones
en Chile
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ConsuuaPubhca

de datos e inteligencia

artificial del Estado
Envia tus aportes hasta el 18 de noviembre de 2022 R E S P O N S A B |— E S Y
TRANSPARENTES
BT CHRETM NIBID LA

=y

APOYAN:

Ministerio de
Ciencia, _

Conocimiento

Tecnologia, . Chile
s =Z gobdigital D ChileCompra ‘ Transsarencia Defensoria (f ) IPS 121 Atiende Magiccl

Sin defensa no hay Justicia

INSTITUTO DE PREVISION SOCIAL
FOI”IGSCI
Gobierno de Chile _—




SMART + I
SUSTAINABLE QL=

Desarrollo de Algoritmos Eticos en base a datos para la prediccién
de salidas judiciales favorables para la Defensoria Penal Publica
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Objetivo general: Desarrollar modelos de Machine

Learning para la prediccion de salidas favorables en * Resultados: Aequitas (Modelo no es equitativo)
juicios, que puedan ser utilizados por la Defensoria

Penal Publica, y que ademas sean éticamente oo exvnee e
responsables para evitar sesgos en las predicciones. L FAIL PASS FAIL FAIL

H erram i entas: Fo: FAIL FAIL PASS FAIL PASS

Aequitas (Analisis de equidad del modelo), What If

sge . FNR FAIL FAIL PASS FAIL FAIL
Tools (Analisis de contrafactuales), Model Cards - -
(Tra nspa renCia), SHAP Va I ues (EXpI ica bi I idad deI For a group to pass the parity test its disparity to the reference group cannot exceed the faimess threshold (1.5).
m O d e | O) An atiribute passes the parity test for a given metric if all its groups pass the test.

Modelo: Dataset trafico de drogas (red neuronal).
Accuracy: 78% - Precision: 100% - F1: 74%

Recall: 59% Alta tasa de falsos negativos (muchas
salidas no favorables, cuando debieron haber sido
favorables en realidad).

Defensoria

Sin defensa no hay Justicia

ALGORITMOS
\ ETICOS oo
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INGENIERIA Y CIENCIAS

« Resultados: WIT (Alta tasa de falsos « Resultados: SHAP (Defensor impacta
negativos) mas en resultado)

S N High

extraniero o
Defensor o0 owescmmuns °
edad TE
Region ‘%
Audiencias efectivas £

Desarrollo LR . LI
coms %2 61 oo o1 o2 o3 o4 o5 "

Sttt I SHAP value (impact on model output)

« CoOmo mejorar: Cambiar threshold de prediccién reduce la tasa de falsos negativos. En
particular, al reducirlo de 0.5 (por defecto) a 0.3, la FNR se reduce de un 40% a un 14%. Esto
impacta a otras métricas, pero como nos interesa equidad en los resultados, es una
importante mejora.

@ ALGORITMOS

\ ETI CO S S

Etica en Ciencia de Datos e |IA | 2023

N
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Fiscalizacion de Prestadores de Salud con ayuda de ML - FONASA
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PPREV (Model 0) PPR (Model 0) FDR (Model 0)
4 4 . ~ Menores de 18 (Num: 15,028). 0.21 Menores de 18 (Num: 15.028), 0.04 Menores de 1B (Num: 15,028], 0.5¢
« Objetivo general: Disefiar y desarrollar una S Vifpesennte EEEREERER - ‘:;53: ﬁ;ﬁggs;{.:&?‘.'- i
i £ i ; i i ; i R——— e A= AL e, a4
solucion de inteligencia artificial y/o ciencia de - e . e ey s i
M L REGION_PACIENTE M" 93861 9 60 W 10.00-13.00 (Nurn: 53,939, 0.5 — ﬁiﬁi?&'ﬁ"ﬁ”s?éiﬁl gée
datos q ue Identlflq ue a IOS prestadores q ue 0.00-6.00 (Num: 38,387), 0.43 0.00-6.00 (Num: 38,387), 0.20 0.00-6.00 (Num: 38,387), 0.31
. AL A N T ey .. £, v 123,621, 0.4 T i — T 2 m), .20
presentan comportamiento sospechoso  de . swse oy = p— = sin o
fra e Se eCC,One a m eS ra e reS ac.ones - % 083 w'amum 63,374), 0.49 e s 63,3743, 0.6
ude y selecci la muestra de prestaci s s S s,y | [E— s | wmamemlet,
. M L1 0‘( IJ-( U'D ﬂ‘! 1e L1 LI‘A' IJ“ ae U’! L0 ae ¥ ¥ Y b’!
de Salud a flscahza r. LN L Mot i Moot
FOR (Model 0) FPR (Model 0) FNR (Model 0)
: . epgres e 5 . 13,831 .0 e e 5 i 1 910, 0.28 Mayores de 63 o 15.504) 004 o0 028
 Herramientas: e o BT R A SR el n el 08 T il o)
) L _ Py v AR, BE L
« Aequitas: Analisis de equidad del modelo e e [T A gty o0 T T
| 10.00-13.00 (Num: 53.939), 0.03 10.00-13.00 (Num: 53, nn] 0.28 10.00.13.00 (Num: 53.939). 0.01
0.00-6.00 (Mum: 318, 387), 0.12 0.00-6.00 (Num: 38 387). 0. 0.00-6.00 (Nwm: 38 387), 018
° (PSRN RCSNIE clrflegjfmr:?s éégz)s-gllgn [ 1LENA (N lrs%ﬂ:" w: 1L24)- 640 ﬂ""‘%’?ﬁi’fﬂn%‘ﬂh‘ﬁ“&ns
. Modelos. B (Num: 43,843), 0,10 D (Num: 43.6843), 0.24 (Num- 43643), 0.10
TRANO_PACIENTE T & o lioeel O R e a.h ”"‘o’s’fﬁ? 006
e o —
d d . . SEXD_PACIENTE F JMUER (Num: 80,102) :?10 mﬂlﬂ\ 0. uflu?“n } - r MuER Iﬁ:"sﬂ 02, 0.09
Random  Forest, Gradient  Boosting 2SS S v e e B e S e ey e W e S S R

Machine, Extra Trees

« Resultados: Aequitas (Modelos no son
equitativos) y presentan sesgos en atributos In [72]: gof = f.get overall fairness(fdf)
como sexo y nacionalidad del paciente, asi como gof
el monto de facturacion. Out[72]: {'Unsupervised Fairness': False,

'Supervised Fairness': False,
'Overall Fairness': False}




PROYECTO
NO COBROS

Plan piloto
Modelo Predictivo de No Cobro PGU




FACULTAD DE A I —
sustaimasre - Contexto 8=

> Los No Cobros son documentos de pago emitidos que después de 3
meses sin ser cobrados pasan a estado «caducado», y al cumplir 24
meses deberian ser «reversados».

> Actualmente existen aproximadamente 800 mil documentos caducados.

> A pesar que no existe imperativo legal de gestionar los no cobros con
los beneficiarios, si existe un imperativo ético, por ello proponemos
desarrollar una segunda etapa durante 2023, centrada en la
implementacion de las soluciones disefiadas.

Emision Mes subsiguiente 21 meses
Pendient Caducad Reversa
e ’U do
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FACULTAD DE

INGENIERIA Y CIENCIAS

PROCESO GESTION DE PAGOS NO COBRADOS A
PUNTO DE CADUCAR

Consultar
Pendientes

MESACTUAL-2

-

COP
Pendientes

BEDD

Contactabilidad
%

Comunicacidn

Consultar
Acreencias

Contactar

Consultar Ermailfsha5

Emailfshds

Predecir
Mo Cabro

ALGORITMO

Powrered by

A

_—L_i

UNIVERSIDAD ADOLFO IBANEZ

Etica en Ciencia de Datos e |IA | 2023
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o PLAN PILOTO MODELO PREDICTIVO NO COBRO PGU

> Objetivo: disminuir los PGU caducados.

> Los datos de entrenamiento: 70.564 PGU pendientes hasta el tercer mes,
entre febrero de 2022 y enero de 2023.

> Los datos para predecir: 7.334 PGU no cobradas a punto de caducar de
marzo de 2023.
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PENDIENT [CADUCAD |ICOBRAD 0NOCOBR
MES ES AS AS ') EVOLUCION NO COBROS PGU

feb-22 2289 819 1470 35,8 10000
mar-22 3814 1279 2535 33,5 900
abr-22 3622 1522 2100 42,00 8000
may-22 4144 1809 2335 43,7 7000
jun-22 8993 4270 4723 47,5 6000
jul-22 6183 3387 2796 54,8 °00
ago-22 5847 3655 2192 62,5 409°
sep-22 6244 3623 2621 58,0 30
oct-22 6533 3446 3087 52,7 2900
nov-22 6623 4261 2362 64,3 1%
dic-22 7048 4803 2245 68,1 0

9/‘7/
0

UL LN L LN 1
ene-23 9224 5178 4046 56,1 & &S &«s\ N Y F & ¥ @ &

feb-23 7635 4659 2976 61,0
mar-23 7334 4379 2955 99,7

I 2Ry R s -y - I )
LA L | G A A ¢

=@—PENDIENTES ==@=CADUCADAS @— COBRADAS




s+ MATRIZ DE CONFUSION DE MODELOS . L
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> La clase positiva es el NO COBRO :
..... g
MATRIZ DE CONFUSION TP FN TN FP ‘g
8
REGRESION LOGISTICA 5.900 1.748 3.793 2.672 §
RANDOM FOREST 5.596 2.052 4.319 2.146 -
RED NEURONAL MLP 0.462 2.186 4.346 2.119
SUPPORT VECTOR MACHINE
LINEAL 4.344 3.304 4.975 1.490
SUPPORT VECTOR MACHINE
RADIAL 0.642 2.006 4.157 2.308
RATES MODELOS ACCURACY [SENSITIVITY Positives . | Negativos
REGRESION LOGISTICA 68,8% 77,1% £ | Pasiti Verdaderos Falsos
= ositivos L ) -
" Positivos (VPF] | Negativos (FN)
RANDOM FOREST 70,3% 73,2% g
RED NEURONAL MLP 69,5% 71,4% 2 | Negativos | Falsos Verdaderos
SUPPORT VECTOR MACHINE = Positivos (FP] | Negativos (VN)
LINEAL 66,0% 56,8%
SUPPORT VECTOR MACHINE
RADIAL 69,4% 73,7%

> Aprendimos que para este caso de negocio el indicador relevante es el Sensitivity.
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RESULTADOS OBSERVADOQOS -

~. > El plan piloto se efectué para pagos PGU pendientes emitidos en marzo de
2023 y que en mayo aun no eran cobrados, y este ultimo mes la curva de
COBRADAS cruza la de CADUCADAS debido a la accion del Modelo Predictivo
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EVOLUCION NO COBROS PGU

PENDIENT [CADUCAD [COBRAD PANOCOBR] 10000
MES [Es AS AS 0 5000

feb-22 2289 819 1470 35,8
mar-22 3814 1279 2535 33,5
abr-22 3622 1522 2100 42,0
may-22 4144 1809 2335 43,7
jun-22 8993 42700 4723 47,5 °°%°
jul-22 6183 3387, 2796 54,8 4000
ago-22, 5847 3655 2192 62,5 3000
sep-22 6244 3623 2621 58,00 2000
oct-22 6533 3446 3087 52,7 1000
nov-22 6623 4261 2362 643
dic-22 7048 4803 2245 68,1 oD D

F

8000

7000

6000

R L
ene-23 9224 5178 4046 56,1 e NS S
feb-23 7635 4659 2976 61,0 ——PENDIENTES =—8=CADUCADAS =—@—COBRADAS
mar-23 7334 3334 4000 45,5
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Conclusionesy
Recomendaciones
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e Mediciéon de Impacto

o Algorithm Impact Assessment: Identifica el nivel de impacto del proyecto
dependiendo del area y mitigaciones. Framework
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o Identificacion de sesgos
o Aequitas: Audita los sesgos que un modelo puede tener identificando diferentes tipos
de equidad. Libreria
o Al Fairness 360 - Fairlearn: Audita sesgos en modelos y datasets, adicionalmente
mitiga los sesgos encontrados. Librerias

o« Transparenciay Explicabilidad
o Model Cards: Informa a los usuarios sobre lo que un modelo puede y no puede hacer,
asi como los tipos de errores que cometen. Framework
o What-If Tool: Examina el rendimiento en situaciones hipotéticas, analiza la

importancia de diferentes caracteristicas de datos y visualiza el comportamiento del
modelo. Software
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Retos de aspectos éticos en IA

o Desconocimiento de los conceptos y herramientas.
o« Complejidad de uso de las herramientas.

o Limitaciones de las herramientas.

o Falta de difusion.

o Falta de regulacion.
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