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Abstract. En este trabajo se busca estudiar el impacto del desbalance
en los datos utilizados para entrenar un clasificador lineal, centrando
el andlisis en atributos protegidos. Dichos atributos, tales como género,
grupo étnico o edad, no constituyen la clase objetivo del clasificador,
sino que corresponden a caracteristicas demogréficas que pueden ser o no
parte del problema a resolver. Los resultados obtenidos mediante experi-
mentos sintéticos simples muestran que la exactitud sobre una poblacién
dada se deteriora cuando se encuentra subrepresentada en el conjunto
de datos de entrenamiento. En todos los casos, el rendimiento del clasi-
ficador sobre la poblacién completa es méximo cuando este conjunto de
datos se encuentra balanceado en lo que respecta a atributos protegidos.
Estas conclusiones son el primer paso de un trabajo que busca mostrar
como puede atenuarse este inconveniente incorporando penalizantes que
desincentiven un aumento de la exactitud sobre un subconjunto de la
poblacién en desmedro de otra.

1 Introduccion

La rapida evolucién de los algoritmos de inteligencia artificial (IA) en diferentes
areas y aplicaciones ha llevado a que la opinién y el comportamiento de la so-
ciedad estén cada vez mas influenciados por estas tecnologias. Las noticias que
leemos, el camino que tomamos para volver a casa e incluso la forma en que di-
agnosticamos enfermedades, son sélo algunos ejemplos del uso de TA en nuestra
vida cotidiana. En este contexto cobra especial relevancia el estudio de los posi-
bles riegos y fallas asociados a estos modelos. En efecto, existe evidencia de que
ciertos sesgos sociales, han sido no s6lo heredados por los sistemas de TA, sino
también amplificados en multiples contextos [TO[4I]. Tal es el caso, por citar
un ejemplo, de un sistema de reconocimiento automético de iméagenes, que al
analizar la fotografia con un hombre en una cocina, automéaticamente categoriza
a ese individuo como muger [9].

Si bien el concepto de “justicia” (o fairness en inglés) en IA atn no tiene
una definicién univoca [§], cada vez son mds los grupos de investigacién que in-
vierten esfuerzos en evitar los potenciales danos que la falta de justicia y equidad
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en los algoritmos de TA podria causar. En particular, la comunidad cientifica de
“innovaciones en género” (gendered innovations) aboga, desde hace varios anos,
por la incorporacién de la dimensiéon sexo-género en el diseno experimental y
el andlisis de los desarrollos cientifico-tecnoldgicos [7], entre los cuales se in-
cluyen los modelos de TA. Si bien tanto el modelo de prediccién como los datos
pueden ser las fuentes del sesgo en TA, diversos trabajos publicados reciente-
mente [6I213I5] proveen evidencia de que el desbalance de género en las bases de
datos impacta directamente en el rendimiento de los clasificadores, presentando
menor rendimiento en los grupos subrepresentados.

En este trabajo buscamos caracterizar el impacto que conlleva el desbal-
ance en los datos de entrenamiento mediante ejemplos sintéticos simplificados.
Si bien la mayor parte de la literatura sobre aprendizaje automatico con datos
desbalanceados centra su atencién en el desbalance dado por las clases de interés
(target), en este trabajo nos centraremos en el desbalance sobre atributos pro-
tegidos como el género, grupo étnico o edad, que no constituyen la clase target
del problema, sino una caracteristica més de los datos.

2 Formulacion del Problema

En esta primera etapa estudiamos un proceso de clasificacién binaria (ejemplifi-
cado con pacientes sanos o enfermos) considerando una base de datos sintética
muy simplificada (un problema de juguete). El objetivo es estudiar el impacto
que genera un desbalance en la representatividad de distintos subgrupos de la
poblacién. En particular, nos centraremos en estudiar como afecta el desbalance
en los datos de entrenamiento a la exactitud de un clasificador, tanto de los
grupos menos representados, como de la poblaciéon completa.

Denotemos por X el espacio de entrada, donde cada z € R? representa las
caracteristicas de cada individuo a clasificar, por Y el conjunto de las etiquetas
(en {0,1}, segun el paciente esté sano o enfermo), y Z una caracteristica pro-
tegida que indica a qué subgrupo de la poblacién pertence cada individuo, que
indicamos aqui como H (hombre) o M (mujer). Este atributo protegido no es
otorgado en forma explicita al clasificador pero si determina la distribucién de
los datos de entrada para ese subgrupo.

Asumimos que la distribucién real de los datos en el problema estd descripta
por cuatro distribuciones normales multivariadas:

Py =0/1,2=H/M)=N(uy . 3. (1)

Donde cada x del espacio de entrada proviene de una de las cuatro distribu-
ciones normales, segin el individuo sea mujer u hombre, y segin sea un sujeto
sano o enfermo. Para simplificar el problema aiin més, hemos supuesto que las
cuatro distribuciones sélo difieren en la media (), pero no en la matriz de covar-
ianza (X'). Asumimos ademds que en la poblacién real, cada uno de estos cuatro
subgrupos se encuentran igualmente representados, es decir que la fraccién de
mujeres puede describirse como P(z = M) = fyy = 0.5 y la fraccién de pacientes
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sanos como P(y = 0) = fs = 0.5. Consideramos, sin embargo, que en el conjunto
de entrenamiento contamos con un desbalance de género, dado por fps € [0, 1],
cuyo valor variaremos sistematicamente.

3 Resultados

Entrenamos un clasificador lineal para distintas configuraciones de las medias

u%{/lM (ver filas de la Fig. y distinto grado de desbalance de género en el

conjunto de entrenamiento, dado por fa (columnas de la Fig. [1] a, y abscisas en
la Fig. [1| b). El clasificador utilizado fue un Linear SVM, empleando la funcién
SGDClassifer de la libreria sklearn, con funcién de perdida hinge. La tolerancia
establecida fue de 1x10™%. Los experimentos numeéricos se repitieron Njze, = 100
veces, para cada valor de fM, generando en cada caso una muestra aleatoria de
n = 250 puntos de cada distribucion, para formar el conjunto de entrenamiento.
Luego procedimos a calcular la exactitud sobre un conjunto de test balanceado
(fm = 0.5, Fig. |1l b). Se presenta la exactitud promedio (+ una desviacién
estdndar) calculada sobre las multiples repeticiones, para cada caso, y en funcién
del grado de desbalance de género en el conjunto de entrenamiento.

Observamos primeramente que la exactitud sobre una subpoblaciéon dada
se deteriora cuando la misma se encuentra poco representada en el conjunto de
entrenamiento. Como es de esperar, este deterioro es mas marcado cudnto mayor
sea la “tensién” entre los dos grupos en términos de sus respectivas fronteras
de decisién 6ptimas (comparar casos 1 a 3). Lo interesante es que no sélo la
exactitud sobre la poblacion menos representada es la que sufre. En las curvas
de exactitud sobre la poblacién total (lineas verdes en la Fig. [l b), vemos que
en todos los casos el rendimiento del clasificador es médximo cuando el conjunto
de entrenamiento esta balanceado.

4 Discusién y trabajo futuro

En el presente trabajo presentamos un problema de juguete que nos permite ilus-
trar cémo el desbalance en términos de un atributo protegido (por ejemplo, el
género) presente en una base de datos usada para entrenar un clasificador puede
producir una pérdida en el rendimiento de dicho modelo a la hora de emplearlo
sobre la poblacién real (si la misma estd balanceada). En este sentido, es impor-
tante destacar que segin este modelo simple, no es solamente la poblacién menos
representada la que se ve perjudicada (un resultado lamentable, pero esperable),
sino que la exactitud del clasificador sobre el conjunto total de la poblacién
también disminuye cuando el conjunto de entrenamiento estd desbalanceado.

Si bien los resultados aqui expuestos corresponden a una distribucién par-
ticular de los datos, y a un clasificador lineal, es de esperar que la tendencia de
encontrar un maximo en la exactitud del clasificador sobre la poblacién total
cuando los subgrupos estan balanceados tenga un caracter mas general. Esto se
debe a la llamada “ley de los rendimientos decrecientes”, que indica que para

49JAIIO - ASAI - ISSN: 2451-7585 - Pagina 179


Rectangle

Rectangle


ASAI, Simposio Argentino de Inteligencia Atrtificial

a b
2 1.0 e
o
- B m
x — pc
¥ 3 p
8 0.5
2
°
~ 2
9 X s+ ks
g s
)
8
2
°
o 2
8 X s- S
8 g
v )
8 T T T 0.5 T
1 3 7 -1 3 7 -1 3 7 0.0 0.5 1.0
X1 X1 X1 f
M

Fig. 1: Exactitud de un clasificador lineal segin el grado de desbalance
de género en el conjunto de entrenamiento

a, Datos de entrenamiento (puntos) y frontera de decisién del clasificador lineal
entrenado (linea roja), en tres casos distintos (filas). Los puntos azules correspon-
den a las mujeres, y los naranjas a los hombres. Los pacientes sanos se indican
con un circulo, y los enfermos con una cruz. b, Exactitud del clasificador entre-
nado, evaluada sobre el conjunto de test, en funcién del desbalance de género
del conjunto de entrenamiento ( fM) Nota: el conjunto de test estd balanceado
(far = 0.5). Se muestran los resultados sobre cada poblacién individual (mujeres
en azul y hombres en naranja), asi como en la poblacién completa (en verde).
Se presenta la curva promedio sobre las distintas iteraciones (+ una desviacién
estandar).
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una poblacién individual es de esperar que la exactitud de un clasificador se
incremente al incorporar mas puntos, pero con una pendiente progresivamente
menor, siempre y cuando los datos se incorporen de forma aleatoria y provengan
de la misma distribucién (ver lineas azules en Fig. |1/ b). Notando que la curva
para la otra poblacién (en naranja) es una versién espejada de la primera, y que
la exactitud sobre la poblacién total (en verde) es el promedio sobre las exacti-
tudes individuales, resulta claro que este fenémeno serd tan general como lo sea
la ley de los rendimientos decrecientes.

Estos resultados son el primer paso de un trabajo que busca mostrar cémo
puede atenuarse este problema agregando a la funcién de costo un penalizador
que des-incentive un aumento de la exactitud sobre un subconjunto de la poblacién
en desmedro de la otra. Considerando que pueden existir mas de dos sub-grupos
o clusters en la poblacién, y que la informacién sobre el sub-grupo de perte-
nencia de un dado sujeto puede no estar disponible, se evalia utilizar criterios
tanto supervisados como no supervisados para identificar sub-poblaciones (o mi-
norfas) en los datos como un paso previo al entrenamiento de los modelos. Dichos
experimentos numéricos se encuentran en este momento todavia en progreso.

Finalmente se buscarad extender estos resultados utilizando bases de datos
reales, para confirmar o descartar las intuiciones generadas a partir de bases de
datos sintéticas.
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