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1. INTRODUCCION

En los ultimos afios, la toma de decisiones automatizada o asistida mediante técnicas de inteligencia
artificial, y particularmente de aprendizaje computacional o automatico (machine learning), se ha
convertido en una parte esencial de numerosas aplicaciones fundamentales en el mundo digital (el
cual, por su parte, se ha infiltrado en el corazén del mundo mismo). Estas aplicaciones van desde
sistemas de recomendaciones y publicidad personalizada, hasta sistemas predictivos en ambitos
legales, econémicos y de salud; las decisiones tomadas van desde lo trivial hasta lo crucial, y
conforme el uso de estas técnicas aumenta, crece el interés por garantizar que las mismas sean
transparentes, razonables y justas.

El sesgo en el aprendizaje computacional se refiere a la discriminacién injustificada por
parte de estos sistemas, que pueden incorporar prejuicios humanos en su estructura, amplificarlos y
finalmente incurrir en injusticias sistematicas. En las aplicaciones donde evitar el sesgo es mas
relevante, los modelos usados suelen ser clasificadores, pues la tarea principal generalmente es
clasificar individuos en diversas categorias (personas calificadas y no calificadas para recibir
préstamos o empleos, personas diagnosticadas o no con cierta enfermedad, personas que
manifiestan o no la probabilidad de cometer crimenes en el futuro, etcétera). A su vez, los modelos
clasificadores de aprendizaje computacional pueden ser bayesianos o no, y de serlo, hay varios
elementos que deben incorporarse en los modelos, propios de su interpretacion probabilistica
(elementos ausentes en el caso no bayesiano o frecuentista, que suele ser mas simple).

El uso de la metodologia bayesiana también se ha incrementado desde hace varios afios, ya
que antes era complicado implementarla debido al costo computacional requerido por las técnicas y
procesos de la misma. La interpretacion bayesiana de la probabilidad tiene fundamentos teéricos
solidos, ausentes en la interpretacion frecuentista u ortodoxa, estrechamente relacionados con el
sentido comun, la teoria de la toma de decisiones y la l6gica misma, que se traducen en valiosas
ventajas en las aplicaciones del aprendizaje computacional. En este trabajo se expone la
problemdtica del sesgo o prejuicio, con un enfoque en las implicaciones de involucrar una
metodologia bayesiana en el disefio de los modelos clasificadores usados para el estudio del sesgo.

El desarrollo del trabajo consiste en analizar un caso de estudio real de una herramienta
disefiada para predecir el riesgo de reincidencia delictiva de individuos en el sistema de justicia, y
en particular, estudiar la evaluacion del sesgo racial presente en la herramienta mediante modelos
clasificadores. Se toman dos estudios del mismo problema, donde el segundo es una réplica y
objecién al primero. Ambos casos usan una metodologia frecuentista para analizar el problema y
derivar sus conclusiones. Este trabajo consiste en implementar ambos estudios con el método
bayesiano, observando las ventajas y costos adicionales que implica el cambio de método al
implementar modelos, obtener resultados y derivar conclusiones. El objetivo no es reconciliar las
diferencias entre ambos puntos de vista, o presentar una tercera conclusién diferente para el caso de
estudio, sino estudiar lo que la metodologia bayesiana puede ofrecer en el desarrollo independiente
de cada uno. Los capitulos del trabajo se pueden agrupar en dos partes: la fundamentacién teérica
(capitulos 2-5) y el desarrollo (capitulos 6-12).

La primera parte comienza en el capitulo 2, con notaciones y conceptos matematicos
fundamentales, persistentes en el escrito. En esta primera parte también se desarrollan conceptos y
ejemplos pertinentes para definir: el método bayesiano (y sus diferencias con el método
frecuentista) en el capitulo 3, la discriminacién y su analisis (en el contexto de la estadistica y el
aprendizaje computacional) en el capitulo 4, y los modelos clasificadores del aprendizaje
computacional en el capitulo 5.

En la segunda parte se comienza con la descripcion y justificacién de las herramientas
usadas para el desarrollo (capitulo 6), y después se desarrolla un caso con datos sintéticos para
ejemplificar y describir varios conceptos en un sentido mds practico (capitulo 7). Posteriormente se
hace una breve descripcion del estudio del sesgo en el aprendizaje computacional, planteando
también el estado del arte (capitulo 8), seguida del planteamiento del caso de estudio a analizar y el
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trabajo relacionado a este escrito (capitulo 9). Finalmente se pasa a las partes principales del
desarrollo, donde se presentan las implementaciones de ambos casos de estudio, incluyendo:
reproducciones de los trabajos originales, disefios e implementaciones para los modelos originales y
los modelos bayesianos, y los resultados obtenidos con su respectivo analisis. El primer estudio se
desarrolla en el capitulo 10, y el segundo en el capitulo 11. Finalmente se cierra con las
conclusiones, incluyendo sugerencias para trabajo a futuro en el capitulo 12. El anexo del trabajo
contiene varios resultados que no estan dentro del enfoque principal del escrito, pero son
complementos interesantes e importantes para el desarrollo central de los analisis del caso de
estudio.

En lugar de dedicar una seccién para todas las referencias del escrito, en cada capitulo las
referencias pertinentes se incluyen al final del mismo, con la intencién de facilitar al lector la
consulta de las mismas. Todo el cddigo desarrollado para este escrito esta documentado y disponible
en el siguiente enlace: https://github.com/gerkbyrd/tesis sesgo ML _clasificadores bayesianos.

1.1 PREGUNTA DE INVESTIGACION Y OBJETIVOS

Pregunta de Investigacion

¢Cuales son las implicaciones de usar clasificadores bayesianos en el disefio de modelos aplicados
al estudio del sesgo en el aprendizaje computacional, especialmente en contraste con sus
contrapartes frecuentistas?

Objetivo General

Demostrar y analizar el impacto de usar la metodologia bayesiana en el disefio de modelos
clasificadores de aprendizaje computacional, aplicados al estudio del sesgo en la toma automatica
de decisiones.

Objetivos Especificos
* Presentar una comparacion general entre las metodologias bayesiana y frecuentista en el

contexto de clasificadores de aprendizaje computacional, y en particular, en el modelo de
regresion logistica.

* Desarrollar la comparacion enfocada al estudio del sesgo en un caso de estudio real,
presentando el disefio e implementacion de los modelos usados, mediante ambas
metodologias, para comparar y analizar los resultados.

* Desarrollar la comparacion entre metodologias sobre un segundo caso real, estudiando el
mismo problema del primer caso, pero con un planteamiento que lleva a conclusiones
contrarias, exponiendo nuevamente el disefio e implementacién de los modelos necesarios,
para analizar las diferencias entre metodologias.

* De los resultados obtenidos, derivar conclusiones generales sobre el uso de la metodologia
bayesiana en el estudio del sesgo, puntualizando las limitaciones del presente trabajo y
sugiriendo nuevas direcciones posibles para el mismo.


https://github.com/gerkbyrd/tesis_sesgo_ML_clasificadores_bayesianos

2. NOTACION Y CONCEPTOS IMPORTANTES

Aprendizaje Computacional: este es el término en espafiol empleado para referirse a machine
learning, que es posiblemente el area de estudio mas popular en la actualidad dentro de la
inteligencia artificial. Murphy (2012, p. 1) lo define como un conjunto de métodos capaz de detectar
automaticamente patrones en los datos, y mediante dichos patrones, predecir futuros datos o realizar
otros tipos de toma de decisiones bajo incertidumbre. Actualmente otra traduccién popular es
"aprendizaje automatico", pero se opt6 por "aprendizaje computacional”, por ser el término usado
por el laboratorio de MLPR (Machine Learning and Pattern Recognition) del INAOE, o en espafiol:
laboratorio de aprendizaje computacional y reconocimiento de patrones (INAOE - Ciencias
Computacionales, s. f.).

Sesgo: el sesgo, dentro del aprendizaje computacional, puede referirse al prejuicio contra grupos o
individuos en aplicaciones («Our Mission», 2016), que es el caso en el titulo de este trabajo. Sin
embargo, hay otro concepto basico dentro del aprendizaje computacional con el mismo nombre,
también presente en este trabajo (se aclara la distincién cuando es necesario): el sesgo o bias se
refiere al término constante en la regresion de las funciones que se aproximan o se aprenden. En ese
contexto, no tiene nada que ver con prejuicios o injusticias, es meramente un elemento matematico
(Murphy, 2012, p. 20).

Clasificadores Bayesianos: otra aclaracion necesaria es la del término de "clasificadores
bayesianos". El uso del término, en el titulo del trabajo, se refiere a cualquier tipo de clasificador
usado con una metodologia bayesiana. El otro uso se refiere al tipo de clasificadores que emplean el
teorema de Bayes dentro de su estructura y algoritmo. Por ahora es suficiente decir que una
regresion logistica bayesiana (Murphy, 2012, p. 254), es un clasificador bayesiano en la forma a que
se refiere el titulo del trabajo, mientras que un clasificador bayesiano (o de Bayes) ingenuo (Naive
Bayes) (Murphy, 2012, pp. 82-83), es bayesiano en el segundo significado de la palabra. Por esta
diferencia, puede hablarse de “clasificadores bayesianos de Bayes”, pues es posible tener
clasificadores que son bayesianos en ambos sentidos de la palabra. Este tltimo caso no se discute
mas en el resto de este trabajo (Murphy, 2012, pp. 84-85).

Aungque la notacion empleada no es tan extensiva como para merecer anexos similares a los que hay
en los libros de texto sobre el tema, aclarar algunos elementos basicos agilizara la narrativa en los
siguientes capitulos, evitando la necesidad de interrumpir pasajes para explicar la notacion.

Algebra Lineal:
Vectores: constantemente se hara uso de vectores para expresar entradas, salidas, variables, etc.

Estos se escribiran en negritas, y al expandirlos en sus componentes estaran entre corchetes. Se
suele tratar con vectores "columna", que tienen una forma vertical. Una "T" en el exponente quiere
decir que el vector (o matriz) estd transpuesto. Por ejemplo, el vector columna x con componentes
X1, X2, X3S€ expresa como:

— T
X = [x1, X2, X3]
Equivalente a:

A su vez, los escalares se expresan en cursivas, como los componentes x; del vector x aqui.
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Matrices: por su parte, las matrices se expresaran con letras maytsculas. Por ejemplo:

X1 X12X53
X =

X1 XppXp3

X31X3pX33

Productos: en este trabajo los productos entre cualquier combinacion de matrices y vectores seran
siempre escalares o productos punto; para simplificar la notacion se omite el punto y simplemente
se escriben los elementos de forma contigua, por ejemplo:

Considerando:

X =[x, X, XS]T
_ T
w = [wi, wa, ws]

Se tiene:

X
T 1
w X:[W1W2W3}. X2 :W1X1+W2X2+W3X3

X3

Cualquier discusion con respecto a los conceptos de algebra lineal usados en este trabajo esta fuera
del enfoque del mismo. Para las definiciones implicitas en la notacién presentada, y el trabajo en si,
se puede tomar como referencia (Barber, s. f.), donde estos conceptos se presentan con mayor
detalle.

Probabilidad y Estadistica:

Las probabilidades se definen como cantidades numéricas no negativas, definidas sobre una serie de
resultados posibles, aditivas sobre resultados mutuamente exclusivos, y que suman a 1 sobre todos
los resultados mutuamente exclusivos posibles (Murphy, 2012, pp. 27-28).

En cuanto a su notacién, se tendrda "P" para probabilidades discretas y "p" para
distribuciones de probabilidad continuas, también llamadas densidades de probabilidad o "PDF"
(por las siglas en inglés para "funcién de densidad de probabilidad"). A su vez, se emplearan comas
para probabilidades conjuntas y se usara " | " para probabilidades condicionales, es decir:

Probabilidad de A = P(A); Probabilidad de B = P(B); Probabilidad de C = P(C).

Probabilidad de A y B = P(A, B); Probabilidad de A, By C = P(A, B, C).

Probabilidad de B dado A: P(B | A); Probabilidad de A, dado By C=P(A | B, C).

Los ejemplos del primer rengléon, son de probabilidades marginales, los del segundo son de
probabilidades conjuntas y los del tercer renglon son de probabilidades condicionales (Murphy,

2012, p. 29). En estos ejemplos se usan probabilidades discretas, pero la notacion persiste para
casos continuos donde se usan PDFs en su lugar.



Los siguientes conceptos son relevantes para el tema, y aunque un tratamiento explicito de los
mismos no es crucial para el desarrollo del escrito, es importante tenerlos presentes. La referencia
para estos conceptos es (Gelman et al., 2013, pp. 4-6).

Inferencia: es el objetivo central de la estadistica, que consiste en sacar conclusiones acerca de
datos no observados a partir de datos observados. La inferencia causal es la comparacion entre el
resultado observado bajo ciertas condiciones y el resultado que no se observo porque se hubiera
dado bajo condiciones diferentes.

Cantidad de interés ("estimando"): son las cantidades no observadas, los objetos de la inferencia.
Pueden ser potencialmente observables (como datos futuros) o no directamente observables
(parametros del proceso hipotético que explica los datos).

Intercambiabilidad: es una suposicion béasica de todo andlisis estadistico, y significa que los
valores observados del estimando (o cualquier variable aleatoria) son igual de probables
independientemente del ordenado de los mismos. Los datos de distribuciones de probabilidad con
esta propiedad, suelen modelarse como independientes e idénticamente distribuidos (iid).

Variables explicativas ("predictores"): en cada unidad o registro presente en los datos, hay
observaciones que no se modelan como aleatorias. Una unidad consiste de valores de entrada y
salida. Las variables explicativas (o covariables) son aquellas que se consideran entradas en las
unidades. La intercambiabilidad puede extenderse a estas variables, de modo que dos unidades con
las mismas entradas tengan la misma salida o distribucién para el estimando.

Modelos jerarquicos: se usan cuando hay informacién disponible en diferentes niveles de unidades
observacionales, considerando intercambiabilidad dentro de cada nivel'.

REFERENCIAS

Barber, D. (s. f.). Learning from Data Supplementary Mathematics (Vector and Linear Algebra).
Learning from Data, 32.

Gelman, A., Stern, H. S., Carlin, J. B., Dunson, D. B., Vehtari, A., & Rubin, D. B. (2013). Bayesian
data analysis. Chapman and Hall/CRC.

INAOE - Ciencias Computacionales. (s. f.). Recuperado 22 de mayo de 2020, de
https://ccc.inaoep.mx/laboratorios/mlpr.php

Murphy, K. P. (2012). Machine learning: A probabilistic perspective. MIT press.

Our Mission. (2016, julio 8). UnBias. https://unbias.wp.horizon.ac.uk/our-mission/

1 Un ejemplo que ilustra con claridad los modelos jerarquicos se presenta en (Gelman et al., 2013, pp. 102-104),
donde el modelo de un experimento para estimar la probabilidad de tumores en ratas que no reciben un tratamiento,
se convierte en jerarquico al haber multiples experimentos, cada uno con su propio grupo de ratas. En este caso las
ratas en cada experimento son unidades intercambiables en el primer nivel, mientras que los experimentos son
unidades intercambiables en el segundo nivel.
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3. EL METODO BAYESIANO: DEFINICION Y JUSTIFICACION

El objetivo de este capitulo es definir y justificar la metodologia bayesiana, pues la presente tesis se
enfoca en los clasificadores bayesianos como sistemas de toma de decisiones. Un buen punto de
partida es puntualizar las diferencias entre el enfoque bayesiano y la alternativa que fue
mayoritariamente preferida durante décadas: la estadistica frecuentista u ortodoxa. Partiendo de este
contraste, se puede plantear la justificacion para optar por el método bayesiano, y comprender
entonces su potencial dentro de la aplicacién del sesgo en el aprendizaje computacional. En las
demas secciones se expande la definicién de la metodologia, tratando los conceptos esenciales para
este trabajo.

3.1 EL DEBATE ENTRE LAS ESTADISTICAS FRECUENTISTA Y BAYESIANA

La estadistica bayesiana se basa en emplear una distribucion probabilistica a posteriori p(0 | D)
para resumir lo que se sabe de un conjunto de variables desconocidas. Esta distribucion se puede
representar con un "resumen estadistico"? derivado de la misma, mas facil de manipular y visualizar
(Murphy, 2012, p. 149). La oposicién al uso del teorema de Bayes en problemas estadisticos se debe
a que considera que los parametros son variables aleatorias, tomando distintos valores con cierta
probabilidad para cada uno. La estadistica frecuentista considera que los parametros tienen un
valor fijo y desconocido. En vez de una distribucion a posteriori, se lidia con una distribucion
muestreada para un "estimador", obtenida al aplicar dicho estimador sobre varios conjuntos de datos
(datasets), muestreados de la verdadera distribucion desconocida. En ese caso la incertidumbre se
modela con base en la variacién entre pruebas o experimentos repetidos (Murphy, 2012, p. 191).

La metodologia frecuentista se basa en la reduccién de riesgo empirica, que emplea los
datos disponibles para estimar la distribucién desconocida, y asi minimizar alguna funcion de
pérdida que denote la diferencia entre el valor verdadero y el valor estimado. En el método
bayesiano, se condiciona sobre los datos observados (no existe la nocién de pruebas o experimentos
repetidos), permitiendo calcular la probabilidad de eventos tinicos, y evitando paradojas propias del
método frecuentista (que se revisaran mas adelante). A pesar de haber fuertes argumentos tedricos a
favor de la estadistica bayesiana, no se prefiere de forma undnime, y el método frecuentista es
ampliamente usado dentro del aprendizaje computacional (Murphy, 2012, pp. 191, 204-205, 215).

Otra forma de describir la diferencia es la siguiente: en la estadistica frecuentista, se
construyen "estimadores" de las cantidades de interés, y se elige entre ellos mediante algtin criterio
de sus propiedades de muestreo; no hay principios generales para elegir el criterio, y por lo general
tampoco hay un procedimiento sistematico para construir un estimador 6ptimo. En la estadistica
bayesiana, una vez que se hacen explicitas las suposiciones del modelo y los datos, la inferencia es
un proceso "mecanico". La teoria de la probabilidad dara respuestas tinicas considerando toda la
informacién disponible. No hay necesidad de disefiar estimadores ni intervalos de confianza, s6lo
se debe disefar el espacio de hipétesis (las especificaciones del modelo y sus distribuciones de
probabilidad) y determinar cémo implementar la inferencia en dicho espacio (en el sentido
computacional). Como resultado se tienen distribuciones sobre las cantidades de interés: la
estadistica frecuentista devuelve como resultado su "mejor conjetura" para la variable dependiente
en alguna ubicacion del espacio de la variable independiente, mientras que la bayesiana da una
distribucion de los valores posibles de la variable dependiente en cada ubicacién del espacio de la
variable independiente. Es decir, en el caso bayesiano no hay necesidad de comparar entre tantos
valores distintos de los pardmetros del modelo, y se puede especificar la incertidumbre que se tiene
con respecto al modelo y sus parametros; se usan distribuciones para representar creencias, y la
teoria de la probabilidad para actualizar las mismas. La incertidumbre no es mas que la varianza de
dichas distribuciones (MLPR w6b - Machine Learning and Pattern Recognition, s. f.), (MacKay,
2003, p. 320).

2 Es un resumen de las observaciones para describirlas de la forma mas simple posible, algunos resimenes
estadisticos son la media, la moda, y la varianza («Statistics», s. f.).

-6-



El hecho de que uno de los mayores obstaculos para la estadistica bayesiana sea la carga
computacional, hace que el enfoque se vuelva mas atractivo con el avance tecnolégico continuo. El
método frecuentista es atractivo en casos donde la actualizacién bayesiana es costosa o ineficaz, o
donde las suposiciones con respecto al problema son débiles o incluso adversativas® (Steinhardt,
2012).

3.2 METODOLOGIA BAYESIANA
Mas alla de las ventajas o desventajas que tenga una metodologia bayesiana ante una frecuentista,
es importante definir con mayor detalle en qué consiste. Es un tema amplio, pero con base en
algunos trabajos fundamentales ((Gelman et al., 2013), (MacKay, 2003), (Murphy, 2012)) se
estableceran los fundamentos necesarios para discutir los modelos planteados en este trabajo.
Murphy (2012) ilustra con claridad varios puntos importantes de la metodologia bayesiana,
basandose en el contraste con la estadistica frecuentista, y hablando de los argumentos tedricos a
favor del método bayesiano, cuya ausencia en el método ortodoxo son "fallas fundamentales" y
"paradojas" ligadas al mismo. Entre estas fallas sobresale la violacion del principio de la
verosimilitud, que establece que las inferencias deberian basarse en la verosimilitud de los datos
observados (como en el método bayesiano) y no en datos hipotéticos del futuro (como en el método
ortodoxo). Este principio, a su vez, se basa en el principio de la suficiencia, el cual establece que
una "estadistica suficiente" contiene toda la informacién relevante de algin parametro desconocido.
Y ademas, se basa en el principio de la condicionalidad débil, que dicta que las inferencias deben
basarse en eventos que pasaron, no que pudieran haber pasado (Murphy, 2012, pp. 214-215).

En cuanto al método en si, en (Gelman et al., 2013) el andlisis bayesiano de datos se resume en tres
pasos (Gelman et al., 2013, p. 3):

1. Establecer un modelo de probabilidad completo: una distribuciéon conjunta para todas las
cantidades (observables o no) del problema. Este debe ser consistente con el conocimiento
acerca del problema y el proceso de recoleccion de datos.

2. Condicionar sobre datos observados: calcular e interpretar la distribucion a posteriori
adecuada, que es la distribucion condicional de las cantidades de interés (que no se han
observado), dados los datos observados.

3. Evaluar el rendimiento del modelo y las implicaciones de la distribucién a posteriori: no se
limita a cuan preciso es el modelo con respecto a los datos, también involucra evaluar la
factibilidad de las conclusiones y la sensatez de los resultados, considerando las
suposiciones del modelado. En este paso el modelo puede se alterado o expandido, para
repetir el proceso desde el primer paso.

Se ha mencionado una relacion entre la escuela bayesiana y el sentido comun, que se ve reflejada en
la interpretacion de las conclusiones estadisticas. Un intervalo de probabilidad bayesiana es aquél
que tiene una alta probabilidad de contener el valor de interés’. En un intervalo de confianza
frecuentista, el significado esta sujeto a secuencias de inferencias similares y repetibles. En la
estadistica aplicada, cada vez es mas comun la estimacion de intervalos que las pruebas de
hipotesis, y encima de esto, los intervalos de confianza frecuentistas suelen ser interpretados

3 Una suposicion adversativa se refiere a asumir un contexto donde un adversario tiene acceso total al modelo y
busca oponerse al objetivo del mismo. Por ejemplo, si el modelo se usa para apostar contra algtin oponente, la
situacién adversativa es aquella donde dicho oponente tiene acceso total al modelo. En (Steinhardt, 2012) se
menciona que las suposiciones explicitas del método bayesiano son desfavorables en este contexto, pues aunque
generalmente es bueno que quien conozca las suposiciones llegue a los mismos resultados, si se trata de un
adversario, se convierte en una severa desventaja, y por eso es una de las posibles ventajas del método frecuentista.

4  Regularmente se buscan intervalos con probabilidad alta porque se puede decir con certeza que el valor en cuestion
esta ahi, pero técnicamente se pueden establecer intervalos con cualquier probabilidad de contener el valor.
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erroneamente con el significado de los intervalos de probabilidad bayesiana (Gelman et al., 2013, p.
3).

También se ha hablado de la capacidad bayesiana de "cuantificar la incertidumbre". La
utilidad no se limita a representar numéricamente la certeza de los resultados o predicciones; esta
cualidad implica que, en teoria, no hay ningtin impedimento para emplear modelos con muchos
parametros y especificaciones probabilisticas complicadas o de varias capas. La metodologia
bayesiana permite abordar problemas complejos con importantes ventajas pragmaticas. La simpleza
conceptual bayesiana facilita la libertad de construir modelos complejos (Gelman et al., 2013, p. 4).

Inferencia Bayesiana: las conclusiones bayesianas se expresan en términos de declaraciones
probabilisticas, condicionadas sobre el valor observado del "estimando" (valor de interés) y sobre
los valores conocidos de las covariables (valores de entrada). Este condicionamiento sobre los datos
observados distingue a la estadistica bayesiana del caso ortodoxo, donde la base es la evaluacion
retrospectiva de la estimacion de los parametros, sobre la distribucion de los posibles valores de
salida, donde dicha distribucién estd condicionada sobre el valor verdadero de los parametros
(Gelman et al., 2013, p. 6).

La intercambiabilidad en el contexto bayesiano quiere decir que la incertidumbre se expresa
como una distribucién de probabilidad conjunta, invariante con el orden de las probabilidades
marginales del conjunto (Gelman et al., 2013, p. 5).

Los siguientes conceptos son definiciones generales y se pueden consultar de cualquier
fuente en el tema, pero a continuacion se presentan como se describen en (Gelman et al., 2013, pp.
6-8):

Teorema de Bayes: considerando los parametros del modelo 0, y un estimando y, el teorema
expresa la probabilidad de 6 dado y. Primero es importante tener en cuenta la regla del producto,
que expresa la probabilidad conjunta de dos variables:

p(0,y) =p(@)p(y | 0) = p(y)p(0 | y)

El Teorema de Bayes es un simple despeje de la segunda igualdad:

p(6ly)= p(ﬁ)p()ylﬁ)

ply

Esta es la probabilidad a posteriori. Es importante la forma no normalizada, obtenida al omitir el
unico término que no depende de los parametros 0:

p(6ly)ocp(@)p(yl6)

El término p(y | 0), a pesar de ser la probabilidad de y dado 0, se considera como una funcién de 0,
denominada la verosimilitud de 0. Esta funcion es crucial, ya que es la forma en que los datos
observados afectan la probabilidad a posteriori. Como el objetivo es inferir los pardmetros a partir
de los datos observados, este término se interpreta como "verosimilitud de 8" y no "probabilidad de

n

y".
Como ya se mencion6 antes, la inferencia bayesiana obedece el principio de la
verosimilitud: para una muestra de datos, cualquiera de los modelos de probabilidad p(y | ) con la
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misma funcién de verosimilitud, dara la misma inferencia de los parametros 0. El principio es
razonable dentro de la familia de modelos que se adopte para un andlisis particular.

El término p(0) es la probabilidad a priori. Su nombre se debe a que no esta condicionada
sobre observaciones previas. Lo ideal es que esta distribucién represente los conocimientos previos
del proceso, los cuales estan presentes antes de hacer inferencias con los datos.

Midiendo la Incertidumbre

En el método bayesiano, la probabilidad es la medida fundamental de la incertidumbre. Al separarse
de los requerimientos de reproducibilidad y repetitividad del método frecuentista®, se puede lidiar
con otro tipo de situaciones no necesariamente repetibles (la probabilidad de que una pelicula gane
un premio, o que un atleta gane algtn torneo, por ejemplo). L.os métodos bayesianos permiten hacer
declaraciones de forma sistemdtica acerca del conocimiento parcial disponible con respecto a
alguna situacion, mediante el uso de la probabilidad; el estado actual del conocimiento de algo
desconocido es descrito con una distribucién de probabilidad (Gelman et al., 2013, pp. 11-12).

En (Gelman etal.,, 2013) se citan algunos argumentos comunes a favor de usar la
probabilidad para cuantificar la incertidumbre: la aleatoriedad fisica induce incertidumbre, por lo
que es razonable describir la incertidumbre en el lenguaje de eventos aleatorios (que es el lenguaje
de la probabilidad). Con base en la teoria de la decisién, considerando toda inferencia estadistica
dentro de ese contexto, los axiomas correspondientes a esta teoria implican que la incertidumbre
debe representarse en términos probabilisticos. Con el principio de coherencia aplicado a las
apuestas, donde se asignan probabilidades con el fin de no permitir ganancias definitivas al rival, la
construcciéon de dichas probabilidades deben satisfacer los axiomas de la teoria de la probabilidad.
A pesar de estos argumentos, el autor concluye que la prueba definitiva debe depender del éxito en
las aplicaciones (Gelman et al., 2013, pp. 12-13).

Hablando en un sentido mas practico, y que se vera reflejado en los experimentos realizados
mas adelante en este escrito, al representar creencias con distribuciones probabilisticas, la varianza
es la cantidad que cuantificara directamente la incertidumbre (MLPR w6b - Machine Learning and
Pattern Recognition, s. f.).

Estadistica Bayesiana Aplicada

En el contexto de las aplicaciones, las grandes fortalezas del método bayesiano son: la capacidad de
combinar multiples fuentes de informacién (lo cual ofrece la posibilidad de conclusiones finales
mas objetivas®), y la consideracién de la incertidumbre con respecto a las incégnitas del problema.
También es importante la manera en que los modelos bayesianos pueden adaptarse a estructuras

5 En el pensamiento frecuentista la probabilidad estd definida como una frecuencia para un evento repetido. La
interpretacién bayesiana, donde se ve a la probabilidad como un valor esperado razonable, es lo que permite esta
cuantificacién de la incertidumbre mediante la probabilidad, asociada siempre a la estadistica bayesiana. Los
fundamentos teéricos involucran areas como teoria de la decisién, teoria de juegos e incluso légica booleana. Cox
(1946) hace un tratamiento del tema mas detallado, pero relativamente conciso, mientras que Savage (1954) provee
un trabajo profundo que involucra pruebas matematicas en un escrito mas riguroso, que también es una de las
referencias mas importantes con respecto a los fundamentos de la estadistica bayesiana.

6 Usar idealizaciones matematicas del mundo siempre implica subjetividad (Gelman et al., 2013, p. 13), pero el
método bayesiano, aunque depende de una distribucién a priori subjetiva (la probabilidad bayesiana es llamada
incluso probabilidad subjetiva o personal (Savage, 1954)), no sélo permite incorporar varias fuentes de
informacion, también es explicito con respecto a su "subjetividad", reflejando asi las variaciones que diferentes
suposiciones razonables pudieran tener en sus respuestas, y mostrando cuan adecuadas son las suposiciones mismas
a la luz de la evidencia observada.
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complejas, manteniendo la cohesion en los resultados, asi como la manera intuitiva en que pueden
interpretarse dichos resultados (Gelman et al., 2013, p. 24).

Otros elementos importantes en la estadistica aplicada son: tener disposicion a usar muchos
parametros, estructurar los modelos de forma jerarquica, evaluar modelos (en rendimiento y en
concepto), hacer inferencias en forma de distribuciones de probabilidad (no sélo estimaciones
puntuales), incluir toda la informacién previa posible, disefiar para que las inferencias sean
"robustas" ante las suposiciones del modelo, etc. Estos elementos no son exclusivos para métodos
formalmente bayesianos, pero las posibilidades bayesianas de lidiar con estas tareas son argumentos
a favor del método desde la perspectiva de la estadistica aplicada (Gelman et al., 2013, p. 25).
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4. ANALISIS DE LA DISCRIMINACION

El presente trabajo gira en torno a una metodologia (la estadistica bayesiana) y una aplicacion (el
sesgo o prejuicio dentro del aprendizaje computacional). Con respecto a la metodologia, sus
fundamentos se cubrieron en el capitulo pasado, en el presente se hara lo propio para la aplicacion.
Normalmente una descripcién del problema a tratar, justificando la importancia del mismo, es
suficiente (y se hara al entrar en detalle sobre el caso de estudio especifico, en el cual se basan las
implementaciones y experimentos realizados); sin embargo, al hablar de términos como
discriminacion o justicia, una descripcion del problema puede desviarse facilmente hacia areas
como el derecho o la filosofia, que a pesar de involucrar discusiones fascinantes, quedan fuera del
enfoque del presente trabajo.

Romei & Ruggieri (2014) se dieron a la tarea de elaborar una recopilacion multidisciplinaria
sobre el andlisis de la discriminacién’, donde retinen los conceptos esenciales en la materia, con un
enfoque en los métodos de coleccion y andlisis de datos®. Usando su trabajo como referencia, la
idea es no desviar la discusién para establecer definiciones de justicia o discriminacion, y en cambio
usar dicho trabajo como el fundamento con respecto a este tipo de conceptos; que se exponen a
continuacion acorde a esta referencia (con algunos complementos pertinentes de otras fuentes).

En cuénto a las citas y referencias especificas de esta seccion, y con el fin de no saturar el
texto innecesariamente, debe asumirse que los conceptos presentados provienen especificamente de
(Romei & Ruggieri, 2014, pp. 2—-6). Se afiadiran referencias sélo para ubicar citas textuales o
elementos de otros materiales, hasta la siguiente seccion, que trata con las herramientas estadisticas
para el analisis de la discriminacion.

Discriminacion: diferencia injustificada de tratos con base en la pertenencia (percibida o real) a
grupos protegidos (definidos por rasgos fisicos o culturales). Un grupo se considera protegido
acorde a leyes de derechos humanos si es discriminado tradicionalmente, pero el término puede
usarse para cualquier grupo discriminado dependiendo del contexto. Hay excepciones legitimas a la
regla para efectos legales (por ejemplo, la discriminacién por edad para poder votar en un proceso
electoral).

Concretamente, las leyes de los derechos humanos prohiben la discriminacion basada en
sexo, género, orientacion sexual, raza, grupo étnico, color de piel, origen social, rasgos genéticos,
lenguaje, religion, creencia, opiniones politicas y personales, pertenencia a minorias nacionales,
propiedad, nacimiento, ascendencia, discapacidad, enfermedad, estado civil o edad.

Discriminacion maltiple: si alguien es miembro de mas de un grupo protegido, puede ser
discriminado con base en su pertenencia a cualquier grupo o a la combinacién de éstos
(discriminacion por distintas caracteristicas en diferentes eventos). Cada discriminacion es
diferente, y la discriminacion multiple es el impacto acumulativo. Si las distintas discriminaciones
sobre alguien tienen un efecto aditivo (ambas ocurren al mismo tiempo, en contraste con el caso
multiple), se denomina discriminacion compuesta. A su vez, las discriminaciones concurrentes que
dan lugar a una forma especifica y diferente de discriminacion, distinta a cualquiera de los grupos
concurrentes en aislamiento, entran en la categoria de discriminacion interseccional.

7  Especificamente, ellos indican que este problema involucra causas sociolégicas, argumentaciones legales, técnicas
estadisticas, y problemas computacionales (Romei & Ruggieri, 2014, p. 1).

8 Los autores mencionan que en los principios del disefio estadistico hay métodos observacionales, experimentales y
cuasi-experimentales, dependiendo de como se coleccionan los datos (observando datos existentes o histéricos, u
obteniendo nuevos datos con un control parcial o total de los factores): los mas presentes en el anélisis de la
discriminacién son los observacionales. Los autores consideran un cuarto método, que sera el de mayor interés para
este trabajo: el descubrimiento de conocimiento (knowledge discovery) (Romei & Ruggieri, 2014, pp. 1, 6, 38).
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Es esencial poder evaluar la presencia, naturaleza, extensién y tendencias de la discriminacion, asi
como poder prevenirla en la toma de decisiones (incluyendo la toma automatizada de decisiones,
donde esta el enfoque de esta tesis) (Romei & Ruggieri, 2014, p. 1). Antes de pasar a los tipos de
discriminacion, basados en la manera en que se da la misma, la siguiente afirmacion es una
introduccion adecuada:

"La discriminacion se da tnicamente al aplicar reglas y/o prdcticas diferentes a situaciones
comparables, o reglas y/o prdcticas iguales a situaciones diferentes" (Tobler, 2008, p. 20).

Discriminacion directa o sistematica (trato desigual): se da cuando las reglas y/o practicas
afectan explicitamente a alguien desfavorablemente sin una justificacién legitima. Es intencional y
dirigida (por lo general con base en rasgos fisicos). Es dificil de probar, pues las victimas deben
demostrar la intencién discriminatoria.

Discriminacion indirecta (impacto desigual): es una provision, practica o criterio, aparentemente
neutral, que resulta en el trato injusto hacia un grupo protegido. Estos elementos "neutrales"
tomaran en cuenta atributos personales correlacionados con indicadores de caracteristicas
protegidas (sexo raza, etc.). Las leyes correspondientes pretenden evitar la evasion de la prohibicion
a la discriminacién (atin en casos no intencionales).

Se considera presente tras observar los efectos desfavorables de reglas y/o practicas sobre
grupos protegidos, y corresponde al infractor demostrar la ausencia de discriminacién, dando una
justificacién razonable y objetiva.

Justificaciones objetivas: legalmente se proveen en leyes anti-discriminatorias. En la
discriminacion directa existe el requerimiento ocupacional genuino, que significa que la
capacidad para algin trabajo se relaciona directamente con caracteristicas protegidas®. Para la
discriminacion indirecta, basta con justificar que el proceso que provocé el impacto desigual tiene
fines legitimos, logrados o trabajados con medios apropiados y necesarios (Ellis, 2005).

Tokenismo y tokenismo inverso: son justificaciones no objetivas para evitar acusaciones de
discriminacion. El tokenismo (Kanter, 1977) consiste en beneficiar a algunos miembros del grupo
protegido (tokens) para crear una ilusién de inclusién. El caso inverso consiste en negar beneficios
injustamente a miembros del grupo mayoritario (tokens) para aparentar igualdad.

Causas de la discriminacion (en funcion de la informacion acerca de los grupos protegidos):

Prejuicio: no hay informacién acerca de los individuos ni su grupo. El prejuicio resulta en
discriminacion cuando conlleva actitudes negativas, formadas de manera injusta o irracional,
hacia grupos protegidos. El prejuicio facilmente cae en un circulo vicioso'’, donde causa
desventajas sociales que se convierten en evidencia de la inferioridad de dicho grupo,
renovando y fortaleciendo el prejuicio original.

Pensamiento estadistico (racismo racional): no hay informacion acerca de los individuos,
pero si del rendimiento promedio del grupo. La falta de conocimiento acerca de cada
individuo del grupo serda compensado con el conocimiento del rendimiento del grupo.
También se da cuando se toma en cuenta el posible prejuicio contra el grupo del individuo,
pero como una caracteristica indeseable del individuo, es decir, quien toma las decisiones no

9 Caracteristicas que definen a algtin grupo protegido (raza, género, etc.).
10 En (Romei & Ruggieri, 2014) los autores citan directamente a Newman (2014) al describir el concepto.
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discrimina al individuo porque tenga un prejuicio contra él, sino porque quiere evitar las
consecuencias negativas del prejuicio que otros podrian tener (Harford, 2008).

Ignorancia (discriminacién no intencional): hay informacién acerca de los individuos,
pero no de los efectos de las decisiones tomadas. No hay intenciones maliciosas, pero no
hay suficiente consciencia con respecto a las consecuencias de las acciones (indiferencia,
incorrecta ejecucion de procedimientos, y falta de planeacion y de analisis de
consecuencias). La discriminacion indirecta y no intencional son problematicas notables
para tomar en cuenta los efectos de las decisiones, pues los efectos discriminatorios son
impredecibles.

Acciones afirmativas (o positivas): politicas para compensar, mediante la provision de
oportunidades, a los grupos tradicionalmente afectados. Van desde simplemente alentar, hasta
implementar tratamientos y/o cuotas preferenciales. Es importante evaluar y monitorear su
aplicacion para evitar discriminacion inversa (Sowell, 2004).

Discriminacion inversa: a veces se asocia con acciones afirmativas, como la desventaja que sufren
los miembros de grupos no protegidos a causa de dichas acciones. Para evitarla, se establece que
dichas acciones afirmativas no deben mantener derechos desiguales o separados entre grupos
raciales, una vez que los objetivos de las mismas se hayan cumplido (The United Nations, 1966).

Favoritismo (nepotismo): se da cuando hay trato preferencial por razones no relacionadas con
mérito individual, necesidad de negocios, ni acciones afirmativas. Es la contraparte de la
discriminacion: un grupo favorecido implica que otro fue discriminado y viceversa. Sin embargo, el
término se usa para grupos favorecidos explicitamente, mads que para grupos exentos de la
discriminacion que sufren otros.

Igualdad (no-discriminacién): esta presente en las legislaciones esenciales de derechos humanos
de las Naciones Unidas; sin embargo, hay diferencias entre paises de ley comtn y de ley civil. En el
caso de ley comtin, las leyes se desarrollan por caso y contexto especificos. En ley civil se emplean
leyes que cubren una larga lista de casos, basadas en principios comunes.

Igualdad formal (igualdad de trato): se basa en el principio de que elementos similares
deberian ser tratados de manera similar; es decir, los individuos deberian tratarse en funcién
de sus méritos propios y no de caracteristicas irrelevantes (Barnard & Hepple, 2000).

Igualdad sustantiva (igualdad de resultados): los individuos son tratados diferente en
funcion de sus diferencias, particularmente las desventajas asociadas con grupos protegidos,
para lograr resultados justos en procesos de decision. Las acciones afirmativas, y la
reduccién de la discriminacion indirecta, se basan en un principio distributivo de justicia
basado en la igualdad sustantiva (Barnard & Hepple, 2000).

Cuantificar el racismo es una tarea complicada. Un principio legal general es considerar la infra-
representacion grupal en la obtencién de beneficios, o bien, la sobre-representacién grupal en la
negaciéon de beneficios, como una medida cuantitativa de discriminacién indirecta contra dicho
grupo (el grupo protegido). También se concuerda en que las conclusiones estadisticas son una
evidencia de discriminacion a primera instancia, que puede refutarse con argumentos (las
justificaciones legitimas ya mencionadas).

-13-



4.1 HERRAMIENTAS ESTADISTICAS

Como se menciono en la seccion anterior, ahora se plantearan conceptos generales relacionados con
las herramientas estadisticas en el contexto del andlisis de la discriminacién. La referencia sigue
estando dentro del mismo escrito, pero la seccion es diferente. Como en la seccion pasada, debe
asumirse que la referencia para los conceptos presentados a continuacién es una misma, hasta que
comience la siguiente seccion, correspondiente al contexto de la mineria de datos. Dicha referencia
es (Romei & Ruggieri, 2014, pp. 6-9). Nuevamente se incorporaran referencias adicionales cuando
sea necesario.

Analisis estadistico de datos

La fuentes de informacién se clasifican de acuerdo al grado de control que tiene el analista. En las
experimentales hay control sobre todas las variables independientes, en las cuasi-experimentales
hay control sobre algunas de ellas, y en las observacionales no hay ningin control sobre estas
variables.

Algunos elementos cruciales (especialmente porque las fuentes observacionales son mas
comunes) son: la solidez de la recoleccién de datos, la suficiencia de las variables relevantes, la
mitigacién de variables de confusién' y la inexistencia de explicaciones alternativas plausibles.

La estadistica frecuentista se suele tomar como evidencia a primera instancia en casos
legales. Una herramienta comtin para el analisis son las tablas de contingencia, que son tablas de
dimensiones k x 2, para k grupos (pueden ser razas, edades, etc.), y denotan la frecuencia de ambos
resultados posibles en cada grupo. Es decir, los resultados entre grupos se miden con una
proporcion de la gente en cada grupo con cada resultado. Estas proporciones son la representacion
estadistica de la infra-representacion grupal. El siguiente es un ejemplo para una poblacién n
compuesta por los grupos 1y 2, y denota algunas cantidades de interés. Este ejemplo fue tomado de
(Romei & Ruggieri, 2014, Fig. 1).

beneficio
rupo negado concedido
grup g total
protegido a b n;
no protegido c d n,
total m; m» n

Tabla 4.1. Tabla de contingencia de los grupos 1 y 2 en la poblacién n (Romei & Ruggieri, 2014, Fig. 1).

pi=amn; p>=c¢/n; p=mi/n

RD = p; - p> RR = pi/p> ED=p:-p ER=p:/p
1-p, 1-p,
RC = =P orR = RR _ab _ 17p _ P EC=1——E
1-p, RC cld b 1-p, 1-p
P P>

11 Una variable de confusion es aquella que al ignorarla o no controlarla, puede llevar a conclusiones erréneas en un
estudio. Se trata de variables que son la verdadera razén detras de resultados que el estudio asoci6 a otras causas
(Skelly et al., 2012). Por ejemplo, un estudio tratando de encontrar la relacién entre las ventas de diferentes
modelos de tazas de té y sus tamafios, podria concluir que los modelos medianos tienen mas ventas, y después
descubrir que la verdadera causa fue que las tazas medianas tenian los disefios mas populares. En ese caso, los
disefios de las tazas serian variables de confusién.
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Estas cantidades son medidas de la discriminacion entre los grupos. Se pueden agrupar y definir de
la siguiente manera:

Cantidades que comparan entre grupos:

RD: diferencia de riesgo o reduccién absoluta de riesgo,
RR: radio de riesgo o riesgo relativo,

RC: posibilidad relativa o tasa de seleccién,

OR: radio de posibilidades.

Cantidades que comparan al grupo protegido con la poblacion total:
ED: diferencia extendida,

ER: radio extendido o alzamiento extendido,

EC: posibilidad extendida.

Los autores extienden la discusién para hablar de las distribuciones que podrian tomar estas
medidas, y de varios métodos involucrados con la aproximacion de las mismas. Esto se desvia del
enfoque de este trabajo por varias razones: se centra en la interpretacion frecuentista de la
probabilidad, las distribuciones para la probabilidad de no recibir el beneficio son distribuciones
binomiales, lo cual es coherente con la perspectiva frecuentista, pero el planteamiento no es
compatible con la perspectiva de un clasificador y su tarea de regresion. Estos detalles no seran
relevantes para el presente estudio, ni siquiera para las descripciones de las implementaciones
frecuentistas que se estudien, pero era necesario justificar su omision. Estos detalles pueden
consultarse en (Romei & Ruggieri, 2014, p. 7). Para concluir con este ejemplo, cabe mencionar que
para evaluar si las diferencias entre grupos se deben a una tercera variable de control, debe
incrementarse la dimensionalidad de la tabla acorde a los valores permitidos de dicha variable'.

Se dice que el andlisis estadistico mide la discriminacién como un residuo: es la diferencia
restante entre grupos, tras tomar en cuenta las demas influencias en el resultado, que dependen
también de la pertenencia a los grupos (Quillian, 2008). Es dificil saber si ya se rindieron cuentas
por todos los factores necesarios, por ello es mas adecuado decir que este es un método para evaluar
la proporciéon de una brecha grupal (racial, de género, etc.) justificable mediante los factores
medidos, no para medir la discriminacion tal cual. La sensibilidad estadistica al sesgo causado por
variables o factores omitidos también se ha estudiado®.

La discriminacién en un contexto de regresion es relevante para el presente trabajo. En la
regresion lineal, el objetivo es explicar un resultado mediante la combinacion lineal de variables
independientes, gobernada por coeficientes para cada variable independiente, es decir:

Y=0,+ /31X1,1+ ---+/3kXi,k+5i

Donde el modelo (valores de los coeficientes B) se aprende de los datos existentes'“.

12 Por ejemplo, si se estudian diferencias entre miembros de dos nacionalidades diferentes, una tercera variable podria
ser la edad, para confirmar que las diferencias observadas no se deban a ésta. Ello implicard incrementar las
dimensiones de la tabla para observar las proporciones no sélo para nacionalidades, sino también para grupos de
edad (esto es el concepto de las variables de confusion descrito antes, en el contexto de una tabla de contingencia).

13 Nuevamente, no se aborda con detalle porque su enfoque se desvia hacia un area de la estadistica frecuentista que
no se discute en este trabajo, pues no trata directamente con clasificadores de aprendizaje computacional; sin
embargo, se puede mencionar que algunos de estos métodos son: la prueba de chi cuadrada de Pearson, para tablas
de contingencia; la prueba de rangos con signo de Wilcoxon, para el estudio de la diferencia de trato en casos con
resultados ordinales; y para resultados continuos, la significacién de la diferencia promedio de resultados se puede
cuantificar con la prueba t de Student (Romei & Ruggieri, 2014, p. 8).

14 Por su parte la variable € modela los residuales inherentes del modelo (la diferencia entre el resultado real y el que
predice el modelo). Y el subindice i indica que hay un conjunto de casos donde i = 1, ..., n (Romei & Ruggieri,
2014, p. 8).
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Ahora bien, en una regresion lineal, la discriminacion en la decisiéon puede denotarse como el peso
dado a datos protegidos D, que a fin de cuentas son otras variables independientes para el modelo.
Este peso es el coeficiente « en la regresion lineal, que multiplica a los datos protegidos D:

Yi:aDi+ﬁ0+ ﬁlxi’1+...+ﬁkXi’k+€i

En el caso de resultados binarios, el modelo adecuado es la regresién logistica, que es la base de
este trabajo". o pasa a ser un coeficiente de variacion del logaritmo de las posibilidades (odds) de
Y, debida a la presencia de caracteristicas discriminatorias, cuando las demas caracteristicas o
predictores se mantienen constantes.

Finalmente, en el caso del razonamiento causal, el efecto causal directo de caracteristicas
discriminatorias es la sensibilidad del resultado a variaciones en estas caracteristicas, cuando las
demas son constantes. La pregunta a contestar es: ¢el resultado del individuo hubiera sido el mismo
manteniendo todas sus caracteristicas invariantes, a excepcién de las que son tanto irrelevantes
como discriminatorias (raza, género, religion, etc.)? (FindLaw’s United States Seventh Circuit Case
and Opinions., s/f Carson versus Bethlehem Steel Corp.).

Anadlisis de datos con bases legales
Los objetivos cientificos y los legales no son los mismos: existe un conflicto entre el rigor cientifico

y la naturaleza del sistema legal, sin embargo, la evidencia estadistica en casos de discriminacion es
persuasiva. En general, la estadistica es una parte rutinaria y relevante en los procesos legales'
(Gastwirth, 1992). Desde el punto de vista legal de la discriminacién, el problema principal consiste
en determinar la poblacion relevante (o grupo de comparadores), la medida de discriminacion
que formalice la infra-representacién'’ grupal, y el umbral que determine la evidencia de
discriminacion a primera instancia.

La poblacion relevante es crucial en casos de discriminacion indirecta porque influye la
medida de la infra-representacion. Para defenderse de alegaciones de discriminacién con bases
estadisticas es comun apelar a la paradoja de Simpson'®, fundamentada precisamente en la eleccién
de la poblacion relevante.

En el ejemplo presentado con la tabla de contingencia, se ilustraron varias medidas de
discriminacion. La medida empleada varia entre autoridades legales: en Reino Unido se usa la
diferencia de riesgo (RD), en la Union Europea se trata el radio de riesgo (RR), y en los Estados
Unidos se enfocan en la tasa de seleccién (RC). En investigaciones legales se usa ampliamente el
radio de posibilidades (OR). Estas medidas son s6lo aproximaciones de la realidad, y como tal, la
seleccion de una medida, y los métodos para su evaluacion, pueden ser parte del debate en un juicio.

15 Y como tal, los detalles de su uso en el andlisis de la discriminacién, y del modelo mismo, serdn tratados con
profundidad en capitulos posteriores.

16 Gastwirth (1992) presenta un analisis interesante del tema, incluyendo el conflicto mencionado y el rol de la
estadistica en los procesos legales. Propone que el objetivo cientifico, el entendimiento de los mecanismos que
generan los datos, tiene el fin de predecir resultados nuevos, mientras que en la ley el objetivo es resolver disputas
particulares. Esto implica que los estandares generales en el contexto cientifico no aplican en un contexto legal,
donde hay estandares particulares para distintos casos. Es una discusion interesante, pero queda fuera del enfoque
de este trabajo.

17 La infra-representacion puede tener un nombre engafioso. No se refiere a que en la muestra considerada haya menos
elementos en total del grupo protegido, sino a que la proporcién que recibe el resultado beneficioso para dicho
grupo, es menor a la proporciéon que lo recibe en el otro grupo.

18 Esta paradoja consiste en la inversién de la asociacién o tendencia entre dos variables. La relacién entre ambas
puede parecer consistente a través de diversas poblaciones, pero al considerar el agregado de las mismas en una
poblacién total, la relacién se invierte (lo mismo puede pasar para una relacién que parece consistente en una
poblacioén total, y cambia al considerarla como un grupo de poblaciones individuales). Mas detalles e ilustraciones
en (Malinas & Bigelow, 2016).
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En cuanto a umbrales de infra-representacién, en la Corte de Justicia Europea se ha
enfatizado que para considerarse como evidencia estadistica, la cifra debe ser "sustancial", pero no
hay un umbral estricto en la Unién Europea. En los Estados Unidos hay dos umbrales formales: la
regla de los cuatro quintos' y la regla de Castaneda (o Castafieda)®.

4.2 ANALISIS DISCRIMINATORIO DENTRO DEL CONTEXTO DE MINERIA DE
DATOS Y DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO?*

Para la dltima parte de este tema, se describe el analisis de la discriminacién en un contexto de
mineria de datos, aplicable y relevante para el aprendizaje computacional en general. La referencia
central seguira siendo la misma, pero en una nueva seccion: (Romei & Ruggieri, 2014, pp. 38—40).
Las referencias adicionales se presentan en donde se requiera. En este contexto, se trata tanto el
descubrimiento como la prevencion de la discriminacion.

Descubrimiento:

Consiste en hallar situaciones discriminatorias en archivos de decisiones tomadas. No es una prueba
de hipotesis estadistica, sino un esfuerzo por descubrir contextos de posible discriminacion. Para
este objetivo, se ha propuesto la extraccion de reglas potencialmente discriminatorias (PD) de los
conjuntos de datos (datasets) (Ruggieri et al., 2010), (Pedreschi et al., 2008). Estas reglas son de la
forma A, B - C, donde A denota un grupo protegido, B algin contexto donde se investiga la
posible discriminacion, y C es el resultado®. (por ejemplo, A es alguna raza, B solicitar un puesto
administrativo, y C recibir empleo). La posible sobre-representacion para un resultado negativo C y
un contexto B se cuantifica con el radio extendido (ER)*. Acorde a este valor se jerarquizan las
reglas PD.

Hay dos problemas notables con este método: primero, las métricas de discriminacion
mezclan decisiones correspondientes a individuos que pueden ser muy diferentes en factores
cruciales, resultando en un exceso de reglas a examinar para descartar la posibilidad de una
discriminacion justificable. Y en segundo lugar, el resultado serd un conjunto de reglas de
clasificacion que proveen nichos locales y traslapados de posible discriminacion: el método carece
de una descripcion global que muestre quiénes sufren la discriminacién (y quiénes no)
individualmente.

Otra propuesta interesante es la prueba de situaciones (Luong et al., 2011). Consiste en
ubicar a cada miembro del grupo protegido que haya recibido un resultado negativo con base en sus
caracteristicas (relevantes para el resultado), y después, con base en una funcién de distancia para
cuantificar la similitud entre individuos, hallar sujetos prueba cercanos o similares provenientes de

19 RC < 0.8 significa discriminacién bajo este umbral (Code of Federal Regulations, s/f). Mas detalles y discusién con
respecto a su uso y definiciéon pueden hallarse en (Bobko & Roth, 2004).

20 El ntmero de elementos seleccionados de un grupo protegido no debe estar mas de tres desviaciones estandar por
debajo de la media (que es el nimero de elementos esperado en una seleccién aleatoria) (Sugrue & Fairley, s/f).
Esta norma se derivé de un caso juridico real, en particular, del proceso de seleccién de jurado (Castaneda v.
Partida, 1977, s/f).

21 Es bueno tener presente la distinciéon entre mineria de datos, descubrimiento de conocimiento, y aprendizaje
computacional: el descubrimiento de conocimiento se puede interpretar como uno de los dos tipos principales de
aprendizaje computacional: el aprendizaje no supervisado (Murphy, 2012, p. 2). Y la mineria de datos es un paso
dentro del descubrimiento de conocimiento (KDD Process/Overview, s/f).

22 Dicho resultado puede ser positivo o negativo, pero no es una variable. Es decir, C podria representar recibir un
empleo o ser rechazado para el mismo, pero se tiene que adherir a alguno de los dos casos, no ser una variable que
puede dar cualquiera de los dos resultados. Si C es positivo, se estudia la infra-representacién del grupo protegido,
si es negativo, se estudia la sobre-representacion (Romei & Ruggieri, 2014, p. 38).

23 Podrian usarse otras medidas, lo cual fue estudiado en (Pedreschi et al., 2012), donde se concluye que la medida
seleccionada afecta criticamente la jerarquia obtenida de las reglas PD, y en particular, las mayores diferencias en la
jerarquia se observan al pasar de usar el riesgo relativo (RR), a usar la tasa de selecciéon (RC) como medida de
referencia.
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otros grupos, para asi determinar el grado de discriminacién mediante las métricas usuales (RR, RC,
ER, etc.) comparando so6lo con los individuos similares, no con cualquiera del grupo ajeno. Esto da
como resultado una descripcion global de quiénes han sufrido discriminacién, que se puede tener en
forma de una tarea estandar de clasificacién.

No siempre habra atributos en los datos que muestren la pertenencia a grupos protegidos.
Una propuesta es inferir las reglas para lidiar con el descubrimiento indirecto** de la discriminacién
(Ruggieri et al., 2010). Por ejemplo, para laregla A, B — C, si no se dispone de A, de todos modos
se puede deducir con reglas de clasificacién sin elementos protegidos, en la forma D, B - C,
donde D es una caracteristica cuya correlacion con A es fuerte. La informacion referente a este tipo
de correlaciones denota conocimiento previo, y es en si una regla asociativa.

Prevencion:

Esta tarea consiste en extraer modelos (clasificadores) que hallen un balance entre precisiéon y no-
discriminacion. Estos modelos, basandose en la informacion histérica, podrian "heredar” prejuicios
y discriminacion estadistica.

Un enfoque ingenuo es tratar de erradicar los atributos protegidos y entrenar de esta forma a
los clasificadores: el modelo aun podra aprender decisiones discriminatorias mediante otros
atributos fuertemente correlacionados a los protegidos, estos atributos alternativos funcionan como
"proxies"* para el modelo. Una de las primeras propuestas traté con modelos de regresion logistica
en el drea de puntajes de crédito®, y consiste en modificar los pesos de los coeficientes de regresion
obtenidos (Fortowsky & LaCour-Little, 2001).

En la mineria de datos, hay cuatro estrategias para mitigar la discriminacién. Estas no se
excluyen mutuamente, y pueden considerarse en el contexto especifico del aprendizaje
computacional:

Distorsion controlada de los datos de entrenamiento: su enfoque esta en el preprocesado
de datos, y basicamente consiste en modificar o perturbar los datos para eliminar la
discriminacion presente, para asi poder usarlos en la construccion del clasificador sin que
éste herede los prejuicios de los datos (Kamiran & Calders, 2012). La gran ventaja de esta
estrategia es que los métodos desarrollados son independientes del modelo y algoritmo de
aprendizaje empleados, pues tratan Unicamente con los datos.

Modificar el algoritmo de aprendizaje: esta estrategia se enfoca en el proceso interno del
clasificador (in-processing), y se desarrolla de manera integrada con los criterios de anti-
discriminacion. El objetivo es modificar el algoritmo del clasificador para que la salida tome
en cuenta los criterios anti-discriminatorios, esto involucra que el clasificador no tenga el
objetivo tnico de realizar predicciones precisas con base en los datos observados, sino que
considere también la discriminacion que podria darse en estas predicciones. En este caso los
métodos son dependientes del modelo, ya que distintos clasificadores tienen distintos
parametros y estructuras.

Post-procesado del clasificador: en esta estrategia el clasificador nuevamente es
modificado, pero no desde el algoritmo de aprendizaje, sino en los pardmetros del

24 Nétese que el descubrimiento es el que es indirecto, la discriminacién descubierta puede ser directa o indirecta.

25 Este término hace alusion a que desde el punto de vista del modelo, la parte de las decisiones que se hubiera basado
injustamente en atributos protegidos, se basard en estas otras variables, llevando al mismo resultado aunque se
hayan ignorado las caracteristicas discriminatorias.

26 Puntajes calculados y usados por prestadores para determinar si un candidato es aceptable para recibir el préstamo
(Puntajes de crédito, 2013).
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clasificador obtenido. L.os métodos de esta estrategia también son dependientes del tipo de
modelo usado.

Correccion de proporcionalidad: los métodos para esta ultima estrategia no hacen ninguna
modificacién al clasificador ni a los datos, sino que corrigen las predicciones obtenidas del
mismo, buscando mantener la proporcionalidad de decisiones entre los distintos grupos. Una
propuesta es corregir predicciones cerca de la frontera de decision de clasificadores
probabilisticos, pues son decisiones propensas a verse afectadas por la discriminacion
estadistica (Kamiran & Calders, 2012).

Los conceptos de este capitulo cubren bastante mas que los fundamentos tedricos necesarios para el
enfoque, las implementaciones y los resultados presentados en este escrito. Sin embargo, es
importante desarrollar una revision general del tema para ilustrar con claridad el alcance, las
limitaciones y el contexto de este trabajo.

Para cerrar este capitulo, parece interesante y adecuado citar la conclusion de la referencia
central del mismo. Los autores afirman que el interés en el tema ha sido estimulado recientemente
por la llegada de la "sociedad del conocimiento” (knowledge society): una sociedad donde las
decisiones se pueden tomar con base en modelos, patrones, perfiles y reglas del comportamiento
humano, obtenidas de las trazas digitales generadas como un efecto secundario de nuestra vida y su
implicita interaccién en linea (Romei & Ruggieri, 2014, p. 40).

REFERENCIAS

Barnard, C., & Hepple, B. (2000). Substantive Equality. The Cambridge Law Journal, 59(3), 562—
585. JSTOR.

Bobko, P., & Roth, P. (2004). THE FOUR-FIFTHS RULE FOR ASSESSING ADVERSE IMPACT:
AN ARITHMETIC, INTUITIVE, AND LOGICAL ANALYSIS OF THE RULE AND
IMPLICATIONS FOR FUTURE RESEARCH AND PRACTICE. Research in Personnel
and Human Resources Management, 23, 177—-198. https://doi.org/10.1016/S0742-
7301(04)23004-3

Castaneda v. Partida, 1977. (s/f). Recuperado el 9 de octubre de 2019, de
http://foofus.net/goons/foofus/lawSchool/constitutional Lawll/Castaneda_v_Partida.html

Code of Federal Regulations. (s/f). Recuperado el 21 de mayo de 2020, de
https://www.govinfo.gov/content/pkg/CFR-2011-title29-vol4/xml/CFR-2011-title29-vol4-
part1607.xml

Ellis, E. (2005). EU Anti-discrimination Law. Oxford University Press.

https://books.google.se/books?id=1FJ2QgAACAAJ

-10-



FindLaw’s United States Seventh Circuit case and opinions. (s/f). Findlaw. Recuperado el 21 de
mayo de 2020, de https://caselaw.findlaw.com/us-7th-circuit/1304532.html

Fortowsky, E., & LaCour-Little, M. (2001). Credit Scoring and Disparate Impact. 1-23.

Gastwirth, J. (1992). Statistical Reasoning in the Legal Setting. American Statistician - AMER
STATIST, 46, 55-69. https://doi.org/10.1080/00031305.1992.10475851

Harford, T. (2008). The Logic of Life: The Rational Economics of an Irrational World. Random
House Publishing Group. https://books.google.se/books?id=ugWnyvANaEsC

Kamiran, F., & Calders, T. (2012). Data preprocessing techniques for classification without
discrimination. Knowledge and Information Systems, 33(1), 1-33.
https://doi.org/10.1007/s10115-011-0463-8

Kanter, R. M. (1977). Some Effects of Proportions on Group Life: Skewed Sex Ratios and
Responses to Token Women. American Journal of Sociology, 82(5), 965-990.

KDD Process/Overview. (s/f). Recuperado el 28 de mayo de 2020, de
http://www2.cs.uregina.ca/~dbd/cs831/notes/kdd/1_kdd.html

Luong, B. T., Ruggieri, S., & Turini, F. (2011). K-NN as an implementation of situation testing for
discrimination discovery and prevention. Proceedings of the 17th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining - KDD 11, 502.
https://doi.org/10.1145/2020408.2020488

Malinas, G., & Bigelow, J. (2016). Simpson’s Paradox. En E. N. Zalta (Ed.), The Stanford
Encyclopedia of Philosophy (Fall 2016). Metaphysics Research Lab, Stanford University.
https://plato.stanford.edu/archives/fall2016/entries/paradox-simpson/

Murphy, K. P. (2012). Machine learning: A probabilistic perspective. MIT press.

Newman, D. (2014). Sociology: Exploring the architecture of everyday life / David M. Newman.
SERBIULA (sistema Librum 2.0).

Pedreschi, D., Ruggieri, S., & Turini, F. (2012). A Study of Top-K Measures for Discrimination
Discovery. Proceedings of the ACM Symposium on Applied Computing.
https://doi.org/10.1145/2245276.2245303

-20-



Pedreschi, D., Ruggieri, S., & Turini, F. (2008). Discrimination-aware data mining. Proceedings of
the ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining,
560-568. https://doi.org/10.1145/1401890.1401959

Puntajes de crédito. (2013, septiembre 1). Informacion para consumidores.
https://www.consumidor.ftc.gov/articulos/s0152-puntajes-de-credito

Quillian, L. (2008). New Approaches to Understanding Racial Prejudice and Discrimination.

Annual Review of Sociology, 32. https://doi.org/10.1146/annurev.soc.32.061604.123132

Romei, A., & Ruggieri, S. (2014). A multidisciplinary survey on discrimination analysis. The
Knowledge Engineering Review, 29(5), 582—638.

Ruggieri, S., Pedreschi, D., & Turini, F. (2010). Data Mining for Discrimination Discovery. TKDD,
4. https://doi.org/10.1145/1754428.1754432

Skelly, A. C., Dettori, J. R., & Brodt, E. D. (2012). Assessing bias: The importance of considering
confounding. Evidence-Based Spine-Care Journal, 3(1), 9-12. PubMed.
https://doi.org/10.1055/s-0031-1298595

Sowell, T. (2004). Affirmative Action Around the World. Yale University Press; JSTOR.
www.jstor.org/stable/j.ctt1npfgb

Sugrue, T. J., & Fairley, W. B. (s/f). A Case of Unexamined Assumptions: The Use and Misuse of
the Statistical Analysis of Castaneda/Hazelwood in Discrimination Litigation. 24, 38.

The United Nations. (1966). International Convention on the Elimination of All Forms of Racial
Discrimination. Treaty Series, 660, 195.

Tobler, C. (2008). Limits and potential of the concept of indirect discrimination.

21-



5. CLASIFICADORES

En este capitulo se describen los detalles de los modelos usados en este trabajo. Las
implementaciones usaran modelos de regresion logistica, pero en este capitulo también se define la
tarea de clasificacién y se revisan otros dos clasificadores importantes, para ilustrar el concepto
general, y para hacer una aclaracién crucial en cuanto al término de "clasificador bayesiano".

Para comenzar, se describira la tarea de clasificacién en el contexto general del aprendizaje
computacional. De acuerdo a Murphy (2012, pp. 2, 8-9) se puede hablar de dos tipos principales de
aprendizaje: supervisado y no supervisado®’; en la practica, el aprendizaje supervisado es el mas
comun de los dos, y el desarrollo del presente escrito entra en esta categoria. A su vez, las dos tareas
esenciales de este tipo de aprendizaje son clasificacion y regresion.

Este capitulo y el trabajo mismo se enfocan en la clasificacion. El objetivo es aprender una
relacion o mapeo entre entrada (usualmente varias entradas o una entrada multidimensional) y
salida, donde la salida es una respuesta discreta que representa dos o mas clases. Es decir, a partir de
los valores de ciertos atributos de entrada para algin elemento, se le asigna una clase®. Los
clasificadores pueden tener muiltiples salidas®, pero lo mis comiin es que tengan una sola salida,
que representara una de varias clases.

El problema se formaliza con la suposicion de que la salida y es funcion de las entradas x, es
decir: y = f(x). Entonces el problema es aproximar la funciéon desconocida f. Esto se hace con un
conjunto de entrenamiento (training set) ya clasificado o etiquetado, es decir, un conjunto de datos
ordenados en registros, donde cada registro tiene una entrada x con su correspondiente salida y .
Aprendiendo de estos datos, surge entonces la funcién aproximada:  y=f(x) . Y con dicha
funcion aproximada, se pueden hacer predicciones para nuevas entradas x  cuyas salidas y* se
desconozcan. El objetivo es lograr la generalizacion, que consiste en obtener una funcion
aproximada que estime efectivamente las salidas para nuevos datos de entrada (la precision dentro
del training set es irrelevante desde este punto de vista, pues para esos datos ya se conoce la salida).

Por su parte, la tarea de regresion atiende el mismo problema, pero la respuesta o salida y no
representa clases discretas, sino que es de caracter continuo®. A continuacién se describirdn en
términos generales, varios tipos de clasificadores, donde destaca la regresion logistica, que sera el
método utilizado en el desarrollo de este trabajo.

5.1 CLASIFICADORES BAYESIANOS*

La regla de clasificacion bayesiana consiste en asignar una entrada o patron desconocido x a
alguna clase y;, para la cual la probabilidad a posteriori es la maxima (con relacion a las otras
clases). Es decir, considerando M clases, un patron x se asigna a la clase y; cuando:

y; = argmaxP(y,[x); j=12,...,M.

Vi

Lo cual significa que la clase asignada y; es la que maximiza la probabilidad a posteriori P(y;x) de
entre todas las clases y;. Antes de recibir cualquier observacion, la incertidumbre y conocimiento

27 Hay un tercer tipo, el aprendizaje reforzado (reinforcement learning) (Murphy, 2012, p. 2).

28 Un ejemplo seria clasificar a una persona como "alta" o "baja", a partir de su atributo "estatura".

29 Las personas podrian clasificarse como "altas" y "bajas", pero también como "viejos" y "jévenes", teniendo
entonces una salida total compuesta de dos salidas binarias. Los componentes de la salida total no requieren ser
forzosamente binarios.

30 Ya que cada registro tiene un vector de entradas x con una salida y, es comun hacer referencia a la totalidad de
entradas como una matriz X, y a las salidas como un vector y.

31 Por ejemplo, un problema de regresién seria predecir la temperatura de una habitacion, en funcién de entradas
como la hora, el clima, etc. En este trabajo el enfoque esta en problemas de clasificacion.

32 (Theodoridis, 2015, pp. 276-280).
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con respecto al proceso se reflejan con las probabilidades a priori P(y;) de las mismas clases. Es
hasta después de recibir las observaciones que el conocimiento se "actualiza", y entonces es
representado por la probabilidad a posteriori, de acuerdo al teorema de Bayes:

p(xly)P(y)

P(Yj|x) = p(X)

; j=1,2,.., M.

Donde las probabilidades de la forma p(x|y;) son las densidades (PDFs) condicionales en cada clase.
La densidad en el denominador p(x) es independiente de las clases, no afecta la tarea de maximizar
la probabilidad a posteriori, y entonces la regla de clasificacién se convierte en:

vy = argmaxp(x|yj)P(yj); j=1,2,...,M.

Yi

Un detalle de los clasificadores bayesianos es que reducen el error de clasificacion; dicho error es
la probabilidad de que a una entrada se le asigne una clase equivocada, dada la clase a la que
pertenece. Al disefiar un clasificador, el objetivo es dividir el espacio de las entradas, definiendo
clases que correspondan a regiones de dicho espacio. La probabilidad de que el clasificador asigne
una clase a una entrada, cuando pertenece a otra, es el error de clasificacion. Los clasificadores
bayesianos minimizan esta probabilidad con respecto a todas las regiones consideradas como clases.

El riesgo promedio es otro elemento relacionado con clasificadores bayesianos: el error de
clasificacion no siempre es la funcién que se requiere minimizar, pues hay varios contextos dentro
de los cuales algunos errores son mas costosos que otros, y el error de clasificacion es simétrico
para ambos tipos de errores, asi que no tomaria este hecho en cuenta. El riesgo promedio es una
funcién de costo basada en el error de clasificacion, que asigna pesos relativos a cada tipo de error
para darles prioridades diferentes.*

La opcion de rechazo es otro elemento relacionado con aplicaciones donde las decisiones
son delicadas, y se refiere a establecer cierto umbral para clasificar elementos. Es decir, si hay una o
maés clases que tengan una probabilidad lo suficientemente cercana a la clase de maxima
probabilidad, se puede no clasificar la entrada en cuestién ya que hay varias clases que serian
razonables para ésta. La especificacion matemadtica para la opciéon de rechazo es arbitraria, y
depende de la aplicacién.

Clasificadores bayesianos y metodologia bayesiana
Una distincién crucial para este trabajo es entre estos "clasificadores bayesianos" y la metodologia

bayesiana. Los "clasificadores bayesianos" de esta seccion emplean el teorema de Bayes para
estimar los pardmetros necesarios y realizan inferencias sin ningtn tipo de incertidumbre sobre el
modelo; la tinica incertidumbre en ellos es la que se da en la determinacién de las probabilidades
empleadas para clasificar, pero el proceso no tiene una incertidumbre sobre sus parametros en el
sentido al que se refiere una metodologia bayesiana: una vez que se determina la opcién de mayor
probabilidad, se selecciona sin més, o en su defecto se elige la opcién de rechazo.* A pesar de esto,

33 Asignar mas peso a algunos errores sobre otros no es exclusivo de estos clasificadores. En general la expresion
matematica de los clasificadores que determina el costo o peso de los errores, puede ser alterada para darle mas
peso a tipos de errores especificos. Un ejemplo de esto se encuentra en (Choosing Logisitic Regression’s Cutoff
Value for Unbalanced Dataset, s. f.).

34 Un ejemplo numérico puede ayudar a ilustrar este concepto: si el clasificador asigna una probabilidad de 0.8 a una
clase y 0.2 a otra, seleccionara la primera (por ahora se ignora la opcién de rechazo, que de todos modos seria
inusual para un caso tan contrastante), sin ninguna informacién acerca de cuan seguro esta de esos valores de 0.8 y
0.2 que fueron calculados con el teorema de Bayes.
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son un ejemplo util que ilustra la aplicacién del teorema de Bayes (MLPR w3a - Machine Learning
and Pattern Recognition, s. f.).

En la metodologia bayesiana se pueden usar otros clasificadores ademas de los
"clasificadores bayesianos" descritos en esta seccion (incluso es algo comtn), y la caracteristica
fundamental que los identifica como métodos bayesianos es la incertidumbre sobre los parametros y
su tratamiento mediante distribuciones de probabilidad en vez de valores puntuales,
independientemente de que los mismos sean estimados con el teorema de Bayes como en los
"clasificadores bayesianos", o por otros métodos, como se da en la regresion logistica (MLPR w3a -
Machine Learning and Pattern Recognition, s. {.).

5.2 KNN*

Los clasificadores k-nearest neighbors (k vecinos mas proximos o KNN por las siglas en inglés) son
modelos no paramétricos, sencillos en concepto, con un solo pardmetro, K**, que es un nimero
natural. El funcionamiento es simple: para cada nueva entrada, se observan los K vecinos mas
cercanos y se le asigna la clase a la cual pertenezca la mayoria de ellos. Inicialmente, este calculo se
hace con base en los puntos de entrenamiento que ya se tienen disponibles, pero conforme vienen
nuevos datos, éstos también deben tomarse en cuenta para las proximas decisiones ya que se
convierten en nuevos "vecinos". Dadas M clases, K no deberia ser multiplo de M, pues esto podria
resultar en empates.

KNN es mucho mas sencillo que los clasificadores bayesianos, y tiende a comportarse como
éstos cuando el nimero de datos o registros N y el parametro K tienden al infinito, y si ademas la
relacién K/N tiende a cero. También cabe mencionar que el error de clasificacion usando KNN
nunca excedera al doble del error de clasificacién bayesiano cuando K es 1, y conforme aumente K
ese limite superior se reduce.

Figura 5.1. Tareas de clasificacién comparando un clasificador KNN con un clasificador bayesiano, para el caso
con un parametro unitario K (a), y para el caso con K = 13 (b). Con el aumento de K, la frontera es mas suave y se
aproxima a la del clasificador bayesiano (Theodoridis, 2015, Fig. 7.8).

35 (Theodoridis, 2015, pp. 288-290).

36 Se dice que es no paramétrico porque no asume nada acerca de la distribucién de los datos a clasificar, no porque
no tenga ningun tipo de parametro. De hecho, en los modelos no paramétricos el nimero de parametros crece
conforme lo hace la cantidad de datos (Murphy, 2012, p. 16).
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5.3 REGRESION LOGISTICAY
En términos probabilisticos, los clasificadores mencionados hasta ahora generan modelos de la
distribucion conjunta p(y, x), y tras hacerla condicional en x, se deriva la distribucién a posteriori
para hacer inferencias: p(y|x). A este método se le llama generativo. La otra opcion, el método
discriminativo, consiste en modelar directamente p(y|x). La regresion logistica es un clasificador
del segundo tipo (Theodoridis, 2015, pp. 63-64), (Murphy, 2012, pp. 267-271).

Este clasificador binario corresponde a la expresion:

p(ylx,w) = Ber(y|sigm(w"x))

Esto quiere decir que la distribuciéon de probabilidad a posteriori para la salida y se modela como
una distribucion de Bernoulli: el inico parametro de la distribucion de Bernoulli es la probabilidad
de éxito, normalmente denominada como "0" (Murphy, 2012, pp. 34-35). En este caso, dicho
parametro es modelado mediante la funcién sigmoide de la combinacién lineal de componentes de
entrada, con sus respectivos pesos. El vector w representa los pesos correspondientes a cada
dimension de entrada, y el vector x es la entrada, por lo que el producto del vector transpuesto de
los pesos por el vector de entrada, da la combinacion lineal de cada componente de entrada. Por
ejemplo, con entradas bidimensionales:

w=[wi,wo]t x=[x;, x2]" WX =wx; + wx

Se omiti6 el término de sesgo o bias en la combinacion resultante (wy 0 b), que es un término
"constante" en el sentido de que no se multiplica por componentes del vector de entrada, o bien, es
como si el componente de la primera dimensién de todo vector de entrada x fuese siempre la
unidad. Este término también forma parte de la combinacion lineal a la que se le aplica la funcion
sigmoide.

La funcién sigmoide tiene la cualidad de limitar su rango entre los valores 0 y 1, y por ello
se usa para modelar el parametro de "probabilidad de éxito" de la distribucién de Bernoulli. Esta
funcion provoca que la relacién entre entrada y salida de la regresion logistica sea no lineal. La
funcién sigmoide se define de la siguiente manera:

1
l+e

sigm(a) = -
Es asi que la regresion logistica modela la "probabilidad de éxito"* del modelo de Bernoulli como
la funcién sigmoide de la combinacion lineal de las covariables o entradas X (especificada por los
parametros w del modelo, incluido el término de sesgo b). Dependiendo de cémo sea la entrada, se
tendran distintas probabilidades de éxito, definidas por sigm(w"x; + b) para cada elemento i.

Vale la pena hablar un poco mas de la frontera entre clases que define una funcién sigmoide,
pues sera central en el ejemplo que se desarrolla sobre datos sintéticos mas adelante. A continuacion
se muestra una funcién sigmoide en una dimension (que corresponderia a tener una sola covariable
de entrada, y por ende, un tinico parametro a variar en la regresion logistica®), donde la frontera es
el punto x = 0, pues es donde hay una probabilidad equivalente de pertenecer a cualquier clase (el
valor de la funcién sigmoide es 0.5 en este punto):

37 (Murphy, 2012, pp. 245-253), (MLPR w3c - Machine Learning and Pattern Recognition, s. f.).

38 En un contexto de regresion logistica, el "éxito" y el "fracaso", que son los dos resultados posibles en una
distribucion de Bernoulli, son las dos clases consideradas en la tarea de clasificacién. No necesariamente tienen
connotaciones positiva y negativa.

39 Adicionalmente, en la figura no se considera el valor del tinico parametro w que deberia multiplicar a la entrada x, o
bien, se considera unitario. Tampoco se considera el término de sesgo b, que se suma como una constante a la
entrada.
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Figura 5.2. Funcién sigmoide o sigmoidea.

Conforme los puntos o entradas x se alejan de la frontera, las probabilidades de pertenecer a las
clases tienden a 1 y 0 (dependiendo de qué lado de la frontera esté la entrada). Conforme aumentan
las covariables, aumentan los parametros y las dimensiones del espacio que la funcién sigmoide
divide: con dos covariables (como en el ejemplo de datos sintéticos desarrollado mas adelante) la
frontera ya no es un punto, sino una linea; con tres, es un plano, y con mas de tres son hiper-planos
n-dimensionales. Al considerar la frontera de la regresién logistica, se debe tener en cuenta que sélo
representa la region en el espacio de las covariables donde se tiene la misma probabilidad de
pertenecer a cualquiera de las dos clases, mas no representa la relacion de las covariables con la
salida, que es la funcién sigmoide representada en una dimensién superior a la de la frontera: en el
ejemplo presentado aqui, el espacio de las covariables es la recta de los niimeros reales, la frontera
es el punto x = 0, y la relacion entre las covariables y la salida es la funcion sigmoide, que se
representa en el plano.

Hay una gran variedad de clasificadores, pero en este capitulo el objetivo es introducir la
herramienta principal: la regresién logistica, y también hablar de los "clasificadores bayesianos"
para aclarar su distincién de la metodologia bayesiana en general. También se discute el clasificador
KNN, porque es intuitivo, facil de explicar y un buen referente para mostrar el funcionamiento de
los clasificadores generativos y la tarea de clasificacion en general.

5.4 REGRESION LOGISTICA BAYESIANA®

En esta seccién se describirdn las consideraciones bésicas para un clasificador bayesiano, con el
significado que tiene en el titulo de este trabajo. La idea es ilustrar cudles son los cambios con
respecto a un modelo no bayesiano de regresion logistica, pero mas que cambios, son
consideraciones adicionales que deben tomarse en cuenta para el método bayesiano, pues el modelo
sigue siendo de regresion logistica, y como tal, conserva la estructura basica desarrollada en la
seccién anterior.

40 (Murphy, 2012, pp. 254-261).
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Obtener la distribucién a posteriori sobre los pardmetros de una regresion logistica no puede
lograrse con exactitud, ya que no hay ninguna distribucién a priori conjugada que pueda emplearse
con este fin. Es entonces necesario obtener una aproximacion. Hay varios métodos que tienen el
proposito de aproximar la distribucién a posteriori en un contexto general, no sélo aplicables para la
regresion logistica.

Aproximacion de Laplace:
Consiste en aproximar la distribucion a posteriori con una distribuciéon normal. Es un método

relativamente simple, y se basa en utilizar la curvatura de la distribucién verdadera para hallar una
aproximacion normal adecuada. Se construye para tener la misma moda que la distribucién
verdadera. Al ser una distribucién normal, serad simétrica, lo cual dificilmente sera el caso para la
distribucion verdadera, pero al menos puede proveer alguna informacién con respecto a la
incertidumbre (Murphy, 2012, pp. 255-257), (MacKay, 2003, pp. 341-342).

Inferencia Variacional:

Este es el método que se emplea en los ejemplos de los siguientes capitulos. Es muy ttil porque hay
muchos fendmenos en los que una aproximacion con la distribucién normal es irrazonable, y la
inferencia variacional es un método mdas general para aproximar distribuciones intratables
analiticamente. En este método se selecciona una aproximacién qg(w) para la distribucién a
posteriori verdadera p(w | D)*, y después se ajustan sus parametros para que sea tan cercana a
p(w | D) como sea posible. La diferencia entre las distribuciones se convierte entonces en la funcién
a minimizar, y la inferencia se convierte en un problema de optimizacién, donde hay libertad para
decidir el balance entre rapidez y precisiéon (como en cualquier otra optimizacion). Es un método
mucho maés flexible, pues para la distribucién seleccionada g(w) hay otras opciones diferentes a la
distribucion normal (Murphy, 2012, pp. 731-732).

La divergencia de Kullback-Leibler, divergencia KL o entropia relativa, es una funcion
que determina la "distancia" entre dos distribuciones probabilisticas, y en este contexto es una
funcion ideal para minimizar. Es importante notar que KL(p" || @) no es igual a KL(q || p")*, asi que
es relevante decidir cudl planteamiento de esta divergencia se minimizara. Ya que se conoce q(w) y
no p(w | D), la eleccién siempre es KL(q || p*), ya que esta forma implica obtener valores esperados
con respecto a la distribucion de g(w), lo cual no seria posible para la distribucién desconocida e
intratable p(w | D) (Murphy, 2012, pp. 57-58), (Murphy, 2012, pp. 733-734).

Aun con los ajustes realizados, es necesario emplear una distribucion no normalizada p;(w),
ya que p(w | D), la distribucién a posteriori, es por definicién una distribucién condicional dados los
datos observados (por eso es "a posteriori"), y por lo general la constante de normalizacién no
puede obtenerse analiticamente (que de hecho es la distribucion de los datos p(D), la cual no es
necesaria para realizar predicciones de lo que suceda con nuevos datos). Reemplazar p(w | D) por
pi1(w) lleva a una nueva funcion objetivo para minimizar.

Al ser p(D) la constante de normalizacion, la distribuciéon no normalizada p;(w) no es mas
que el producto de dicha constante por la distribucion normalizada p(w | D), y por la regla del
producto de la probabilidad, se tiene entonces: p;(w) = p(w | D)p(D) = p(w, D) = p(D | w)p(w). En
la dltima forma de la expresién se puede ver entonces que p;(w) no es mas que el producto de
p(D | w), que es la verosimilitud de los parametros, y p(w), que es la distribucion a priori sobre los

41 Noétese que aqui los datos se expresan como D, y no como entradas X y salidas y. Los parametros pueden
encontrarse como X en la literatura, pero para evitar confusiones aqui se contintia con la notacién w.

42 Para simplificar la notacion, p* se escribe dentro del argumento de la divergencia KL en vez de p(x | D). Es una
notacién simplificada para la distribucién a posteriori empleada en varios textos sobre el tema, y cuando aparezca
en este escrito debe tomarse como tal.
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mismos. Entonces se tiene la forma no normalizada de la distribucién a posteriori que suele
emplearse, como se mencioné en el capitulo referente al método bayesiano.

Considerando los cambios realizados a la funcion de optimizacion, la expresion puede ser
presentada de varias formas, una muy conveniente es la siguiente:

KL(q(w)llp;(w)) = KL(q(w)llp(Dlw)p(w)) = KL(q(w)l|p(w)) + NLL

Donde NLL es la verosimilitud logaritmica negativa (negative log-likelihood), es decir
"- log(p(D | w))" que suele ser la funciéon a minimizar durante el entrenamiento en una gran
variedad de modelos de aprendizaje computacional. Con esta funcién se puede ver que en un
contexto bayesiano de inferencia variacional, el modelo es entrenado conforme a la métrica
tradicional que dicta cuan factibles son los datos considerando los parametros usados (la NLL) y
conforme a la métrica que dicta cuan similar es la distribucién seleccionada a la distribucién a priori
(la divergencia KL entre g(w) y p(w)).

De hecho, esta forma es la que se emplea en el cddigo para los modelos desarrollados en los
préximos capitulos. Aqui es importante no confundir KL(g(w) || p(w)) con KL(q || p*), que es la
divergencia con respecto a la distribucion a posteriori normalizada p”, mencionada previamente.
También hay que notar que aunque p(w) es la distribucién a priori que se fija arbitrariamente, esto
no quiere decir que siempre sea la misma durante la optimizacion, hay que recordar la capacidad de
actualizacién del conocimiento del método bayesiano: la distribucion a priori actual es la
distribucion a posteriori que se obtuvo tras considerar los tltimos datos empleados en la inferencia.

En la documentacién de TensorFlow Probability* para ciertos modelos, se indica que la
funcién a minimizar se debe escribir en el cédigo como KL(g(w) || p(w)) + NLL. Es decir, se
obtienen ambos términos independientemente en el programa, y la funcion se define como su suma.
En la estructura de los programas, esta forma es mas intuitiva que obtener directamente
KL(q(w) || pi(w)). La documentacion para los elementos usados en los programas no especifica
como se aproxima el valor de KL(g(w) || p(w)) internamente. Es una caracteristica integrada de los
modelos probabilisticos de la plataforma, y simplemente debe "llamarse" para conocer su valor. El
calculo de la NLL se da de la misma forma, con funciones predefinidas, y no es necesario para el
usuario derivar la expresion (Tfp.Layers.DenseFlipout | TensorFlow Probability, s. f.).

Inferencia de Monte Carlo:

Una aproximacion de Monte Carlo consiste en generar muestras de alguna distribucion, y
aproximar dicha distribucion con una distribucién empirica (obtenida a partir de las muestras). De
esta forma se pueden obtener los datos que se requieran con la distribucién empirica, aunque la
precision siempre esta sujeta al nimero de muestras generadas. Esta aproximacion no esta limitada
a la "inferencia de Monte Carlo" e incluso se usa en algunos puntos de capitulos siguientes, que
estan basados en modelos de inferencia variacional (Murphy, 2012, pp. 52-56).

La inferencia de Monte Carlo consiste en obtener una aproximacién de Monte Carlo de la
distribucion a posteriori, con una precision que depende de las muestras generadas (mientras mas
muestras, mas precision). Es un método muy atractivo, pues en la inferencia variacional el
procedimiento puede ser complicado en algunos casos, y ademas, a pesar de que sea un método
mucho mas robusto que la aproximacién de Laplace, la precisién atin depende del tipo de
distribucion que se elija para la aproximacion (Murphy, 2012, p. 815).

43 Es una de las herramientas principales usadas en este trabajo, y es un médulo de la plataforma TensorFlow. Tanto
TensorFlow como TensorFlow Probability, y el rol de ambos en el desarrollo de este escrito, se describen con mas
detalle en el siguiente capitulo.
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La inferencia de Monte Carlo resulta no ser tan simple como suena. Después de todo, ¢cémo
se generan muestras de una distribucién a posteriori cuya forma exacta no puede ser obtenida? Hay
dos maneras para realizar este tipo de inferencia: una es con métodos no iterativos que generan
muestras independientes, y otra es un método iterativo conocido como Monte Carlo via cadenas
de Markov (Markov Chain Monte Carlo o MCMC), el cual, aunque genera muestras que no son
independientes, tiene entre sus ventajas un buen rendimiento en espacios de muchas dimensiones.
Los métodos varian en complejidad, recursos necesarios, etcétera; dependiendo de lo que se tenga al
alcance (por ejemplo, en ocasiones se conoce la funciéon de densidad acumulativa (CDF) de la
distribucion, y es mas sencillo obtener muestras) o simplemente de lo que se requiera en el contexto
de aplicacion (Murphy, 2012, p. 815).

Mucho mas podria decirse de los métodos de aproximacién mencionados, pero ahondar en el tema
seria poco practico dado el enfoque de este trabajo. Se le dio un tratamiento un poco mas profundo
a la inferencia variacional porque es el método empleado en el trabajo, pero por lo general se dara
mayor énfasis a los resultados obtenidos de los modelos bayesianos que a los conceptos detras de su
implementacién computacional.

Una vez que se elige uno de los métodos descritos, se hace la aproximacion, y el resultado
es una distribucion sobre los parametros del modelo de regresion logistica. Es decir, en vez de tener
un valor estimado para cada uno de ellos, se tendra una distribuciéon que indicara un rango
probabilistico estimado para los mismos; esto implica expresar la incertidumbre que se tiene con
respecto a la estimacién realizada. En el capitulo 7 se presenta un modelo de regresién logistica
empleando datos sintéticos, para ilustrar con un ejemplo practico el método bayesiano y sus
diferencias con el método tradicional.
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6. HERRAMIENTAS EMPLEADAS

En este trabajo, los modelos y experimentos se implementaron en el lenguaje de programacion
Python, usando también mdédulos, plataformas y entornos para este lenguaje. Antes de entrar en la
descripcion y el desarrollo de modelos, se describiran las herramientas usadas, con una justificacion
de su eleccion.

Python y Spyder: Python fue el lenguaje de programacién elegido para este trabajo por dos
razones principales, la cantidad de recursos disponibles relacionados con el tema y sus propias
cualidades comparado a otros lenguajes. Por su parte, Spyder es el entorno de desarrollo elegido.
Este entorno estd orientado a cientificos, ingenieros y analistas de datos, y es adecuado para los
programas implementados y el trabajo en general. Spyder tiene varias ventajas y desventajas, pero
en realidad la principal razon en la decisién fue la facilidad y rapidez de los procesos de instalacién
y configuracion, que permiten implementar rapidamente los programas, con una interfaz intuitiva, e
integrar los médulos necesarios con facilidad (Spyder Website, s/f).

Los recursos disponibles en Python son notables. Construir algoritmos de aprendizaje
computacional con médulos basicos puede ser ineficiente y tedioso, cuando el tnico interés es
implementar aplicaciones como modelos de clasificacion. En estos casos es mejor emplear mddulos
de alto nivel que ya fueron optimizados a ese nivel basico. Considerando esto, para este trabajo se
eligio Python en gran parte por ser la base de la plataforma TensorFlow (detalles mas adelante),
aunque también cabe destacar la presencia de otros modulos en el lenguaje como Keras, Pandas,
NumPy, y Matplotlib.*

Python se eligié también por sus recursos en términos de la comunidad de usuarios: la
popularidad de Python en el aprendizaje computacional es dominante. En términos concretos, esto
se ha establecido investigando cuéles son los lenguajes mas mencionados en ofertas de empleo en
este campo (Puget, 2017), o los mas usados en los proyectos de aprendizaje computacional
disponibles en GitHub (“The State of the Octoverse”, 2019), entre otras estadisticas similares: el
dominio de Python siempre es evidente. Gracias a esto hay una gran cantidad de recursos e
implementaciones en Python, y una amplia comunidad que sigue creciendo.

En cuanto a las cualidades de Python como lenguaje, las ventajas mas notables son: es
simple comparado con otros lenguajes, no requiere compilacion ni enlace (es un lenguaje
interpretado), y su intérprete es interactivo (haciéndolo muy util para experimentar). Como lo dice
en la documentacion de Python: los programas suelen ser mucho mas cortos que sus equivalentes en
C/C++ o Java, gracias a los tipos de datos de alto nivel, al agrupamiento mediante indentacién en
vez de llaves, y a que no necesita declaracion de variables ni de argumentos (1. Whetting Your
Appetite — Python 3.8.3 documentation, s/f).

Una alternativa que vale la pena mencionar es R. Cuando hay modelos probabilisticos y
métodos bayesianos de por medio en una implementacién, el lenguaje R (por lo general con el
entorno R Studio) suele ser de las primeras opciones. Al igual que Python, R es un software libre,
pero se centra en computacion estadistica, mientras que Python es mas general en sus aplicaciones.
Por lo general, Python es preferible si se considera la posibilidad de una etapa de produccién para el
proyecto, mientras que R suele emplearse si la prioridad es el andlisis estadistico. Con esto en
cuenta, R pareceria una opcion mas natural, dado el contexto de investigacion del presente trabajo,
y ademas ofrece mas facilidades en la presentacion de resultados (principalmente en cuanto a
representaciones graficas). Sin embargo, Python suele tener cédigo mas facil de leer y de mantener,
ademas de ser mas claro en la construccion de los algoritmos. Por el contrario R tiende mas a

44 Keras es una API de aprendizaje profundo para Python, que aunque se puede usar independientemente, es parte de
la estructura de TensorFlow (Keras: the Python deep learning API, s/f). Pandas es una libreria de andlisis de datos
para Python (pandas - Python Data Analysis Library, s/f). NumPy es un paquete esencial para computacion
cientifica en Python (NumPy, s/f). Matplotlib es una libreria para crear visualizaciones diversas en Python
(Matplotlib: Python plotting — Matplotlib 3.2.1 documentation, s/f).
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"ocultar" elementos detras de funciones predefinidas (R Vs Python: What’s the Difference?, s/f)
(Kan, 2018), (R: What is R?, s/f).

Ya que este trabajo se centra en los resultados mas que en el codigo, y por el moderado
grado de complejidad de los programas elaborados, cualquiera de estas dos opciones hubiera sido
adecuada, pero en esta ocasién se optd por Python, pues su popularidad y extenso crecimiento
hacen mas factible que la mayoria de las aplicaciones relacionadas al tema, en un futuro, estén
basadas en Python. Algunos factores adicionales que favorecen a Python, y que estan relacionados
con su dominio en cuanto a popularidad son: modulos bien implementados y ampliamente
documentados para aprendizaje profundo (deep learning)”, mas facilidades en cuanto a
accesibilidad y reproducibilidad (esto implica que es mejor para presentar resultados en sitios web o
aplicaciones), y un rendimiento superior: es un lenguaje considerablemente mas rapido para varias
tareas importantes en el aprendizaje computacional y la ciencia de datos, como la carga de datos y
el bootstrapping® (Kan, 2018), (R Vs Python: What’s the Difference?, s/f).

Como conclusién, vale la pena mencionar la opinién derivada de un estudio que encuesto a
miles de desarrolladores de aprendizaje computacional, donde, aunque se reconoci6 el dominio en
popularidad de Python, también se hizo notar que entre aplicaciones especificas (detecciéon de
fraudes, procesamiento de lenguaje natural, seguridad de redes, etc.) no siempre es la norma (por
ejemplo, C/C++ es una opcion mas popular para la inteligencia artificial en juegos). En ese estudio
se concluye que la decision se debe basar en la aplicacién, la experiencia profesional del
desarrollador mismo, y su razén para involucrarse con el aprendizaje computacional (Economics,
2019).

TensorFlow y TensorFlow Probability: se mencioné que Python fue elegido para este trabajo en
gran parte por contener la herramienta TensorFlow. Del mismo modo, durante la primera etapa de la
investigacion, el modulo Edward tuvo mucho que ver con la eleccion de TensorFlow para este
trabajo (a pesar de que los modelos finalmente se implementaron sin usar el médulo Edward).

Entre las herramientas de alto nivel para el aprendizaje computacional, dos de las
plataformas mds populares, TensorFlow y PyTorch, estan disponibles principalmente en Python*
(API Documentation | TensorFlow Core v2.2.0, s/f), (PyTorch, s/f). Tanto TensorFlow como
PyTorch son plataformas dominantes en el tema, y elegir TensorFlow se bas6 mas bien en la
diferencia entre las herramientas Edward y Pyro. Edward funciona sobre TensorFlow, y Pyro sobre
PyTorch: ambos son lenguajes de programaciéon probabilistica, que permiten escribir modelos
bayesianos y obtener el resultado automaticamente para los datos de interés, sin la necesidad de
derivar manualmente el algoritmo de inferencia (que suele ser una tarea demandante). Ambos
modulos tienen herramientas mas que suficientes para las tareas requeridas en este trabajo, pero se
opt6 por TensorFlow porque actualmente el médulo TensorFlow Probability ha integrado Edward2
dentro de su estructura en "capas"*®, simplificando el uso del modulo en esta plataforma. Finalmente

45 En el aprendizaje computacional, los modelos empleados usan la representacioén de la informacién determinada
durante el disefio, y dependen de ella para su funcionamiento. El aprendizaje profundo se funda sobre la idea de
usar representaciones expresadas en términos de otras representaciones mas sencillas, para eliminar la dependencia
de una representaciéon provista, y permitir que la mdaquina construya conceptos complejos por su cuenta
(Goodfellow et al., 2016, pp. 1-8). En el presente trabajo no se lidia con el aprendizaje profundo, pero TensorFlow,
la plataforma fundamental para este trabajo, es uno los principales médulos para aprendizaje profundo.

46 El bootstrapping es un método estadistico que toma muestras aleatorias de una poblacién (Murphy, 2012, pp. 192—
193).

47 Pueden emplearse con otros lenguajes, pero seria necesario un binding (adaptacion al lenguaje deseado) (Standards,
APIs, Interfaces and Bindings, 2015), sin mencionar que la gran mayoria de recursos y documentacién estan
siempre enfocados al lenguaje Python.

48 Donde la base o primera capa es TensorFlow, la segunda capa se refiere a bloques de construccién estadisticos, la
tercera a la construcciéon de modelos (aqui entra Edward2) y la ultima se refiere a la inferencia probabilistica
(TensorFlow Probability, s/f).
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no fue necesario usar Edward explicitamente, pues las herramientas requeridas para este trabajo ya
fueron integradas a TensorFlow Probability, ain sin hacer uso del médulo (Edward — Home, s/f),
(Module, s/f), (Pyro, s/f).

Otra motivacion para elegir TensorFlow y TensorFlow Probability, y no otras herramientas,
fue que en esta tesis se busca darle cierto tratamiento a la estructura de los modelos, y a elementos
que se deben considerar dentro de la inferencia. En este sentido, TensorFlow Probability es
preferible a paquetes como JAGS en R o PyMC en el mismo Python, donde los modelos se
especifican en un nivel ain mas alto, cubriendo automéaticamente varios detalles que se abordan en
este trabajo, y de forma explicita en el c6digo. De hecho, PyMC4 (la dltima version de PyMC) se
implementara usando TensorFlow Probability (Developers, 2019).

Hardware: todas las implementaciones fueron desarrolladas y ejecutadas en una computadora con
procesador Intel Core-i7 (cuarta generacion) 4810MQ de 2.8GHz, memoria RAM de 16GB con
tecnologia DDR3L SDRAM, y con sistema operativo Windows 8.1. Esta decisiéon es de poca
importancia para los objetivos del trabajo, que en ningiin momento se relacionan con optimizar los
procesos implementados. En general, las tareas que se llevan a cabo no son lo suficientemente
elaboradas para considerar las ventajas de emplear hardware dedicado. No es inusual que los
modelos, especialmente en el aprendizaje profundo, sean de tal complejidad, que entrenarlos lleve
hasta dias, y requieran un poder computacional considerable, también debido a enormes cantidades
de datos. Este no es el caso para los modelos implementados en este trabajo, que ademas de tener
pocos parametros, solo tienen una cantidad moderada de datos a su disposicién.

Aunque si se consideran los efectos en el rendimiento al emplear un método bayesiano
comparado con un esquema tradicional, se adquiere una perspectiva general, conceptual y
metodoldgica, diferente al andlisis de métricas de rendimiento computacional (como el tiempo de
ejecucién) para los modelos, implementaciones, y hardware especificos que se usan en este trabajo.
Seria necesario un meticuloso andlisis (mas alld del enfoque de este escrito) para aportar
conclusiones innovadoras y generales considerando esta segunda perspectiva.

No se empled ningtin hardware especializado porque no es requerido para el funcionamiento
del software empleado, ni tendria un impacto significativo para las tareas desarrolladas.
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7. ASPECTOS PRACTICOS DE MODELOS DE APRENDIZAJE COMPUTACIONAL Y EL
METODO BAYESIANO: INFERENCIA SOBRE DATOS SINTETICOS

Antes de presentar el problema central de este trabajo, junto con las implementaciones requeridas,
se tomara un ejemplo con datos sintéticos, basado en el codigo del ejemplo para regresion logistica
bayesiana elaborado por los autores de TensorFlow Probability (Tensorflow/Probability, s. f.). La
idea es presentar varios conceptos y la esencia del método bayesiano en una forma practica y facil
de visualizar. Asi se agilizara la discusion y se puntualizara el enfoque cuando se desarrollen los
modelos correspondientes al problema del prejuicio en el aprendizaje computacional.

El ejemplo consiste en generar de manera aleatoria los parametros de una regla de
clasificacion, es decir, la frontera que especifica qué elementos corresponden a qué clase. Para
facilitar la visualizacién, esta frontera se coloca en el espacio bidimensional, por lo que sélo hay dos
parametros. Con estos parametros "verdaderos" se invierte la regla de clasificacion, y afiadiendo
ruido a los resultados, se generan observaciones ruidosas. La tarea consiste en tratar de recuperar la
regla verdadera de clasificacion, a partir de las observaciones, usando regresion logistica, que es el
modelo empleado en el resto del trabajo.

En este ejemplo se revisaran las decisiones basicas para el modelo una vez que ya se eligio
su forma general (regresion logistica en este caso). Estas decisiones no dependen de si el modelo es
bayesiano o no, pues todos los modelos tienen el fin de ser "entrenados" con datos, para ajustar sus
parametros y modelar el proceso que los gener6 con la mayor precision posible (sin perder de vista
la generalizacion®).

Las Fases del Modelo Clasificador (o cualquier modelo)

Hay varias maneras de expresar los pasos a seguir al elaborar modelos de aprendizaje
computacional y modelos estadisticos. La cantidad de fases definidas varian acorde a la aplicacion
considerada. En este caso, con el apoyo de varias fuentes, se expresaran sélo dos fases cruciales
para el desarrollo de este trabajo: preprocesamiento de datos y modelado. En cada uno de estos
pasos, se integraran fases que pueden considerarse pasos independientes. Esto se hace con el afan
de no desviar el enfoque del trabajo hacia las especificaciones de los modelos, pues podrian
desarrollarse investigaciones extensas acerca de cada una de ellas. A continuacién se esboza cémo
se explorara cada fase y los puntos relevantes para este trabajo, tomando como base las siguientes
referencias: (Shiflet & Shiflet, 2014, pp. 7-11), (Posted by Eddie Soong on June 29 & Blog, s. f.),
(Modeling process - Universidad de California en Santa Cruz, s. {.).

Preprocesamiento de Datos
En este punto, los datos a usarse son explorados para idear un modelo adecuado. Antes también
debe planearse adecuadamente la recoleccion de datos, pero es una etapa que no se revisa en este
trabajo: los datos empleados se consultan directamente o bien, se generan, como es el caso en este
ejemplo. En cuanto a la exploracion, para estos datos sintéticos no tiene sentido, pues ya se conocen
los detalles de como fueron generados; en capitulos siguientes se podra apreciar que hay
informacion valiosa que puede obtenerse durante esta parte del proceso.

Aunque en este trabajo el enfoque esta sobre el modelado y no sobre la recoleccién y
mineria de datos, es un area que también tiene una fuerte relacién con la tematica principal. Los
métodos bayesianos tienen como una mas de sus ventajas la capacidad de lidiar con datos

49 El término overfitting se usa en el contexto del aprendizaje computacional para hacer referencia a un ajuste
excesivamente preciso del modelo para los datos de entrenamiento. Es decir, los pardmetros del modelo explican a
la perfeccion todos los datos que éste tiene al alcance, pero por ese ajuste tan rigido es probable que haga malas
predicciones para datos nuevos en puntos que no ha visto (o incluso que ya vio, pues al confiar ciegamente en los
datos de entrenamiento, si alguno de ellos fuera una observaciéon mal capturada o ruidosa, las predicciones para
futuras observaciones con entradas similares serian imprecisas) (Murphy, 2012, p. 22).
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incompletos mediante principios estadisticos (Ma & Chen, 2018). Del mismo modo, los modelos
generativos tienen una importante ventaja sobre los discriminativos en situaciones con datos
incompletos (Murphy, 2012, p. 268) (en el capitulo sobre clasificadores se explico la diferencia
entre estos dos tipos de modelo). Incluso en la aplicacion central de esta tesis (lidiar con el sesgo
dentro del aprendizaje computacional), se han elaborado trabajos importantes enfocados
completamente a la etapa de preprocesamiento de datos™.

Modelado

Una vez que se exploran los datos, es necesario postular el modelo a emplear. No se hace énfasis en
este paso, pues como se vera mas adelante, el desarrollo practico se hace sobre un caso de estudio
que usa modelos de regresion logistica, por lo que la decisién ya fue tomada en lo que concierne a
este escrito. Ademas, el objetivo central es observar las diferencias al considerar un esquema
bayesiano: al usar el modelo de regresion logistica en la totalidad de los experimentos, es sencillo
hacer énfasis en estas diferencias.

Con un modelo ya seleccionado, viene la fase de ajustar el modelo a los datos. Aunque
tampoco es el enfoque del trabajo, se revisara el tema, pues es una fase indispensable de todos los
programas elaborados en este escrito. Esta fase implica seleccionar una funcién de costo a
minimizar, asi como un proceso de optimizacién con sus correspondientes cualidades. Ya se hablo
de algunas funciones de costo en el capitulo referente a clasificadores, como la divergencia KL o la
verosimilitud logaritmica negativa (NLL). Por otra parte, hay una variedad de optimizadores para
minimizar la funcién de costo (independientemente de si el modelo es bayesiano o no), y tampoco
se le prestarda mucha atencién a este tema. Aunque se discutiran y justificaran las decisiones
tomadas, observar el efecto de usar distintos optimizadores o funciones de costo en la precisiéon o en
el sesgo final de los modelos no es el objetivo en este trabajo.

Tras entrenar un modelo, se puede evaluar el mismo, y si no se obtienen resultados
adecuados, es hora de regresar al primer paso del modelado, la postulacion del modelo. El proceso
es iterativo hasta obtener los resultados deseados, y una vez que se obtienen, el modelo se
implementa para cualquiera que sea la aplicacién. En este trabajo el enfoque estad en este tltimo
punto del modelado, la evaluacién de los modelos: se compararan las respuestas que ofrecen las
versiones clasica y bayesiana del modelo.

Tipicamente, el punto de comparacion entre modelos es su rendimiento al considerar nuevos
datos que no estuvieran disponibles durante las fases de entrenamiento y formulaciéon del modelo
(Barber, 2012, pp. 306-307). En este caso, dicha métrica no es el inico punto de comparacion, pues
mas alla de qué tan precisas son las predicciones de los modelos numéricamente, el interés esta
sobre la forma en que cada modelo ofrece sus respuestas: ;el modelo da una simple prediccién
numérica u ofrece también una cuantificaciéon o medida de la incertidumbre sobre sus respuestas?,
;como se pueden interpretar estadisticamente las respuestas del modelo?, ;cémo son relevantes las
preguntas anteriores en aplicaciones que involucran sesgo o prejuicio, y discriminacion?

50 Un ejemplo detallado de este enfoque es el trabajo de (Calmon et al., 2017).
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7.1 DESARROLLO

Tarea de Clasificacion y Datos Sintéticos

Como ya se menciond antes, la presente tarea consiste en hallar la regla de clasificacion para los
datos sintéticos generados. Estos datos son bidimensionales, por lo que estan descritos unicamente
por dos parametros: x; y x.. Teniendo control sobre los datos generados, se puede escoger
arbitrariamente la cantidad de datos disponibles para entrenar el modelo, y mas adelante se
observard cual es el efecto de tener disponibles mas o menos datos. Estableciendo una semilla
aleatoria o seed, se asegura que el programa de generacion dara datos reproducibles para las
diferentes iteraciones del programa. A continuacion se tienen varias cantidades de datos generados,
ilustrando también la "frontera verdadera" que se empled para generar los puntos en el plano: nétese
que no todos los puntos estan del lado correcto de la frontera, y ello se debe a la adicién de ruido
para tener una tarea de clasificacién realista.
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Figura 7.1. Generacion de datos sintéticos: se puede apreciar la frontera verdadera a inferir con los modelos de
regresion logistica, y también los datos que se ocuparan para la tarea. Conforme hay mas datos, es mas evidente
que varios de ellos no estan del lado correcto de la frontera, esto es gracias al ruido afiadido (la regla original sin
ruido, colocaria a todos los puntos negros del lado derecho de la frontera y a los blancos del lado izquierdo). Al

tener mas datos, las clases o grupos se aprecian con mayor claridad.

En un caso real, unicamente se dispone de los puntos o datos, y el objetivo es inferir la
frontera verdadera. Ese es el objetivo en este ejemplo: a continuacion se empleardn modelos de
regresion logistica en distintos escenarios, para observar como cada uno de ellos estima la regla de
clasificacion (la frontera entre puntos blancos y puntos negros). Ello implica deducir cémo las
covariables X, mediante los parametros w, determinan la clase de cada punto.
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La frontera representa la region donde la probabilidad de pertenecer a las clases es igual. Al

observar nuevos puntos, los que estén sobre la linea podrian pertenecer a cualquier clase con
probabilidades idénticas.

Regresion Logistica
Ahora se usa el modelo de regresion logistica para estimar la frontera verdadera conociendo
unicamente los datos. Ya que en la regresion logistica (bayesiana o no) la clasificacién se basa en la
probabilidad de un modelo de Bernoulli, la verosimilitud de los parametros es la probabilidad
p(y | X, w) bajo dicho modelo, donde la probabilidad de éxito estd modelada mediante la funcién
sigmoide de la combinacién lineal de covariables X, especificada por los parametros w (y
desplazada de acuerdo al término constante b). Los parametros se optimizan al maximizar esta
verosimilitud, o bien, al minimizar la NLL (verosimilitud logaritmica negativa), que es la funcion
de costo a usar.

A continuacién se muestran las aproximaciones a la frontera verdadera, obtenidas mediante
la minimizacion de la NLL, para distintas cantidades de datos disponibles:
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Figura 7.2. Fronteras estimadas para distintas cantidades de datos.
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Como se puede observar, la tendencia es que se tienen aproximaciones mas precisas conforme
aumenta la cantidad de datos disponibles. Esto no es una norma absoluta, pues como se puede
observar en el caso de 512 datos, la cercania entre la frontera estimada y la verdadera es muy
parecida a la que se observa para el caso con 128 datos. En la practica no se conoce la frontera
verdadera, asi que seria natural asumir que la aproximaciéon con 512 datos es mas precisa, sin
embargo hay heuristicas que se basan en frenar el proceso de optimizacion para evitar que el
modelo se "deje llevar" por los datos, en casos donde el modelo generaliza mejor si no termina el
entrenamiento (el método se conoce como early stopping) (Murphy, 2012, p. 263).

Regresion Logistica Bayesiana

Ahora se planteard el problema con un esquema bayesiano de inferencia variacional. Como se
menciond en el capitulo de clasificadores, en el caso bayesiano la funcion de costo es nuevamente
la NLL, pero se le afiade también la divergencia KL entre la distribucion a priori y la distribucion
variacional®’. Como la solucién bayesiana ya no es una simple frontera estimada, sino una
distribucion de ellas, se visualizaran varias muestras, donde, de acuerdo a la metodologia bayesiana,
cualquiera de ellas podria ser la frontera verdadera (con distintas probabilidades). La solucién
bayesiana es la distribucién a posteriori, pero también es necesario definir la distribucién a priori, es
decir, la distribucion de las fronteras que se asumen como posibles antes de observar cualquier dato;
se puede decir que esta distribucion es la frontera estimada para 0 datos generados:

Distribucién a priori

—— fronteras posibles
— frontera verdadera

05

Figura 7.3. Distribucién a priori de fronteras (parametros) posibles.

En la Figura 7.3 se puede apreciar el significado de la distribucion a priori: antes de considerar los
datos, el conocimiento actual del modelo expresa solamente la suposicién (o conocimiento previo)
de que la frontera serd una linea en el plano de las covariables x, y del mismo modo se puede
observar que se asume que la frontera pasara por el origen o cerca del mismo. Aunque en la Figura
7.3 se muestran los primeros 32 datos, esto sélo es ilustrativo, pues las fronteras posibles mostradas
las produce el modelo antes de ver los datos.

A continuaciéon se muestran las distribuciones a posteriori, con sus medias, para distintas
cantidades de datos observados:

51 Recordando ese capitulo, la funcién de costo es la divergencia KL entre la distribucién a posteriori no normalizada
y la distribucién variacional, pero se puede expresar también como la suma mencionada aqui.
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Asi como la frontera estimada en el caso no bayesiano se va aproximando a la frontera verdadera
conforme se tienen mas datos, el mismo efecto se puede ver en la media de las distribuciones a
posteriori del caso bayesiano. Aunque hay toda una distribucién de fronteras posibles, tiene logica
emplear la media si es necesario estimar la frontera con un solo valor puntual, pues es el punto
donde se concentra la mayor densidad de probabilidad de la distribucién.

La media a posteriori parece tener una precision similar a la frontera estimada del caso no
bayesiano, aunque para el caso con 32 datos se puede observar una mayor cercania de la estimacion
no bayesiana a la frontera verdadera. A pesar de esto, considerando la distribucién a posteriori y no
s6lo su media, es notable la ventaja del método bayesiano: conforme se observan mas datos, no s6lo
se aproxima mas a la frontera verdadera, también se reduce la dispersién de las fronteras posibles,
es decir, la varianza de la distribucion a posteriori. Esto es una medida del rango en que se
considera que podria estar la frontera, asi que se tiene una nocién concisa de la incertidumbre.

En un escenario donde fuera necesario clasificar nuevos datos mediante la frontera estimada,
el método bayesiano puede ofrecer una medida de cuanta certeza hay sobre el estimado del modelo,
lo cual no estd presente en el caso frecuentista. Por ejemplo, considerando 32 datos, la frontera
estimada por el método no bayesiano parece estar mas cerca de la frontera verdadera que la media
del método bayesiano, por lo que si hay interés en predecir la clase de un nuevo valor, la frontera
estimada del primer método sera mas precisa. Por su parte, el método bayesiano haria predicciones
basadas en la media a posteriori, ligeramente mas imprecisas, pero que también pueden hacer
explicita la gran incertidumbre que hay en varios puntos del plano para esta cantidad de datos.*

Otra gran ventaja es que la medida de la incertidumbre no s6lo describe cuan seguro esta el
modelo de sus respuestas considerando la informacién actual, sino que también depende de las
caracteristicas de dicha informacién: es decir, hay puntos en el plano donde la incertidumbre es
mayor que en otros. En las distribuciones a posteriori de la Figura 7.4.1, se puede notar que por lo
general no hay mucha incertidumbre cerca del origen, pero hay bastante hacia los extremos de la
frontera: esto es porque siempre habra mas incertidumbre en las areas en que se hayan visto menos
datos. Es decir, si nunca se ha visto la clase de un punto (x;, X2), ni de puntos cercanos a éste, el
modelo no tendra certeza al dar una prediccién para ese punto. Esta es una caracteristica muy
ventajosa, pues en el contexto de analizar datos cuya recolecciéon es complicada o costosa, el
método bayesiano ofrece cierta "ubicacién" de la incertidumbre, y puede entonces usarse para
determinar en qué zonas del espacio de covariables vale la pena recolectar mas datos o realizar mas
experimentos, y asi disminuir la incertidumbre de una forma eficaz (MLPR w7b - Machine
Learning and Pattern Recognition, s. {.).

Este ejemplo permite una visualizacion de las ventajas del método bayesiano. En el caso de
estudio central de los proximos capitulos, se estudiara cémo estas caracteristicas se transfieren a la
aplicaciéon del método dentro del sesgo y la justicia en modelos de aprendizaje computacional (el
modelo seguira siendo el de regresién logistica). En ese contexto habra mas covariables en juego
que en este caso sintético, a tal grado que ya no sera posible la visualizacion explicita de la frontera.

52 Como puede observarse para mayores cantidades de datos, no siempre hay mayor precisiéon estimando con el
modelo no bayesiano que haciéndolo con la media del método bayesiano. En este ejemplo particular, para 32 datos,
asi sucedi6, y se mencioné sélo para comentar que a pesar de que el método bayesiano no siempre sera superior en
la precisién de la prediccién puntual, siempre incorporara la incertidumbre en sus resultados de una forma que el
método frecuentista no puede.
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Detalles Adicionales de los Modelos
Algunas decisiones al entrenar los modelos se han omitido, pues quedan fuera del enfoque de este
trabajo, sin embargo vale la pena mencionarlas (y justificarlas):

Entrenamiento por mini-lotes:
La optimizacion de modelos de aprendizaje computacional se lleva a cabo mediante descenso de

gradiente o método del gradiente. Esto quiere decir que la funcién de costo se minimiza obteniendo
su derivada, para seleccionar parametros en la direccién en que la funcién de costo decrezca con
mayor rapidez o razon de cambio. Existen tres formas de llevar a cabo el proceso: por lote, donde se
obtiene la direccion de cambio adecuada empleando todos los datos disponibles en el modelo, y
después se actualizan los parametros, reiterando hasta la convergencia; de forma estocastica, donde
para cada dato disponible, se obtiene la direccion y se actualizan los parametros, antes de pasar al
siguiente dato; y por mini-lotes, donde se define un tamafio fijo de mini-lotes, y entonces se obtiene
la direccion de cambio para todo un mini-lote y se actualizan los parametros antes de pasar al
siguiente mini-lote.

El método estocastico es el mas robusto de los tres, y usualmente tendra una mejor
generalizacion, sin embargo, es computacionalmente costoso, pues requiere actualizar el modelo
después de cada dato. El método por lote es el mas eficiente, pues es mucho menos costoso
actualizar parametros una sola vez para todos los datos en cada iteracién. El método por mini-lotes
es un balance entre la eficiencia del segundo y la robustez del primero: si el tamafio de mini-lote
equivale a todos los datos, simplemente es el método por lote, y si equivale a uno, entonces es el
método estocastico. A través de este trabajo se emplea un método por mini-lotes con mini-lotes de
32 datos (una recomendacién practica es siempre usar mini-lotes de 32 o menos datos) (Masters &
Luschi, 2018).

Funciones de costo:

Dependiendo del modelo se tendran diferentes funciones de costo. Como ya se menciono, la
verosimilitud logaritmica negativa es una eleccion natural para los modelos de aprendizaje
computacional (incluyendo la regresion logistica), ya que representa matematicamente cuan
probables son los datos que se han observado para los parametros del modelo. Y a su vez, la
divergencia KL se emplea en la regresion logistica bayesiana (y de forma general en modelos de
inferencia variacional), para determinar una distancia entre la distribucién verdadera y la
distribucion variacional.

Podrian emplearse otras funciones de costo, como la diferencia cuadrada entre salidas
calculadas con el modelo para las entradas observadas f(x, W), y los valores de salida calculados y
(esta es una funcion de costo muy comun en regresién lineal). También podrian afiadirse
regularizadores, entre otros elementos, a la funcién de costo, que representan matematicamente
cualidades deseadas para el modelo.

Por ejemplo, en este caso sintético, dentro del proceso de optimizacion ambos tipos de
errores son penalizados de la misma forma, es decir, clasificar erroneamente a un elemento nuevo
dentro de la clase de los puntos blancos no es mas ni menos grave que cometer el mismo error para
la clase de puntos negros. En ciertas aplicaciones, si habran diferencias entre errores, y éstas se
pueden integrar en la funcion de costo para que el modelo procure evitar cierto tipo de errores mas
que otros™. De forma similar, los regularizadores son términos que se afiaden a la funcién de costo
para reducir la magnitud o el nimero efectivo de pardmetros. El regularizador .2 es muy comtn
dentro de la regresion lineal, y consiste en afiadir un término a la funcién de costo: la magnitud del
vector de parametros multiplicada por un escalar, dicho escalar controla qué tanto el modelo
priorizara mantener valores de baja magnitud para sus parametros (Murphy, 2012, pp. 225-227).

53 Esto ya se discuti6 en el capitulo correspondiente a clasificadores, al discutir el concepto de riesgo promedio.
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Todas estas posibles variantes para las funciones de costo, no son irrelevantes, y seran
contempladas en el desarrollo. Sin embargo, no se explorardn a fondo en las implementaciones
siguientes, pues la comparacién entre un modelo bayesiano y otro que no lo es, se simplifica al
emplear en ambos casos funciones de costo comunes.

Optimizador Adam:
Con una funcién de costo definida y un esquema de entrenamiento seleccionado (en este caso por

mini-lotes) s6lo queda minimizarla. Hay una variedad de opciones para implementar la
minimizacion de una funcion de costo, que son efectivas y eficientes en distintos contextos, y son el
resultado del extenso trabajo previo en el tema.

Cada optimizador sera mas adecuado para algunas aplicaciones especificas, dependiendo de
varios factores, como la tasa de aprendizaje* y su configuracion, o el esparcimiento de los datos. El
optimizador de estimacion adaptada de momento (adaptive moment estimation o Adam) es el
empleado a lo largo del trabajo. Esta decision esta basada en que Adam tiene un rendimiento
promedio bastante bueno en comparacion a las demas opciones, ademdas es una opcion bastante
comun y esta integrado dentro de TensorFlow (Ruder, 2016).

Seleccionar un optimizador para cierto tipo de modelo o datos y hacer comparaciones entre
optimizadores es un proceso que puede ser exhaustivo y desviar en gran manera el enfoque de este
trabajo (la prioridad es comparar el modelo bayesiano con el que no lo es, y no el rendimiento
general de los modelos para distintos optimizadores). Es por ello que se opta por Adam como la
decision fija en las implementaciones anteriores y proximas.
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8. ESTUDIO DEL SESGO EN EL DISENO DE MODELOS DE APRENDIZAJE
COMPUTACIONAL: ESTADO DEL ARTE Y TAREAS ESPECIFICAS

En el capitulo anterior se desarrollé un breve ejemplo usando el modelo de regresion logistica
bayesiana, recurrente en los siguientes capitulos. Antes de tomar el caso de estudio central para este
trabajo, es importante hablar mas acerca del estado del arte en cuanto a los temas de sesgo y justicia
dentro de modelos de aprendizaje computacional, de una forma mas especifica que lo desarrollado
en los primeros capitulos. También se revisara brevemente la distincién entre las tareas de
descubrimiento y prevencion, establecida en el capitulo de analisis de la discriminacion, en la parte
correspondiente a la mineria de datos y descubrimiento de conocimiento.

8.1 ESTADO DEL ARTE

Considerando el estado del arte en la materia, el presente trabajo es superficial en cuanto a los
métodos desarrollados. Esto no es negativo para el objetivo del trabajo, y en todo caso es
conveniente, pues un modelo simple como la regresion logistica facilita el andlisis de los cambios
atribuibles a la metodologia bayesiana, como se esbozé en el capitulo anterior.

El estado del arte para la justicia dentro del aprendizaje computacional es complejo y dificil
de describir con precision. Esto se debe a la relativa novedad del tema y su rapido crecimiento en
los ultimos afios; los articulos de investigacion en esta area han incrementado de manera
exponencial en este periodo (CS 294: Fairness in Machine Learning, s/f). Para contextualizar el
presente escrito, es mejor referirse al trabajo relacionado que se mencionara al introducir el caso de
estudio, pero no debe omitirse el estado actual del campo en general.

Vale la pena mencionar algunas herramientas desarrolladas por compafiias importantes en el
campo. Google public6é hace menos de un afio ML-fairness-gym en GitHub, un proyecto orientado a
estudiar el impacto a largo plazo de las medidas tomadas para procurar la justicia en los sistemas de
decisiones automatizados, pues en ocasiones dichas medidas pueden tener efectos
contraproducentes en términos de justicia en un entorno dinamico a largo plazo; este proyecto
ofrece componentes para construir simulaciones que permitan estudiar estas situaciones (google/ml-
fairness-gym, 2019/2020). Facebook también alega que ha desarrollado una herramienta llamada
Fairness Flow para determinar si un algoritmo de aprendizaje computacional tiene prejuicios, pero
el cédigo no estd publicado como en el caso de ML-fairness-gym (Gershgorn, s/f). Por su parte,
IBM publicé en 2018 Al Fairness 360, un kit de herramientas abierto (open source) con métricas
para revisar la existencia de sesgo indeseable en conjuntos de datos y modelos de aprendizaje
computacional y que también provee algoritmos al nivel del estado del arte para mitigar dicho sesgo
(Introducing Al Fairness 360, A Step Towards Trusted Al - IBM Research, 2018). Finalmente vale la
pena mencionar el proyecto UnBias, que comenzé desde 2016, y busca la transparencia en las
decisiones automatizadas, no solo atacando el dilema entre la transparencia en las decisiones y los
autores intelectuales de los algoritmos, sino también la problematica de lograr una transparencia
comprensible para cualquier persona afectada por el proceso, y no sélo para quienes sepan
interpretar el cédigo y los algoritmos empleados (“Our Mission”, 2016).

Mas alla de estos proyectos a gran escala, hay una gran cantidad de trabajos que atacan
situaciones y casos mas especificos, y algunos ya han sido referencias en capitulos pasados. Por
mencionar s6lo algunos, que fueron consultados durante la elaboracion del presente trabajo: en (B
Srivastava & F Rossi, s/f) se propone un esquema conceptual para evaluar el sesgo en servicios de
inteligencia artificial, independientemente de los desarrolladores de los servicios y de una forma
que permite evaluar las implicaciones de usar varios servicios considerando el sesgo de cada uno de
ellos, y el sesgo compuesto, de una manera sistematizada. En (Calmon et al., 2017), se desarrolla
una formulacién probabilistica del pre-procesado de datos para reducir el sesgo algoritmico
balanceando tres factores: el control de la discriminacién, la distorsiéon de muestras individuales y la
preservacion de la utilidad. Por su parte, Fish et al. (2016) desarrollan un método para lograr justicia
algoritimica modificando la frontera de decision de los clasificadores, y ademas proponen una
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medida de la justicia, argumentando que permite distinguir entre algoritmos ingenuamente justos y
algoritmos con un sentido de justicia mas sensato; establecen que un algoritmo puede aparentar ser
"justo" con modificaciones ingenuas que no deberian considerarse como soluciones al problema del
sesgo.

En cuanto al enfoque en clasificadores bayesianos, también hay varios trabajos que emplean
la metodologia bayesiana en el contexto de la justicia y el sesgo. Perrone et al. (2020) proponen un
método llamado Fair Bayesian Optimization (optimizacioén bayesiana justa), el cual es flexible con
respecto a los modelos usados, y tiene resultados favorables al optimizar dichos modelos
considerando varias nociones de justicia. Dimitrakakis et al. (2017) exploran la toma de decisiones
en el contexto del aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning), proponiendo un método
bayesiano para incorporar la incertidumbre en los parametros de los modelos en las nociones de
justicia, obteniendo un rendimiento prometedor conforme se da mas énfasis a la justicia de las
decisiones como parte de la utilidad de las mismas.

Podria hacerse referencia a otros trabajos en la materia, y se hard cuando se discuta el
trabajo relacionado con el caso de estudio central de este escrito, pero lo importante en esta seccién
es puntualizar las limitaciones de la tesis en el contexto general de la materia y el estado del arte.
Primeramente, los modelos presentes en gran parte de los trabajos son mas sofisticados que la
regresion logistica, incluyendo redes neuronales, bosques aleatorios, métodos de ensamble, redes
bayesianas, entre otros. En segundo lugar, las nociones de justicia mas usadas suelen ir mas alla de
las medidas de discriminacion expuestas por Romei & Ruggieri (2014) que se usan en este trabajo,
y en vez de ser cantidades se expresan como condiciones. Algunas de ellas son balance, calibracion,
paridad estadistica, equidad de trato, entre otras (Berk etal.,, 2017), (Kleinberg et al., 2016).
Finalmente, el presente trabajo se distingue de la mayoria en que por lo general el uso de los
modelos se enfoca a la tarea de prevencion de la discriminacion, y en este caso, por la naturaleza del
caso de estudio, el enfoque esta en la tarea de descubrimiento, estas tareas se plantean en la
siguiente seccion.

8.2 TAREAS DE PREVENCION Y DESCUBRIMIENTO

Estas tareas fueron descritas en el capitulo de analisis de la discriminacién®. La prevencién consiste
en alterar el modelo, ya sea preprocesando datos, modificando el algoritmo de aprendizaje,
modificando los parametros del modelo obtenido, o bien, modificando las predicciones hechas a fin
de mantener los resultados en las proporciones deseadas. La gran mayoria de los trabajos
mencionados se dedican a esta tarea de prevencion, ideando métodos aplicables a los datos o al
modelo, para satisfacer diversas condiciones de justicia.

En este trabajo, se esboz6 de una manera muy superficial y general el tipo de ventajas que
puede ofrecer la metodologia bayesiana en la tarea de prevencién en el capitulo pasado, donde se
probaron modelos de regresion logistica sobre datos sintéticos. En ese capitulo, y en el trabajo en
general, este es el tipo de ventajas que se exploran, enfocadas en la informacién disponible y su
forma para quien toma las decisiones. Esto contrasta con la mayoria de los trabajos en el tema,
donde mads bien se comparan rendimientos, considerando definiciones de justicia como condiciones
a ser satisfechas o como partes explicitas de las funciones de costo o de utilidad. El camino que se
toma en este trabajo se debe a que una parte importante del mismo es la comparaciéon conceptual
entre métodos bayesiano y frecuentista, mas alla de comparar métricas de rendimiento que
dependerian de las nociones de justicia consideradas.

La tarea de descubrimiento serd la mas importante en este trabajo, pues el caso de estudio se
centra en la misma. Las especificidades se expondran con mas detalle en el capitulo
correspondiente. Con los multiples trabajos que se han consultado, parece que el enfoque suele estar
en la prevencion, pero atn asi hay varios trabajos acerca del descubrimiento de la discriminacion.
Sin embargo, el trabajo dedicado a explorar especificamente el uso de modelos bayesianos en esta

55 Acorde a Romei & Ruggieri (2014).
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tarea es relativamente escaso y no suele concentrarse en una comparacién con modelos
frecuentistas; estos detalles seran revisados al hablar del trabajo relacionado en el planteamiento del
caso de estudio.
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9. CASO DE ESTUDIO: PROPUBLICA, COMPAS, Y EL SESGO EN LA PREDICCION DE
REINCIDENCIA DELICTIVA

En este capitulo el objetivo es plantear con claridad el caso de estudio sobre el cual se basa este
trabajo. Se describird el problema y se justificard su uso en la realizacién de esta tesis, para
posteriormente hablar del trabajo relacionado que ya se ha hecho. Los resultados y conclusiones de
esta tesis se basan en este caso particular, pero la idea es establecer puntos mediante este ejemplo
que sean generales para otro tipo de aplicaciones e implementaciones.

9.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Una aplicacién popular y delicada de los procesos de decision, automatizados o asistidos por el
aprendizaje computacional, es la evaluacién de riesgos dentro del sistema penal, particularmente los
instrumentos de prediccién de reincidencia® (RPI por sus siglas en inglés) (Chouldechova, 2017, p.
1). Estos instrumentos son populares en los Estados Unidos debido a los altos indices de
encarcelamiento y los problemas secundarios que implican para el pais (W. Flores et al., 2016, pp.
2-6).

En los ultimos afios ha habido debate y polémica alrededor de los RPI, por las alarmantes
posibilidades relacionadas con su uso, pues se emplean en decisiones de libertad condicional, en
fases previas al juicio, e incluso en las sentencias. Légicamente, parte de la polémica esta basada en
la posibilidad de cometer errores de clasificaciéon en este contexto tan sensible, pero la principal
preocupacion es la injusticia sistematica, es decir, errores de clasificacion que afecten de forma
consistente a grupos especificos de la poblacién (Chouldechova, 2017, p. 1).

Un ejemplo de esta polémica es un articulo del 2016 de la empresa ProPublica. En él,
afirmaron que un RPI llamado COMPAS, desarrollado por la empresa Northpointe, tenia un
prejuicio inherente contra la poblacion negra. ProPublica us6 los datos de miles de individuos
evaluados con COMPAS para desarrollar su analisis, los cuales estan disponibles publicamente
junto con el cédigo que desarrollaron (escrito en el lenguaje y ambiente estadistico R) (Julia
Angwin, 2016), (Larson et al., s/f), (propublica/compas-analysis, 2016/2020).

Unos meses después, se publicé otro articulo desacreditando las aseveraciones del trabajo de
ProPublica, denunciando errores en su desarrollo, que supuestamente causaron conclusiones
erroneas tras malinterpretar los resultados. Dicho escrito presenta sus propios resultados y los
autores respaldan la validez de COMPAS>” (W. Flores et al., 2016).

Ambos estudios presentan sus resultados en términos de la estadistica clasica, y ambos usan
modelos de regresion logistica para estudiar la disparidad racial en este contexto®. La
experimentacion consistira en desarrollar una regresion logistica bayesiana, para estudiar el impacto
de la metodologia bayesiana en el tipo de conclusiones que pueden obtenerse de los resultados, para
ambos estudios. Primero se reproduciran ambos andlisis usando Python, que es el lenguaje
empleado a lo largo de este trabajo™.

En este caso, la metodologia bayesiana no se aplica a la resolucion del problema que el RPI
resuelve en si, es decir, clasificar a los individuos en categorias de riesgo. Mas bien se aplica a la

56 En ocasiones también denominados como instrumentos actuariales de evaluacion de riesgo (ARAI por sus siglas en
inglés) (W. Flores et al., 2016, p. 2).

57 Cabe mencionar que el articulo de ProPublica en si, responde en varios aspectos a un articulo previo de
Northpointe, publicado en 2008 (Brennan et al., 2008). En dicho articulo se evalué la validez de COMPAS, y se
concluyé que la herramienta no tiene prejuicios étnicos (e incluso en esta conclusion ya se respondia a otro estudio
del mismo afio, que alegaba la existencia de dicho prejuicio en COMPAS antes de que ProPublica hiciera su estudio
(Fass et al., 2008)).

58 Ambos estudios contienen una segunda parte dedicada a estudiar la precision predictiva del modelo, pero no se
considerara en este trabajo.

59 ProPublica hizo publico su cdédigo, que se ejecuta sobre Python, pero en realidad escrito en el lenguaje R,
empleando un paquete que permite ejecutar cédigo de R sobre Python. En el segundo caso, los autores no
publicaron el cédigo, asi que la reproduccion es con base en su descripcién del procedimiento y resultados.
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evaluacion de dicho RPI, ya que en este caso, siguiendo el trabajo realizado en ambos estudios, la
misma evaluacion se basa en un modelo de clasificacion.

9.2 JUSTIFICACION

Este caso de estudio es relevante y adecuado para el tema en cuestion por mas de una razén.
Primero, es un caso donde la justicia algoritmica se traduce de manera concreta en justicia real, pues
las injusticias y sesgos en modelos de toma de decisiones para este tipo de aplicacion, se convierten
inmediatamente en sesgos sistematicos dentro del sistema legal.

En segundo lugar, el estudio de ProPublica y la respuesta correspondiente se distinguen de la
mayoria de los trabajos en el area al usar modelos de clasificacion (en este caso de regresién
logistica) para evaluar el sesgo directamente, interpretando los coeficientes acorde a su significado
bajo el modelo de regresion logistica (esto es cierto especialmente para el estudio de ProPublica).
Esto es conveniente no s6lo porque revela con claridad las diferencias entre el método bayesiano y
el frecuentista, sino que ademas permite estudiar la implementaciéon de modelos clasificadores, y a
la vez la tarea de evaluacién, cuando por lo general los modelos se implementan en la tarea de
prevencion: es decir, lo usual seria proponer modelos que hagan la misma tarea de clasificacion que
hace la herramienta COMPAS y den sus propias predicciones en un esquema que busque un balance
entre justicia y rendimiento, y no modelos que se ajustan a los datos, incluyendo las predicciones ya
hechas por COMPAS, como se da en este caso. Estas cualidades permiten que el presente estudio se
enfoque en una perspectiva relativamente inexplorada, que ademads es idonea para ilustrar las
ventajas fundamentales del método bayesiano en términos de la interpretacion de los modelos.

Finalmente, como se vera en el trabajo relacionado a continuacion, este caso ha sido usado
ampliamente en la literatura del tema, pero por lo general los datos se consideran para proponer
modelos y analizar su rendimiento en el contexto de la justicia, es decir, las implementaciones
buscan llevar a cabo la funcién de COMPAS mediante diversos conceptos y esquemas. En este
caso, el objetivo es estudiar la controversia misma del estudio original y la replica correspondiente,
reproduciendo los modelos originales y después implementandolos bajo el esquema bayesiano. Esto
permite dar énfasis a las conclusiones que pueden obtenerse de los modelos, en términos del
razonamiento humano ante los resultados, desviando este trabajo de la metodologia usual que
consiste en establecer y comparar métricas. Esto permite estudiar las implicaciones del método
bayesiano de manera esencial y general, donde se puede hablar de justicia y rendimiento en
términos generales, y no en cuanto a métricas basadas en nociones de justicia bien definidas
matematicamente.

Lo mencionado de ninguna manera significa que este estudio sea superior a la mayoria de
los estudios realizados, y de hecho, como se ha sugerido antes, es inferior en muchos aspectos, pues
este trabajo es bastante basico en términos de la complejidad de los modelos, y en cuanto a las
medidas de discriminacién empleadas en comparacion a las nociones de justicia que se proponen y
desarrollan hoy en dia en el 4rea. Lo que si se busca plantear es que la justificaciéon para las
implementaciones desarrolladas, y el caso de estudio mismo, es el enfoque del presente trabajo:
estudiar los clasificadores bayesianos en el contexto de la justicia, desde el punto de vista del tipo
de respuestas que ofrecen a quien toma las decisiones y saca conclusiones de los datos y resultados
obtenidos. Este es un punto que no suele tratarse directamente como se hace en este escrito, y por
eso es un tema interesante a pesar de su relativa simpleza.

9.3 TRABAJO RELACIONADO

Como ya se sugirid, los datos del estudio original de ProPublica, son usados ampliamente en
trabajos acerca de justicia en el aprendizaje computacional, aunque la mayoria de las veces el
estudio original, su analisis y las replicas en su contra, no son tratados. Algunos ejemplos de
trabajos que usan dichos datos son: (Calmon et al., 2017), (Dimitrakakis et al., 2017), (Kleinberg
et al., 2016), (Chouldechova, 2017), (Perrone et al., 2020).
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En cuanto al estudio de la controversia de la herramienta COMPAS entre (Julia Angwin,
2016) y (W. Flores et al., 2016), Kleinberg et al. (2016) estudian y formalizan tres condiciones de
justicia presentes en varios debates, para mostrar la imposibilidad de cumplir todas
simultaneamente, y este caso de COMPAS es uno de los debates analizados. Por su parte,
Chouldechova (2017) analiza los mismos datos de COMPAS para explicar los resultados
contradictorios, haciendo la conexién entre la nocion psicométrica de la justicia y las tasas de error
de clasificacion, para después mostrar como distintas tasas de error pueden implicar impacto
desigual.

En cuanto al efecto de emplear una metodologia bayesiana ante una frecuentista en esta
tarea, Dimitrakakis et al (2017) y Perrone et al. (2020) proponen métodos bayesianos en el contexto
de la justicia, y ambos resuelven la tarea de clasificacion de COMPAS. Sin embargo Perrone et al.
(2020) simplemente usan los datos del caso de COMPAS para comparar el rendimiento de su
método con otros métodos especializados en este tipo de tareas, y no hace claro énfasis en la
cualidad bayesiana de su propuesta. Por su parte, Dimitrakakis et al. (2017) si hacen notar que en su
método es importante la manera de incorporar incertidumbre sobre los parametros, atribuible al
método bayesiano, aunque se enfoca al aprendizaje por refuerzo, y no al aprendizaje supervisado
como en la mayoria de los trabajos citados y esta tesis. Ninguno de estos dos trabajos estudia la
controversia asociada con la implementacion original de ProPublica y la replica, y ninguno estudia
el descubrimiento y evaluacion del sesgo del debate original, como se hace en este trabajo.

Otro tema importante es el uso de métodos y modelos, en particular bayesianos, para
detectar injusticias en otros modelos o tareas de clasificacién, como es el caso en este trabajo, y en
el caso de estudio a tratar, tanto para el estudio original como para la réplica. McNair (2018)
presenta un trabajo interesante, donde explora métodos frecuentistas y bayesianos para evaluar la
justicia en modelos de toma de decision de aprendizaje computacional en un contexto médico. En
dicho trabajo no se plantea explicitamente la comparacién entre métodos, simplemente se aplican
dos métodos frecuentistas (prueba de Cochran-Mantel-Haenszel y regresién beta) y uno bayesiano
(promedio de modelos bayesianos o Bayesian model averaging) para la evaluacién de injusticias.
Las respuestas obtenidas por los tres modelos son compatibles, sin embargo, el autor concluye que
el método bayesiano empleado ofrece varias ventajas sobre sus pares frecuentistas, entre ellas la
interpretacién comprensible de manera inmediata, y que evita las suposiciones al calcular la
significacion estadistica en la diferencia de tratamientos, ventajas que ya se esbozaron en el capitulo
que discute la metodologia bayesiana.

Finalmente, trabajo relacionado tanto al uso de modelos bayesianos en la evaluacion de la
injusticia como al debate original alrededor de COMPAS, se expone en (Causal Bayesian Networks,
s/f). Este trabajo se compone de dos articulos: en el primero, se emplean redes causales bayesianas
como una herramienta visual, para estudiar la injusticia inherente a los datos usados por un modelo
y las relaciones potencialmente injustas entre los atributos (Chiappa & Isaac, 2019). En ese mismo
articulo se considera el debate de la herramienta COMPAS, concluyendo que el debate en general
no da suficiente consideracion a los patrones de injusticia subyacentes en los datos. En un segundo
articulo, el mismo método se emplea en el contexto de técnicas de inferencia contrafactuales, como
una herramienta para cuantificar y mitigar injusticias en los datos (Chiappa & Gillam, 2018).
Aunque en estos trabajos se emplean métodos bayesianos para estudiar el caso de estudio, no se
emplean modelos de clasificacion directamente como en el estudio original, la réplica, y la presente
tesis. Al no usar dichos modelos, tampoco se da el enfoque a los cambios particulares de cambiar la
implementacion original por su equivalente bayesiana, como se desarrollara en los préximos
capitulos. A pesar de ello es un antecedente relevante, y de los trabajos mas similares en esencia a
esta tesis, y por ende debe mencionarse.
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10. ANALISIS DE PROPUBLICA

En este capitulo se estudia el andlisis original de ProPublica (Larson etal., s.f.). Primero se
implementa una reproduccién del trabajo original siguiendo su analisis y cédigo, usando los mismos
datos, los cuales también publicaron (propublica/compas-analysis, 2016/2020); se presentan los
resultados obtenidos de la reproduccién, comparando con los originales, y también se discute el
analisis de ProPublica para dichos resultados. Posteriormente se plantea el disefio de los modelos
bayesianos a implementar, de forma conceptual, representando también los modelos originales.
Finalmente se presentan y se discuten los resultados para la implementacion bayesiana, comparando
con los resultados y conclusiones originales.

10.1 REPRODUCCION

El codigo de ProPublica en realidad esta escrito en Python, pero empleando un médulo llamado
rpy2 que permite programar con el lenguaje R sobre el entorno de Python (Documentation for rpy2
— rpy2 3.3.1 documentation, s. f.). La reproduccion se hizo directamente en Python, empleando
varios modulos, donde sobresalen Pandas y TensorFlow, ya mencionados anteriormente. Los
resultados obtenidos concuerdan con los publicados en el articulo original.

Preprocesamiento de Datos

Los datos adquiridos por ProPublica vienen originalmente de parte de las autoridades del condado
de Broward en Florida, y corresponden a todos los detenidos evaluados con COMPAS entre 2013 y
2014. El analisis inicia con un preprocesamiento de los datos, con el objetivo de emplear sélo los
datos de personas evaluadas antes de ser enjuiciadas (la herramienta también se usa en otras etapas
del sistema penal).

El preprocesamiento consiste en remover registros con alguna de estas cuatro caracteristicas:
tener mas de 30 dias de diferencia entre fecha de arresto y fecha de cargo; no corresponder a un
caso con evaluacion de COMPAS; corresponder a ofensas que no resultaron en encarcelamiento; ser
casos donde la reincidencia tardé6 mas de dos afios en ocurrir, 0 donde tras la liberaciéon no pasaron
por lo menos dos afios con el individuo fuera de cualquier institucién correccional.

Una vez que se han filtrado los datos bajo los criterios mencionados, queda un total de 6172
elementos (antes de filtrar el total era 7214). Estos datos son explorados para observar varios
aspectos de los mismos:

Correlacion entre puntaje COMPAS y tiempo de encarcelamiento: tras definir un atributo
temporal para el tiempo de encarcelamiento, se usa una funcién de R para determinar su correlacién
con el puntaje COMPAS vy se halla una ligera correlacion de 0.2073297. Al reproducir este proceso,
usando una funcion equivalente de la libreria Pandas, se halla un valor cercano de 0.2074120.

Frecuencias en la poblacién: posteriormente se agrupan los elementos por raza, género, puntaje
COMPAS vy reincidencia, o por combinaciones de estos atributos. Los resultados son consistentes
con los expuestos en (propublica/compas-analysis, 2016/2020).

Edad menos de 25 25-45 mds de 45

Elementos en la poblacion 1347 3532 1293
Tabla 10.1.1. Elementos de la poblacién agrupados por edad.
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Raza Afroamericana Asidtica Caucdsica Hispana Nativo Otra
Americana
Elementos en 3175 31 2103 509 11 343
la poblacion
Porcentaje de 51.44% 0.50% 34.07% 8.25% 0.18% 5.56%
la poblacion
total
Tabla 10.1.2. Elementos de la poblacién agrupados por raza.
Puntaje COMPAS Bagjo Medio Alto
Elementos en la poblacién 3421 1607 1144
Tabla 10.1.3. Elementos de la poblacién agrupados por puntaje COMPAS.
Raza

Género Afroamericana | Asidtica | Caucdsica Hispana Nativo americana Otra

Femenino 549 2 482 82 2 58

Masculino 2626 29 1621 427 9 285

Tabla 10.1.4. Elementos de la poblacién agrupados por raza y género.

Género Femenino Masculino
Elementos en la poblacién 1175 4997
Porcentaje de la poblacion total 19.04% 80.96%

Tabla 10.1.5. Elementos de la poblacién agrupados por género.

Elementos que reincidieron en un periodo de dos 2809
anos en la poblacion

Porcentaje de la poblaciéon total 45.51%

Tabla 10.1.6. Elementos de la poblacién agrupados por reincidencia.

El puntaje de COMPAS esta en una escala del 1 al 10, y un mayor puntaje significa un mayor riesgo
de reincidencia; los puntajes pueden representar riesgo bajo (1 a 4), medio (5 a 7) o alto (8 a 10).
Tras el preprocesamiento, otro analisis inicial de los datos muestra la distribucién de puntajes de las
poblaciones para razas blanca (caucdasica) y negra (afroamericana). Ya se ha visto que hay otras
razas, pero el enfoque principal de ProPublica siempre fue comparar estos dos grupos (que ademas
son los dos mas numerosos):

Puntajes COMPAS para raza negra Puntajes COMPAS para raza blanca
350 600 1
5 300 5 500 1
i i
n n
a 4 o
] 250 S 400
= =
= 200 1 =
z 300
£ 150 4 £
o [=] 200 B
£ 100 1 g
&1 &1
50 1 100
o

o 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
Puntaje obtenido Puntaje obtenido

Figura. 10. 1. Miembros en las poblaciones de raza negra y blanca para cada puntaje COMPAS.
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Como se puede observar en la figura 10.1, en la poblacion de raza negra hay una distribucion
mucho més balanceada, y para la poblacién blanca la gran mayoria se clasifica en la categoria de
bajo riesgo, y ademas hay una evidente tendencia decreciente de poblaciéon con el aumento del
puntaje COMPAS. Otro punto que debe tomarse en cuenta es las escasez de elementos en las razas
asiatica y nativo americana, que sera relevante en andlisis posteriores de los resultados.

En el estudio original, ProPublica también incluye una tabla donde muestra los conteos de
cada puntaje para cada raza, en este caso sOlo se presentan los graficos que contienen dicha
informacién para las razas caucésica y afroamericana, pues el analisis se centra en ellas (como se
verd mas adelante, la replica de W. Flores et al. (2016) ni siquiera considera otras razas en su
estudio). De cualquier forma, esta tabla se presenta en el anexo para resultados adicionales.

El Modelo Clasificador

La segunda fase del proceso estudia el prejuicio racial de COMPAS mediante un modelo de
regresion logistica. Las categorias en los datos originales son mas de cincuenta, pero en el estudio
de ProPublica se usan algunos atributos y factores definidos a partir de éstos, que se emplean como
las unicas covariables para predecir el puntaje obtenido. Los factores son atributos categéricos y
discretos, definidos a partir de varios atributos, y posteriormente codificados (mas detalles a
continuacion). Los atributos originales empleados (conteo de antecedentes y reincidencia en dos
afios) se mantienen como estan en los datos originales. Estos factores y atributos son:

crime_factor (factor de crimen): clasifica a los individuos acorde al tipo de agresion
cometida. Puede ser misdemeanor (delito menor) o felony (delito grave).

age_factor (factor de edad): clasifica a los individuos en tres rangos de edad. Menores de
25, de 25 a 40 afos, y mayores de 40.

race_factor (factor de raza): clasifica acorde a la raza de los individuos, y los valores
posibles concuerdan con los de los datos originales (caucasico, afroamericano, asiatico,
hispano, nativo americano, otro).

gender_factor (factor de género): clasifica a los individuos en géneros masculino y
femenino.

priors_count (conteo de antecedentes): es un nimero entero que representa el nimero de
antecedentes delictivos de los individuos.

two_year_recid (reincidencia en dos afios): es una variable binaria que indica si el individuo
reincidio en los dos afios posteriores a la asignacion de su puntaje COMPAS.

score_factor (factor de puntaje): clasifica a los individuos acorde al rango de puntaje
COMPAS. Como ya se menciond, numéricamente el puntaje toma valores de 1 a 10, pero a
su vez se divide en categorias de riesgo baja (1 a 3), media (4 a 7), y alta (8 a 10). Este
factor divide sélo en dos categorias de puntaje: alto y bajo; para conseguirlo, se clasifican
todos los puntajes medios como altos.®

60 Esta decision en el andlisis de ProPublica fue muy criticada por la respuesta de W. Flores et al. (2016), donde se
sugiere que tendria que analizarse el efecto de unir puntajes medios y bajos en vez de medios y altos (esta
posibilidad se explora en el anexo de resultados adicionales). Sin embargo la decisién no fue del todo injustificada,
ya que se basa en la guia emitida por Northpointe para usuarios de COMPAS, donde se menciona que los puntajes
medios y altos son de mayor interés para las agencias de supervision (equivant, 2019, p. 24).
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Una vez establecidos estos factores, se procede a establecer el modelo de regresion logistica. La
clasificacion se hace con el factor de puntaje como salida, pues el objetivo es observar cémo
influyen las variables explicativas al determinar si un individuo es clasificado en riesgo alto o bajo.

Haciendo un repaso de capitulos anteriores, en un modelo de regresion logistica se modela
la probabilidad de éxito de una distribucion de Bernoulli. Esto se hace a través de una funcion
sigmoidea sobre los datos de entrada o variables explicativas (x). La respuesta (y) es entonces la
probabilidad de éxito. El objetivo es determinar los pesos (vector w) y la constante de sesgo (escalar
b) que mejor expresen la relacién no lineal entre entrada y salida (y que mejor expliquen los datos
observados). La funcién del modelo (f) para aproximar la salida es entonces:

1

y~f(w,x) = sigm(wx+b) = " ooy
1+e

En este caso, como ya se menciond, la variable de salida seria el factor de puntaje, que es el puntaje
COMPAS ajustado para ser binario (alto o bajo). La probabilidad de éxito sera tomada como la de
ser clasificado en alto riesgo. Es decir, numéricamente, el alto riesgo representa un 1 y el bajo
riesgo un 0.

Las variables de entrada que componen al vector x son las dos variables explicativas
presentes en los datos originales, priors_count (conteo de antecedentes) y two_year_recid
(reincidencia en dos afos), y todos los factores ya mencionados, a excepcién del factor de puntaje
(es decir, los factores de crimen, edad, raza, y género).

Las variables de antecedentes y reincidencia se usan sin modificarlas, mientras que los
llamados factores emplean la codificaciéon denominada "one-hot encoding", que se usa para dar un
significado numérico adecuado a variables categoricas. Esta codificacién consiste en tomar alguna
variable categodrica con n categorias y convertirla en un vector de n o n -1 valores binarios (MLPR
w3a - Machine Learning and Pattern Recognition, s. {.). Esto quiere decir que por ejemplo, el factor
de raza, en vez de ser representado como una variable que puede tomar uno de los 6 valores
discretos posibles para la raza de cada individuo, es representado por 5 variables binarias, una para
cada raza, menos la caucasica. De esta forma, un individuo de cualquier otra raza tendra un valor de
1 en la variable binaria de su raza, y 0 en todas las demas; del mismo modo, si tiene O en todas las
variables binarias significa que es de raza caucésica. En todo caso podria haber una sexta variable
binaria para la raza caucasica, pero el estudio de ProPublica lo estructur6 asi para tener una serie de
caracteristicas de referencia, que serdn relevantes al interpretar el modelo entrenado para las
conclusiones (esto se aclara mas adelante).

Para obtener los valores de los pesos (w) y la constante de sesgo (b), en el estudio de
ProPublica se emple6 la funcion "glm.fit" de R (glm.fit function | R Documentation, s. f.), (R:
Fitting Generalized Linear Models, s. f.). Para la reproducciéon en Python, se empled la funcién
"tfp.glm.fit" del modulo TensorFlow Probability (Tfp.GIm.Fit | TensorFlow Probability, s.f.),
(Tensorflow/Probability, s.f.). Ambas funciones usan un método basado en maximizar la
verosimilitud (maximum likelihood) llamado Fisher scoring®’. Sin entrar en detalles, los resultados
obtenidos en la reproduccién fueron practicamente idénticos a los originales de ProPublica (usando
la misma precision numeérica de su analisis). Los resultados son los siguientes:

61 Este método se toma en la documentacién como sinénimo del método de minimos cuadrados iterativos ponderados
(IWLS por sus siglas en inglés), pues éste tltimo es una formulacion del primero. Al maximizar la verosimilitud
logaritmica (log-likelihood), el método involucra la practica habitual de minimizar la verosimilitud logaritmica
negativa (negative log-likelihood o NLL). Mas informacion acerca de estos detalles, y el método en general, se
puede revisar en (Dutang, 2017).
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Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Atributo correspondiente en el vector x Resultados de ProPublica Resultados de la reproduccién
Ninguno -1.52554 -1.52554
(el coeficiente es la constante b)

Factor de género: femenino 0.22127 0.22127
(gender_factor)

Factor de edad: mayor de 45 -1.35563 -1.35563
(age_factor)

Factor de edad: menor de 25 1.30839 1.30839
(age_factor)

Factor de raza: afroamericano 0.47721 0.47721
(race_factor)

Factor de raza: asiatico -0.25441 -0.25441
(race_factor)

Factor de raza: hispano -0.42839 -0.42839
(race_factor)

Factor de raza: nativo americano 1.39421 1.39421
(race_factor)

Factor de raza: otro -0.82635 -0.82635
(race_factor)

Conteo de antecedentes 0.26895 0.26895
(priors_count)

Factor de crimen: delito menor -0.31124 -0.31124
(crime_factor)

Reincidencia en dos afios 0.68586 0.68586

(two_year_recid)

Tabla 10.2. Coeficientes obtenidos en la reproduccion y en el estudio original.

En la tabla se puede observar el efecto de la codificaciéon "one-hot", pues para algunos factores de
entrada, hay mds de una variable representindolos®: se tiene una variable para cada valor posible
del factor, menos uno. El valor que se omite se puede deducir de los valores que si se emplearon en
la regresion como variables: en el factor de género se omite el género masculino, en el factor de
raza, la raza caucasica, en el factor de edad, el rango entre 25 y 45 afios, y en el factor de crimen,
los delitos mayores. El significado de esto es que la constante b representa a los individuos que
estan en ceros con respecto a todas las categorias de entrada usadas, es decir, representa a
individuos de género masculino, raza caucasica, de entre 25 y 45 afios, que cometieran un delito
mayor, no tuvieran ningun antecedente y no reincidieran en dos afios.

El valor numérico de b mezcla varias caracteristicas y no tiene un significado claro por si
solo, pero representa el efecto que todas estas caracteristicas en conjunto tienen sobre la
probabilidad de ser clasificado en alto riesgo por COMPAS. Lo interesante son los demas
coeficientes, que representan el efecto de caracteristicas especificas (género femenino, raza
afroamericana, antecedentes, etc.), y se puede observar el efecto aislado con el cual éstas
contribuyen al resultado (clasificacion de COMPAS) bajo este modelo de regresion logistica.

Las aseveraciones del trabajo de ProPublica en relacién con el modelo de regresion
logistica, estan basadas en la medida de riesgo relativo (RR), mencionada en el capitulo referente al
analisis de la discriminacién. En dicho capitulo las diferentes medidas se describieron en funcion de

62 Notablemente, para el factor de raza, hay cinco variables binarias, cada una representando a una raza especifica. El
factor de edad es el tinico, ademas del factor de raza, representado con mas de una variable.
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probabilidades basadas en frecuencias relativas, describiendo cudntos elementos de cada grupo
recibian un beneficio y a cuantos se les negaba. En este caso las probabilidades estan basadas
directamente en la distribucién de Bernoulli descrita por el modelo de regresion logistica (como se
mencion6 en el capitulo de clasificadores y en esta seccién). Una diferencia en cuanto a la
interpretacién del problema, es que en este caso no se usa la probabilidad de no recibir un beneficio,
sino directamente la probabilidad de recibir un resultado indeseable (la clasificacion de alto riesgo
en COMPAS).

Nuevamente se obtuvieron resultados equivalentes a los del trabajo original, pero ademas
del RR usado por ProPublica, se obtuvieron otras medidas relevantes®:

Reproduccion ProPublica
RR RD RC OR RR
Raza negra 1.452838 0.080898 0.901506 1.611567 1.452841
Género Femenino 1.194795 0.0348 0.957631 1.247656 1.194798
Edad menor a 25 2.49612 0.267278 0.674588 3.700214 2.49612
arios

Tabla. 10.3. Medidas de discriminacion considerando distintos grupos protegidos.

Con base en la medida de riesgo relativo (RR), el estudio de ProPublica propuso lo siguiente: los
elementos de raza negra tienen una probabilidad 45% mayor de ser clasificados con un puntaje mas
alto, los elementos de género femenino tienen una probabilidad 19.4% mayor, y los elementos con
menos de 25 afios de edad tienen una probabilidad 2.5 veces mayor. Especificamente, cuando se
dice que los elementos con alguna caracteristica tienen cierto mayor porcentaje de probabilidad de
ser clasificados en alto riesgo, en realidad se refiere a lo siguiente: manteniendo todas las demas
caracteristicas fijas dentro del grupo de referencia no protegido®, el modificar la caracteristica en
cuestion resulta en una probabilidad p% mayor de tener una clasificacion de alto riesgo.

Reincidencia Violenta

De la misma forma, se obtienen los resultados para el caso de reincidencia violenta, que considera
casos donde el puntaje COMPAS predice tinicamente reincidencia donde los delitos son violentos®.
El cédigo empleado es el mismo, simplemente se usan datos diferentes (ProPublica da acceso a
ambos conjuntos de datos). Del mismo modo que en la reincidencia general, se filtran los datos,
resultando en un total de 4020 registros de 4743 disponibles. Siguiendo el mismo procedimiento, se
exploran los datos y se presentan los coeficientes de regresion logistica y las medidas de la
discriminacion, tanto en la reproduccion como en el estudio original. Ya que los detalles del
procedimiento fueron cubiertos en la seccion anterior, aqui se presentan directamente los resultados.

correlacion entre puntaje COMPAS y tiempo de encarcelamiento: para el puntaje COMPAS
para reincidencia violenta, atin hay correlacion positiva pero tiene un valor de 0.1645568, menor al
valor obtenido para el caso de reincidencia general.

63 Como ya se mencion6 en el capitulo de anélisis de la discriminacién, el RR es la medida usada por la Unién
Europea al comparar grupos. Como referencia también se calcularon la diferencia de riesgo (RD), la tasa de
seleccién (RC), y el radio de posibilidades (OR), medidas empleadas por las autoridades del Reino Unido, las
autoridades de los Estados Unidos, e investigadores legales, respectivamente (Romei & Ruggieri, 2014, p. 9).

64 Es decir, las caracteristicas implicitas de un elemento que tiene ceros en todas las variables binarias en cuestién, ya
mencionadas antes. En este caso eso significa un elemento de raza blanca, género masculino, de entre 25 y 45 afios
de edad, que cometi6 un delito mayor, no tiene antecedentes, y no reincidi6.

65 Violentos acorde a la definicién del FBI (Violent Crime, s. f.).

-57-



frecuencias en la poblacion: nuevamente se obtienen las frecuencias en la poblacién, aunque cabe
mencionar que en el analisis de ProPublica se omiten algunos de los puntos presentados para el caso
de reincidencia general, incluyendo la correlacion recién obtenida®. En este trabajo se presentan
para la reincidencia violenta todos los puntos explorados para reincidencia general.

Edad menos de 25 25-45 mds de 45

766 2300 954
Tabla 10.4.1. Elementos de la poblacién agrupados por edad (reincidencia violenta).

Elementos en la poblacion

Raza Afroamericana Asidtica Caucdsica Hispana Nativo Otra
Americana

Elementos en 1918 26 1459 355 7 255
la poblacion
Porcentaje de 47.71% 0.65% 36.29% 8.83% 0.17% 6.34%
la poblacion
total

Tabla 10.4.2. Elementos de la poblacién agrupados por raza (reincidencia violenta).
Puntaje COMPAS Bajo Medio Alto
Elementos en la poblacién 2913 828 279

Tabla 10.4.3. Elementos de la poblacién agrupados por puntaje COMPAS (reincidencia violenta).

Raza

Género Afroamericana | Asidtica | Caucdsica Hispana Nativo americana Otra
Femenino 393 1 336 61 0 50
Masculino 1525 25 1123 294 7 205

Tabla 10.4.4. Elementos de la poblacién agrupados por raza y género (reincidencia violenta).
Género Femenino Masculino
Elementos en la poblacién 841 3179
Porcentaje de la poblacion total 20.92% 79.08%

Tabla 10.4.5. Elementos de la poblacién agrupados por género (reincidencia violenta).

Elementos que reincidieron en un periodo de 652
dos aiios en la poblacién
Porcentaje de la poblacién total 16.22%

Tabla 10.4.6. Elementos de la poblacién agrupados por reincidencia (usando los datos de reincidencia violenta).

66 Como se menciond en la seccion anterior, se omiti6 la tabla mostrando el nimero de elementos de cada raza para
cada puntaje COMPAS, es decir, la informacién representada en los graficos de la figura 10.1, pero para todas las
razas (no sélo afroamericana y caucasica). Esta tabla también se omite para el caso de reincidencia violenta en este
trabajo. Estas tablas se muestran en el anexo de este escrito para resultados adicionales, y sus datos son congruentes
con los presentados por ProPublica (propublica/compas-analysis, 2016/2020).
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Puntajes COMPAS para raza negra (reincidencia violenta) Puntajes COMPAS para raza blanca (reincidencia violenta)
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Figura. 10.2. Miembros en las poblaciones de raza negra y blanca para cada puntaje COMPAS considerando sélo
crimenes violentos.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Atributo correspondiente en el vector x Resultados de ProPublica Resultados de la reproduccién
Ninguno -2.24274 -2.24273
(el coeficiente es la constante b)

Factor de género: femenino -0.7289 -0.7289
(gender_factor)

Factor de edad: mayor de 45 -1.74208 -1.74208
(age_factor)

Factor de edad: menor de 25 3.14591 3.14591
(age_factor)

Factor de raza: afroamericano 0.65893 0.65893
(race_factor)

Factor de raza: asiatico -0.98521 -0.98521
(race_factor)

Factor de raza: hispano -0.06416 -0.06416
(race_factor)

Factor de raza: nativo americano 0.44793 0.44793
(race_factor)

Factor de raza: otro -0.20543 -0.20543
(race_factor)

Conteo de antecedentes 0.13764 0.13764
(priors_count)

Factor de crimen: delito menor -0.16367 -0.16367
(crime_factor)

Reincidencia en dos afios 0.93448 0.93448

(two_year_recid)

Tabla 10.5. Coeficientes obtenidos en la reproduccion y en el estudio original (reincidencia violenta).
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Reproduccién ProPublica
RR RD RC OR RR
Raza negra 1.773923 0.074280 0.917834 1.932727 1.773921
Género Femenino 0.507655 1.052271 -0.047254 0.482437 N/A
Edad menor a 25 7.414208 0.615623 0.319018 23.240739 7.41424
anos

Tabla 10.6. Medidas de discriminacion considerando distintos grupos protegidos (reincidencia violenta).

Nuevamente los resultados de la implementacion concuerdan con los resultados de ProPublica, con
pequefias diferencias en los tltimos decimales en algunos datos. Para la distribucién de puntajes se
puede notar que en ambos casos hay una tendencia similar, pero en general los individuos de raza
blanca reciben menores puntajes nuevamente, y entre ellos los puntajes altos son mas raros.

En cuanto a los coeficientes de regresion logistica y las medidas de discriminacion obtenidas
a partir de éstos, nuevamente los autores de ProPublica emplearon el riesgo relativo (RR) para
inferir que los elementos de raza negra tienen una probabilidad 77.3%°” mayor de recibir un puntaje
alto, mientras que elementos de la poblacién joven (menor a 25 afios) tienen una probabilidad 7.4
veces mayor de obtener un puntaje alto®. Para la reincidencia violenta, ProPublica no obtuvo el
riesgo relativo en el caso de elementos de género femenino, pero con base en los resultados de la
implementacién, la inferencia correspondiente seria que dichos elementos tienen sélo poco mas de
la mitad de la probabilidad de recibir un puntaje alto comparados a los de género masculino (una
probabilidad 49.2% menor).

10.2 DISENO DE MODELOS

Ya que se reprodujo el andlisis original, el siguiente punto es establecer los modelos que se
implementaran para el caso bayesiano. Normalmente este proceso involucra considerar varias
posibilidades acorde a los datos y a la recoleccién de los mismos, pero dado el enfoque de este
trabajo, el proceso se simplifica en gran manera, pues se usaran modelos de regresién logistica con
las mismas variables que en el estudio original. En este caso son dos modelos: el modelo para
reincidencia general y el modelo para casos de reincidencia violenta. El proceso también se agiliza
dado que ya se expusieron diversas decisiones adicionales para los modelos en el capitulo de
clasificadores (capitulo 5) y en el ejemplo con datos sintéticos (capitulo 7).

El objetivo de esta seccion es ilustrar con mayor claridad el desarrollo implementado y los
modelos usados. Aunque la mayoria de los detalles del proceso ya fueron discutidos y justificados
en capitulos anteriores, y en la seccion pasada referente a la reproduccién del trabajo original es
bueno tener un diagrama conceptual que resuma los diversos conceptos y caracteristicas.

Preprocesamiento

El preprocesamiento en este caso no depende de usar o no el método bayesiano, por lo que la etapa
no se repite al implementarlo. A continuacion se presenta el esquema para esta etapa, que es igual
en ambos métodos.

67 Esta cifra deberia redondearse a 77.4%, pero en el estudio original se presenta como 77.3% (propublica/compas-
analysis, 2016/2020).

68 Notese que en la presentacién del andlisis de ProPublica, esta cifra se presenta erréneamente como "6.4 veces
mayor" (Larson et al., s. f.). Error que no estd presente en la publicaciéon completa del cédigo y el analisis en
GitHub (propublica/compas-analysis, 2016/2020).
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Datos COMPAS

- 7214 registros
- 53 atributos

Preprocesamiento:
filtrado de datos

Preprocesamiento:
seleccion y codificacion

Datos COMPAS de covariables Datos para clasificacion (X, y)
- 6172 registros - 6172 registros
- 53 atributos - 11 atributos y 1 salida

Preprocesamiento:
exploracion de datos

Informacion de la poblacion
- Correlacion entre puntaje COMPAS y tiempo de encarcelamiento
- Frecuencias relativas
- Histogramas de puntajes COMPAS

Figura. 10.3.1. Esquema para el preprocesamiento de datos.

Datos COMPAS (reincidencia violenta)
- 4743 registros
- 54 atributos

Preprocesamiento:
filtrado de datos

Preprocesamiento:
seleccion y codificacion

Datos COMPAS (reincidencia violenta) de covariables Datos para clasificacion (X, Y)
- 4020 registros - 4020 registros
- 54 atributos - 11 atributos y 1 salida

Preprocesamiento:
exploracion de datos

Informacién de la poblacién
- Correlacion entre puntaje COMPAS y tiempo de encarcelamiento
- Frecuencias relativas
- Histogramas de puntajes COMPAS

Figura. 10.3.2. Esquema para el preprocesamiento de datos (reincidencia violenta).

En ambos casos, el filtrado inicial descarta registros con inconsistencias, y una vez que se filtran los
datos, se puede proceder, por un lado con la exploracién de los mismos, y por el otro con la
seleccién de variables y codificacion de factores que dan como resultado los datos de la tarea de
clasificacion, definidos en términos de entradas X y salidas y. Algo que no se mencioné antes,
porque no tiene relevancia para los modelos o el analisis general, es que los datos de reincidencia
violenta tienen un atributo mas que los de reincidencia general, pero es indistinto porque las 11
variables relevantes en el estudio estan presentes en ambos casos.
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Modelado

En este caso, la decision de modelo se reduce a elegir entre el método bayesiano y el frecuentista,
pues ya se establecid6 que el clasificador serd la regresion logistica, y del mismo modo se
establecieron los detalles de su implementacion. A continuacion se representa esta etapa
graficamente.

Datos para clasificacién (X, y)
- 6172 resgistros
- 11 atributos (covariables) y 1 salida

Frecuentista

Metodologia

Bayesiana

Figura. 10.4.1. Esquema para la seleccién e implementacién de metodologias y modelos.

Datos para clasificacion (X, y)
- 4020 resgistros
- 11 atributos (covariables) y 1 salida

Frecuentista

Metodologia

Bayesiana

Figura. 10.4.2. Esquema para la seleccién e implementacion de metodologias y modelos (reincidencia violenta).

La unica diferencia entre los casos para reincidencia general y reincidencia violenta, son los datos
de entrada. Como ya se mencion6, normalmente elegir el modelo clasificador es parte del proceso.
En este caso hasta cierto punto la regresion logistica se elige por defecto, debido al caso de estudio,
pero hay razones para esta decision mas alla de que fue el modelo usado en el estudio original: con
respecto a esta tesis, la simpleza y popularidad de este modelo con respecto a otras opciones,
permite ilustrar de una manera mas practica los contrastes entre metodologias, que son el punto
central de este escrito. Ademas, considerando las medidas de la discriminacion, la interpretacion de
los modelos de regresion logistica como probabilidades de Bernoulli, facilita obtener estas medidas
y controlar factores al comparar grupos protegidos.

En cuanto a los detalles del modelo para cada metodologia, son puntos que ya se han
justificado y que en el caso de la metodologia bayesiana se seguiran revisando en la siguiente
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seccion. Para la metodologia frecuentista, el uso de la verosimilitud logaritmica negativa (NLL)
como costo y el método de minimos cuadrados iterativamente ponderados (IWLS), son decisiones
que también se toman del trabajo original, pero por lo general, es bastante comun elegir ambas
caracteristicas en el aprendizaje computacional, y ello se puede ver en que son decisiones por
defecto en las funciones que se usaron para entrenar este modelo, tanto en R (para caso del trabajo
original) como en TensorFlow (en el caso de la reproduccion implementada).

Por su parte, las decisiones para el caso bayesiano ya se expusieron antes. El costo se
compone tanto de la NLL como de la Divergencia KL (entre la distribucién a priori y la distribucion
variacional), pues se usa la inferencia variacional, y este costo representa la diferencia entre la
distribucion variacional y la distribucion a posteriori. En cuanto al optimizador Adam y el uso de
mini-lotes, son decisiones que se justificaron en el ejemplo con datos sintéticos: Adam se seleccion6
por su buen rendimiento promedio, y los mini-lotes porque son un compromiso adecuado entre el
método por lote y el método estocastico. Finalmente, la distribucion normal de campo medio
simplemente representa que se asignan distribuciones normales estandar a los coeficientes; en este
caso la media a priori se escribe como un vector de ceros, pues son las medias a priori de todos los
coeficientes, y la varianza a priori se escribe como la matriz identidad, pues representa que los
coeficientes tienen, a priori, varianzas unitarias, y que la distribucién de campo medio es la
factorizacion de las distribuciones individuales (por eso es la matriz identidad, los unos en la
diagonal son estas varianzas unitarias, y los ceros en el resto de la matriz indican dicha
factorizacion entre distribuciones individuales, como partes la distribucién conjunta de campo
medio).

Finalmente puede ilustrarse la obtencion de resultados con cada modelo. Ya que esto sera
igual para reincidencia general y violenta, se presenta un unico esquema (los conceptos ilustrados
dependen s6lo de los modelos, no de los datos usados):

Regresion Logistica Regresion Logistica Bayesiana
Aprendizaje o Aprendizaje o
entrenamiento del entrenamiento del
modelo modelo
A

Distribucién a posteriori de
coeficientes w y término constante b
(variables aleatorias)

Coeficientes wy término constante b
(valores puntuales)

Usando la probabilidad de
éxito p, calculada con los
parametros aprendidos (w, b)

Usando la probabilidad de
éxito p, calculada con los
parametros aprendidos (w, b)

A

Medidas de discriminacion Medidas de discriminacion
RR, RD, RC, OR RR, RD, RC, OR
(valores puntuales) (variables aleatorias)

Figura 10.4.3. Esquema para la obtencion de resultados.

Con este esquema se puede ver la diferencia fundamental entre los resultados para cada
metodologia, que ya se ha establecido en capitulos anteriores. Mientras en la regresion logistica
regular (frecuentista) se aprenden valores puntuales para los pardmetros, en la regresion logistica
bayesiana se obtienen distribuciones a posteriori sobre los mismos. Esto se extiende también a las
medidas de la discriminacion que se obtienen con los parametros aprendidos, que en el caso
frecuentista tienen valores puntuales y, como se revisara a detalle en la siguiente seccién, para el
caso bayesiano son variables aleatorias, pues se obtienen en funciéon de parametros que son
aleatorios en si, ya que son descritos por las distribuciones a posteriori aprendidas.
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10.3 IMPLEMENTACION BAYESIANA

A continuacion se implementara el mismo problema con los mismos datos, pero se empleara una
regresion logistica bayesiana mediante inferencia variacional, descrita con mas detalle en capitulos
anteriores. En esta seccién el enfoque estara sobre los resultados obtenidos.

Como se expreso antes, en el caso bayesiano se establece una distribucién de probabilidad a
priori para los parametros a estimar (en este caso los coeficientes de regresion logistica), y mediante
la inferencia variacional se obtiene una distribucion a posteriori tras observar los datos. En este caso
la distribucién empleada es la llamada distribucién normal de campo medio (mean-field normal
distribution) (Keng, 2017). Sin ahondar en los detalles de esta distribucion, basicamente es el
equivalente a seleccionar una distribucién normal para cada uno de los coeficientes de regresion
logistica, cuyos parametros (media y varianza) se actualizan o se "aprenden" de los datos
observados. TensorFlow Probability lidia con los detalles de esta formulaciéon internamente y
permite manipular la distribucion sobre cada parametro con facilidad.

Por defecto, la distribucion a priori es la distribucién normal estandar para cada coeficiente
(es decir con media igual a cero y varianza unitaria)®. Ya que en la distribucién a priori se suele
incorporar el conocimiento previo de los problemas, si no se considera que haya tal conocimiento,
suelen seleccionarse varianzas elevadas para representar que el valor verdadero de las cantidades
estimadas podria estar en casi cualquier punto de la recta numérica. Por el momento se presentaran
los resultados con esta varianza unitaria, y en el anexo de resultados adicionales se mostrara el
efecto de seleccionar distintas opciones en la distribucion a posteriori aprendida, donde se corrobora
que a pesar de no tener alguna razén en particular para pensar que los coeficientes estaran cerca del
cero, la varianza unitaria es suficiente para que tras aprender de los datos los coeficientes lleguen a
un valor adecuado, y muy similar al que llegan cuando se usan grandes varianzas a priori”’. Se
presentaran primero los resultados para la reincidencia general, exponiendo varios detalles
importantes del contraste entre el método bayesiano y frecuentista, los cuales se extienden al
modelo para reincidencia violenta, pero serd mas sencillo y comprensible presentar estos detalles
usando s6lo la reincidencia general, y después presentar los resultados para la reincidencia violenta
tras la discusion sobre las ventajas del método.

69 Es crucial resaltar que esta distribucién normal sobre los coeficientes (que podria ser otro tipo de distribucién) es lo
que hace de este un método bayesiano, y no la distribucién de Bernoulli considerada en cualquier regresion
logistica, bayesiana o no.

70 Uno de los atractivos de la metodologia bayesiana es su regularizacién inherente: es comun aplicar regularizadores
a la regresién lineal, y demdas métodos del aprendizaje computacional. Dichos regularizadores provocan que durante
el aprendizaje no s6lo se minimice la diferencia entre predicciones y salidas, que es el objetivo principal, sino
también la magnitud de los "pesos" o coeficientes (Murphy, 2012, pp. 225-227). Usar una distribucién a priori
centrada en el cero es un método de regularizacion porque incorpora, en forma de conocimiento previo, la
consideraciéon de que los coeficientes o pesos deberian estar cerca del cero (Gelman et al., 2013, pp. 367-368),
(Prior distribution and regularization, s. f.).
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Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Atributo correspondiente en el vector x

Distribuciones a priori

Distribuciones a posteriori

Media Varianza Media Varianza
Ninguno 0.0 1.0 -1.489185 0.001074
(el coeficiente es la constante b)
Factor de género: femenino 0.0 1.0 0.270534 0.007617
(gender_factor)
Factor de edad: mayor de 45 0.0 1.0 -1.415583 0.010041
(age_factor)
Factor de edad: menor de 25 0.0 1.0 1.280887 0.002522
(age_factor)
Factor de raza: afroamericano 0.0 1.0 0.448626 0.001319
(race_factor)
Factor de raza: asiatico 0.0 1.0 -0.346765 0.160633
(race_factor)
Factor de raza: hispano 0.0 1.0 -0.464798 0.015907
(race_factor)
Factor de raza: nativo americano 0.0 1.0 0.726923 0.460661
(race_factor)
Factor de raza: otro 0.0 1.0 -0.799635 0.016925
(race_factor)
Conteo de antecedentes 0.0 1.0 0.254689 0.000136
(priors_count)
Factor de crimen: delito menor 0.0 1.0 -0.321789 0.002532
(crime_factor)
Reincidencia en dos afios 0.0 1.0 0.703154 0.001101
(two_year_recid)

Tabla 10.7. Distribuciones de los coeficientes en la implementacién bayesiana.

Al comparar con los resultados obtenidos con el método frecuentista, es evidente que los valores de
los coeficientes (tomando como referencia las medias posteriori) tienen diferencias con los valores
de la reproduccion, pero esto se debe en parte a que el método bayesiano empled un esquema de
optimizacion distinto, que también podria usarse con un método frecuentista (esto se discute en una
parte del anexo para resultados adicionales)”. Por ahora, para ilustrar lo que esta sucediendo, se
puede observar la distribucién a priori, que es igual para todos los coeficientes, y las distribuciones

a posteriori que resultan después del entrenamiento, es decir, después de aprender de los datos.

71 El hecho de que las diferencias numéricas entre resultados frecuentistas y bayesianos, se deben en parte al cambio
en los esquemas de optimizacién, y no sélo a las diferencias conceptuales entre las dos metodologias, es un detalle

persistente en los diversos resultados de este escrito.
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Coeficientes, sus distribuciones a posterior, y la distribucion comn a priori
1]

12 Constants b

— Factor de genero: femening
—— Factor de edad: mayor de 45
Factor de edad: menor de 25
Factor de raza: afroamericano
- Factor de raza: asiatico
= Factor de raza: hispano
Facter de raza: native americanoc
Factor de raza: otro
Contec de antecedentes
—— Factor de crimen: delite menor
= Reincidencia en dos anos
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Figura 10.5.1. Distribuciones para los coeficientes de la regresion logistica bayesiana. Las lineas punteadas son la
media de cada una de las distribuciones representadas.

Como se puede apreciar en la Figura 10.5.1, y en las medias y varianzas de la Tabla 10.7, hay
mayor incertidumbre en algunos coeficientes. Los coeficientes para los que hay mayor certeza
después de observar los datos tienen distribuciones a posteriori con menor varianza (que por lo
tanto son mas angostas). Por ejemplo, las distribuciones a posteriori para la constante b, los
coeficientes para raza afroamericana, reincidencia de dos afios y conteo de antecedentes, muestran
que la incertidumbre es baja, pues la varianza es pequefia (en particular, la varianza de la
distribucion del conteo de antecedentes es tan pequefia que casi parece una linea vertical). A su vez,
las distribuciones para los coeficientes de factores de raza nativo-americano y asiatico, tienen una
varianza muy elevada, resultando en distribuciones muy anchas, que son dificiles de apreciar en la
Figura 10.5.1. Para poder apreciarlas mejor, las distribuciones de estos dos factores se grafican por
separado en la Figura 10.5.2. (nétese el cambio en la magnitud maxima del eje vertical):

Coeficientes de alta incertidumbre

= distribucion a pricri
—— Factor de raza: asiatico
—— Factor de raza: nativo americane

o
)

=
@

=
.

Densidad de probabilidad (PDF)
I

=
(=}

-20 -15 =10 -05 oo 05 10 15 20
Valor numérico de los coeficientes

Figura. 10.5.2. Distribuciones a posteriori para los coeficientes de mayor incertidumbre (factores de razas asiatica
y nativo americana).
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Como se puede observar, no hay una reduccién tan significativa en la incertidumbre tras aprender
de los datos para estos dos coeficientes. En ambos gréaficos también se puede apreciar la
distribucion a priori, que tiene la varianza mas elevada: todas las otras distribuciones eran como esta
antes de aprender de los datos. Esta distribucion se extiende a lo largo del eje horizontal y es "baja"
en el eje vertical, pues la densidad de probabilidad esta distribuida en un rango amplio de valores.

Una varianza baja para un coeficiente quiere decir que hay certeza en la relacién que el
modelo describe para la caracteristica asociada a dicho coeficiente, mientras que una varianza
elevada quiere decir que el modelo tiene incertidumbre, y ello se ve reflejado en distribuciones
anchas, que ponen su densidad de probabilidad sobre un rango mas amplio de posibles valores,
como en el caso de los factores de alta incertidumbre de la figura 10.5.2.

Los resultados son congruentes. Ninguna distribucién tiene varianza mayor a la varianza
unitaria a priori, pues tras observar datos hay mas certeza, nunca mas incertidumbre’®. Del mismo
modo, los resultados tienen sentido considerando los datos observados: por ejemplo, en los datos
hay 3175 elementos de raza negra, y tan solo 31 de raza asiatica y 11 de raza nativo americana, es
por esto que hay una certeza considerable para el coeficiente asociado con la raza afroamericana,
mientras que las distribuciones a posteriori de las otras dos razas tienen las varianzas mas elevadas
de entre todos los coeficientes, pues el modelo sélo pudo aprender de un nimero muy limitado de
ejemplos.

Como se menciond antes, y como se puede apreciar en las Figuras 10.5.1 y 10.5.2, la
varianza unitaria a priori es adecuada, pues se asigna suficiente probabilidad a los valores
encontrados de cada coeficiente, logrando probabilidades a posteriori adecuadas al terminar el
entrenamiento. Es decir, la varianza a priori expresa suficiente incertidumbre para que los
coeficientes converjan a los valores expuestos (una varianza muy pequefia no permitiria aprender
valores fuera de la vecindad inmediata del cero). Para no desviar mas la discusion, en el anexo para
resultados adicionales se muestra empiricamente este punto, probando varianzas mucho mayores y
mostrando que de cualquier modo se converge a valores muy proximos a los obtenidos con varianza
unitaria.

Ventajas Generales del Método Bayesiano en la Evaluacién del Sesgo
Ya se planteo el tipo de resultados que se obtienen al realizar la regresion logistica bayesiana, pero

antes de hablar de las medidas de discriminacién, que son las cantidades centrales para este caso de
estudio (en particular el riesgo relativo), se puede hablar de las ventajas en términos de los
coeficientes de la regresion.

En el estudio original, al basarse en el método frecuentista, los coeficientes se presentan con
su respectiva significacion estadistica. ProPublica no menciona directamente estos datos en sus
conclusiones o analisis para los modelos de regresion logistica, pero atin asi se presentan con los
resultados. A primera instancia podria parecer que la cuantificacién de la incertidumbre que ofrecen
las varianzas de las distribuciones a posteriori es algo que podria observarse en la significacién
estadistica de los coeficientes, pero no es asi.

Los niveles de significacion posibles para los coeficientes son: 0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1 y 1.
Cada nivel representa la probabilidad maxima de la hipétesis nula para el coeficiente en cuestién, es
decir, la probabilidad de que el factor asociado con el coeficiente no tenga efecto alguno en la
prediccion del puntaje COMPAS dentro del modelo de regresion logistica (o bien, que dicho

72 Por esto es importante elegir una distribucién a priori adecuada, ya sea que tenga una varianza suficientemente
elevada para representar la ignorancia con respecto a los valores, o que incorpore adecuadamente el conocimiento
previo. Si bajo la distribucién a priori, los datos observados son técnicamente imposibles, y la densidad de
probabilidad que se les asigna antes de verlos es minima, entonces muy dificilmente la probabilidad a posteriori
serd adecuada, pues la actualizacién se da acorde al teorema de Bayes, donde la probabilidad a posteriori de un
parametro esta determinada por el producto de la probabilidad a priori del mismo y su verosimilitud acorde a los
datos, entonces, a pesar de tener una verosimilitud elevada porque los datos lo indican, si su probabilidad a priori
era minima, el aprendizaje sera lento y en muchas ocasiones intratable en el sentido practico.
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coeficiente sea cero). En los resultados de COMPAS, la mayoria de los coeficientes lograron la
significacion estadistica de 0, que no se refiere a una probabilidad de cero para la hip6tesis nula,
pero si menor a 0.0001 («p» Value of 0.000?, s.f.). Sin embargo, los coeficientes para factor de
género femenino, factor de raza asiatica, y factor de raza nativo-americana, alcanzaron niveles de
0.001, 1, y 0.1, respectivamente.

Pareceria intuitivo que para estos coeficientes con menor significacién, se pudiera hablar de
una mayor incertidumbre, y parece ser congruente el hecho de que los dos factores que tuvieron una
mayor varianza a posteriori para sus coeficientes (y por lo tanto mayor incertidumbre) en el método
bayesiano, sean los mismos que tienen menor significacion estadistica”. El problema con el método
frecuentista es que la significacion estadistica no brinda informacién de utilidad en este contexto,
sobre todo considerando que dicho método se basa en el concepto de experimentos repetibles.

La incompatibilidad entre la significacion estadistica y la cuantificacién de la incertidumbre
se puede observar facilmente en dos situaciones presentes en los resultados: primeramente, aunque
los dos coeficientes con mayor varianza a posteriori del método bayesiano son los mismos con
menor significacion estadistica en el método frecuentista, el que tiene mayor varianza a posteriori
de los dos (factor de raza nativo-americana) tiene también la mayor significacion estadistica de
ambos. En segundo lugar, aunque el coeficiente para el factor de edad mayor de 45 tiene una mayor
varianza a posteriori dentro del método bayesiano que aquel asociado con el factor de género
femenino, logr6 tener la misma significacion que los demas coeficientes, mayor a la del factor de
género femenino.

Todo esto se debe a que la significacion estadistica no considera mas que la probabilidad de
que un coeficiente sea cero, independientemente de la certeza asociada a su valor, asi que si hubiera
un coeficiente con un valor muy pequefio, pero del cual se tiene una gran certeza, de cualquier
modo es probable que tenga una significacién pequefia. De la misma manera, un coeficiente del
cual se tiene una incertidumbre considerable, pero se espera que tenga un valor elevado, puede tener
una significacion alta.

Ademas, la significacion se considera por niveles, y no suele tener sentido tratar de ver cual
tiene mayor significacion de entre los que estan en el mismo nivel (aunque técnicamente podria
hacerse, con base en los valores p, que determinan la significacién). Tampoco hay que perder de
vista la nocién de experimentos repetibles que se considera en el caso frecuentista: no es lo mas
coherente considerar los datos de este estudio como el producto de un experimento que se pueda
reproducir. Finalmente, cabe mencionar que aun para casos que encajan con la nocion de
experimentos reproducibles, suele hallarse que los valores p que determinan la significacién
dependen del muestreo y no son reproducibles en si. Ademas hay criticas considerables al uso
generalizado de los niveles por defecto de significacion estadistica, que suelen considerarse para
determinar si alguin resultado tiene o no dicha significacién (en especial este es el caso del nivel de
0.05), atin en contextos donde los niveles por defecto no son adecuados (Dahiru, 2008).7

Por todas estas razones, no se puede hablar de una cuantificacién de la incertidumbre en el
método frecuentista, mientras que las varianzas a posteriori del método bayesiano son precisamente
eso. Una gran ventaja del método bayesiano, es que hay ocasiones en las que es necesario ofrecer
predicciones o inferencias a pesar de la incertidumbre. En este caso, de todos los factores
considerados para la regresion, ProPublica s6lo menciona los coeficientes para raza negra, edad

73 Otro punto que pareciera sugerir esta interpretacion, es que el coeficiente del factor de género femenino tiene una
significacion menor a los factores de raza afroamericana y edad menor a 25 afios, pues en el anexo para resultados
adicionales se puede observar que el riesgo relativo para elementos de género femenino cambia al considerar una
modificacién propuesta por (W. Flores et al., 2016) en la estructura del modelo, al grado de contradecir una
conclusién secundaria en el andlisis de ProPublica (propublica/compas-analysis, 2016/2020), (Larson et al., s. f.), lo
cual no ocurre para elementos considerando los otros dos factores. Para mas detalles al respecto, véase la seccién
correspondiente en el anexo.

74 En (Rozeboom, 1960) se presenta una critica general de la significacién estadistica con una discusién mas
profunda.
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menor a 25 afios, y género femenino para el andlisis de la discriminacion (encima de esto, el
articulo original estd centrado totalmente en el factor de raza negra). Sin embargo, considerando la
posibilidad de obtener medidas de discriminacién con estos modelos para los factores de razas
asidtica y nativo americana, los resultados frecuentistas simplemente pueden decir que al no haber
significacion estadistica suficiente, las medidas obtenidas no seran validas, mientras que los
resultados bayesianos pueden ofrecer respuestas e incorporar la incertidumbre en las mismas de una
forma explicita y estructurada.

Otro componente valioso del método bayesiano que ya se ha mencionado antes, es que esta
misma incertidumbre es una guia para la recoleccion de datos futuros, pues para el caso de este
modelo, denota que seria bueno juntar mas datos que involucren elementos de razas asidtica o
nativo americana. Esto tltimo es una gran desventaja del método frecuentista en este contexto, pues
la significacién estadistica no es una buena guia, ya que coeficientes considerablemente certeros
pueden tener baja significacion sé6lo por tener valores cercanos al cero, y coeficientes para los
cuales hay considerable incertidumbre, pueden alcanzar la significacién estadistica si su rango
plausible, a pesar de ser muy amplio, esta suficientemente alejado del cero.

Todas estas ventajas son importantes en aplicaciones mas alla del estudio de prejuicios o
sesgos en herramientas como COMPAS, pero es importante enfatizar lo que ofrecen en este
contexto y en otros relacionados con este tema. Al evaluar una herramienta, como COMPAS en este
caso, el método bayesiano permite dar respuestas mas informativas (esto se podra ver mas a fondo
cuando se obtengan las medidas de discriminacion mas adelante), y estas respuestas no solo sirven
para dar una evaluacion mas robusta, considerando explicitamente la incertidumbre de las medidas
obtenidas, sino que también son respuestas mas intuitivas y utiles en general, comparadas a las
respuestas escalares y la medida de significacién estadistica del método frecuentista. Ademas, la
incertidumbre es indicativa de qué tipo de datos se necesita recolectar o explorar para dar una
evaluacion mas certera. Todo esto sin mencionar que en casos como este, no parece razonable la
nocién de experimentos repetibles sobre la cual se basa el método ortodoxo. Asi como el método
bayesiano ofrece estas ventajas al evaluar una herramienta como COMPAS, otra tematica
interesante es observar estas mismas ventajas en el contexto de las herramientas en si, es decir, usar
clasificadores bayesianos para las tareas que dichas herramientas llevan a cabo (en el caso de
COMPAS, esto podria ser equivalente a ofrecer una distribucién de probabilidad sobre los puntajes
de cada individuo, en vez de un nimero concreto del 1 al 10). De hecho, ya se mencioné que la
mayoria de los trabajos relacionados se enfocan en tareas de este tipo. Sin embargo, este trabajo esta
basado en este caso de estudio, y como tal, se enfocara sélo al proceso de evaluaciéon de la
herramienta (descubrimiento de la discriminacién). Aun asi, es importante entender que estas
ventajas pueden trasladarse facilmente a otros procesos relacionados con el sesgo en el aprendizaje
computacional, y con la automatizacion de decisiones en general.

Medidas de Discriminacién con el Método Bayesiano
Las conclusiones de la evaluacion de ProPublica que conciernen a los modelos de regresion

logistica se basan en la medida de riesgo relativo (RR), pero como en el caso de la implementacion
frecuentista, se pueden obtener las demas medidas pertinentes. En el caso frecuentista, estas
medidas tienen un valor tnico, pues estan basadas en los coeficientes de regresién logistica, que en
ese contexto son un valor puntual; sin embargo, para el caso bayesiano estos coeficientes tienen
distribuciones de probabilidad.

Ya que ahora las medidas de discriminacién bayesianas estan basadas en variables aleatorias
y no en escalares, hay varias maneras de proceder. Una opcion es obtener un nimero de muestras
para estas medidas, muestreando primero los coeficientes con base en sus distribuciones y usando
las distintas muestras para calcular varios valores de la medida en cuestion, el resultado sera
entonces una serie de valores posibles para la medida, de la cual se puede obtener la media, el rango
y la varianza. Otro método es simplemente derivar los rangos con base en las distribuciones de los
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coeficientes que se usaran para calcular cada medida y determinar algtin rango para los mismos con
base en sus distribuciones (por ejemplo, considerando los valores tres desviaciones estandar por
debajo y por encima de la media de cada coeficiente como sus valores maximo y minimo), para
posteriormente obtener el rango maximo y minimo de la medida discriminatoria en cuestion.

En este caso se muestrearan las medidas por dos razones principales: en primer lugar, con
este método se puede obtener una media para la medida discriminatoria, asi como rangos basados
en las muestras obtenidas. Y en segundo lugar, porque no hay razones para pensar que determinar
un rango arbitrario para los valores de los coeficientes de antemano sea preferible en esta
aplicacion, sin mencionar que el proceso de muestreo es, en concepto, mas simple”. Ademas,
obtener muestras es computacionalmente sencillo (asi que no hay beneficios practicos significativos
como para evitar obtener las muestras).

RR RD RC OR

Media Varianza Media Varianza Media Varianza Media Varianza

Raza negra 1.418876 | 0.001453 | 0.077086 | 5.1e-05 | 0.905509 | 7.9e-05 | 1.567475 | 0.003228

Género Femenino | 1.241396 | 0.007025 | 0.044426 | 0.000239 | 0.945544 | 0.00036 | 1.315198 | 0.013306

Edad menor a 25 2.435149 | 0.005034 | 0.264063 | 0.000165 | 0.67633 | 0.000266 | 3.604618 | 0.032974
arios

Tabla 10.8.1. Medidas de la discriminacién obtenidas por muestreo con el método bayesiano.

En la Tabla 10.8.2 se muestran los rangos en términos de limites inferiores y superiores. Es comun
establecer rangos usando dos o tres desviaciones estandar por arriba y debajo de la media para
cantidades bajo una distribucion normal, porque incluyen la mayoria de los valores posibles, pues
casi toda la probabilidad esta distribuida entre los puntos dentro de estos rangos y los valores fuera
de los mismos son muy inusuales. Esta practica se usa aunque la distribucién se obtenga con base
en muestras, ya que aunque se podria establecer un rango total usando el minimo y maximo exactos
de la muestra, éstos pueden ser valores extremos, que no son ltiles para ilustrar los datos que uno
puede observar usualmente si provienen de la misma distribucion.

De las cuatro medidas, sélo la diferencia de riesgo (RD) puede tomar valores negativos, y
ademas se limita a valores entre -1 y 1. Es evidente que estas medidas no tienen una distribucion
normal, por lo que no es adecuado establecer los rangos mencionados basados en desviaciones
estandar, pues se basan en las caracteristicas de la distribucion normal. Una de las grandes ventajas
del método de muestreo es que los rangos para cantidades secundarias como éstas, se pueden
encontrar facilmente usando percentiles, sin necesidad de analizar la distribucion de las mismas y
sus caracteristicas. En este caso se usaran los percentiles correspondientes a 0.15% y 99.85%, pues
aunque el rango basado en las tres desviaciones estandar (por encima y debajo de la media) se usa
por lo practico de tratar con desviaciones estandar al usar distribuciones normales, en realidad sélo
es un rango que cubre aproximadamente el 99.7% de los valores bajo esa densidad de probabilidad
(PDF) («68-95-99.7 Rule», 2020). Se usaran estos percentiles para tener consistencia con este
concepto, cubriendo ese mismo porcentaje. El procedimiento es simple de implementar usando
TensorFlow y NumPy.

75 Si se quisieran obtener datos como la media, la varianza, o el mismo rango de las medidas de discriminacién, sin
usar muestreo, seria necesario obtener una solucién analitica basada en las distribuciones de los coeficientes empleados
en la obtencién de dicha medida. Esto puede hacerse porque ya se tienen las distribuciones de los coeficientes, pero no
siempre es una tarea sencilla, y ademas es irrelevante y poco practico para este trabajo.
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RR RD RC OR

Minimo Maximo Minimo Maximo Minimo Maximo Minimo Maximo

Raza negra 1.310733 | 1.535421 | 0.056951 | 0.099097 | 0.878097 | 0.930601 | 1.411009 | 1.745681

Género Femenino | 1.006979 | 1.503201 | 0.001261 | 0.092903 | 0.885703 | 0.998447 | 1.00853 | 1.696606

Edad menor a25 | 2.227872 | 2.650279 | 0.225956 | 0.302681 | 0.626601 | 0.724594 | 3.094453 | 4.182237
aros

Tabla 10.8.2. Rangos para medidas de la discriminacién con el método bayesiano.

Conclusiones con el Método Bayesiano y sus Ventajas

ProPublica sélo usa la medida de riesgo relativo (RR) en su estudio, pero hay ventajas del método
bayesiano que se reflejan al obtener las otras medidas. Para empezar, con base en las varianzas, es
evidente que hay menos incertidumbre con respecto a las medidas de diferencia de riesgo (RD) y
tasa de seleccion (RC), que con respecto al RR y el radio de posibilidades (OR). Esto es interesante,
ya que las cuatro medidas pueden usarse para cuantificar el mismo fenémeno, y como se menciond
en el capitulo correspondiente al analisis de la discriminacion, distintas autoridades usan distintas
medidas. Como en realidad s6lo se uso el RR en este caso, queda fuera del enfoque de este trabajo
determinar si seria mejor usar las medidas de RD o RC, que reflejan mayor certeza, pues una
conclusion significativa requeriria un analisis mas a fondo y varias pruebas complementarias’. Atn
asi, es notable cdmo la estructura del método bayesiano facilita estudiar estas posibilidades.

Ahora bien, como ya se menciond en la reproduccion del modelo original, con base en el RR
ProPublica concluye que los elementos de raza negra, género femenino, y edad menor a 25 afios,
tienen probabilidades 45%, 19.4%, y 2.5 veces mayores, respectivamente, de ser clasificados con un
puntaje alto por COMPAS”. Estas respuestas cerradas y exactas son propias de un método
frecuentista, donde al mostrar la significacion estadistica para los coeficientes, entonces son usados
para calcular otras cantidades que ya no son sujetas a pruebas de significaciéon estadistica. En
contraste, en el método bayesiano la incertidumbre de los coeficientes determina también la
incertidumbre sobre estas cantidades derivadas de los mismos, pudiendo dar asi una respuesta mas
elaborada al problema: de acuerdo al modelo, los elementos de raza negra tienen una probabilidad
de entre 31.1% y 53.4% mayor de ser clasificados con un puntaje alto por COMPAS, que es, en
promedio, 41.9% mayor. Los elementos de género femenino a su vez tienen una probabilidad entre
0.7% menor y 50.3% mayor de recibir un puntaje alto por COMPAS, siendo en promedio una
probabilidad 24.1% mayor. Finalmente, los elementos menores de 25 afios tienen una probabilidad
entre 2.23 y 2.65 veces mayor de recibir puntajes altos, teniendo en promedio una probabilidad 2.44
veces mayor.

Estas respuestas son mas sustanciosas, y los resultados numéricos tienen un significado til
e intuitivo, pues como se puede notar en la discusion anterior sobre la signficacion estadistica, atin
si se buscaran conclusiones mas completas incorporando la significacion de cada coeficiente, la
cuestion es que no tiene un significado que se pueda trasladar de forma sencilla para ser de utilidad
en este contexto.

Otro elemento ventajoso es la transparencia de las suposiciones bayesianas. Las
distribuciones a priori indican de manera formal tanto la naturaleza que se asume para las
cantidades a deducir, como el conocimiento previo o suposiciones que se incorporan al proceso. En

76 Otra consideracion es que el OR se calcula usando el RR y el RC. También podria ser interesante explorar cémo la
incertidumbre de las medidas en las cuales se basa afectan su propia incertidumbre, y en general qué significa todo
esto para su aplicaciéon como una medida de la discriminacién.

77 Aqui se obvia la explicacion de que estas diferencias estan basadas en casos donde se comparan elementos de raza
negra con elementos de raza blanca que tienen atributos iguales a excepcién de la raza, elementos de género
femenino con elementos de género masculino con atributos iguales a excepcion del género, etcétera.
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el caso frecuentista, también hay suposiciones, pero no son explicitas y modificables como en el
caso bayesiano. Entre dichas suposiciones frecuentistas sobresalen el concepto de que el fendmeno
es repetible, sobre el cual se basa la significacion estadistica, y los rangos y valores aceptables de la
significacion misma, que son estandares insensibles al problema en particular (Cleophas et al.,
2006), (Dahiru, 2008). Una forma practica de ilustrar esto es con las mismas distribuciones a priori:
asi como se obtienen medidas de discriminacién muestreando las distribuciones a posteriori, se
puede hacer lo mismo con las distribuciones a priori. Las medidas de la discriminacién obtenidas de
esta forma, permiten ilustrar las suposiciones previas con respecto al fenémeno y a la misma
herramienta COMPAS:

RR RD RC OR
Media Varianza Media Varianza Media Varianza Media Varianza
Raza negra 1.033708 | 0.272585 | -0.000433 | 0.035823 | 1.036578 | 0.272647 | 1.638217 | 4.518625

Género Femenino | 1.032036 | 0.274539 | -0.001079 | 0.035568 | 1.03673 | 0.274021 | 1.641158 | 4.786787

Edad menor a 25 1.034032 | 0.27076 3.5e-05 | 0.036082 | 1.035975 | 0.277092 | 1.641162 | 4.439555
aros

Tabla 10.9.1. Medidas de la discriminacion obtenidas por muestreo con el método bayesiano, usando las
distribuciones a priori de los coeficientes.

Con estas medidas a priori, se puede observar la informacién que confiere el modelo antes del
aprendizaje, mas alla de que la distribucion a priori para los coeficientes indica que se espera que
los mismos tengan valores situados alrededor del cero. Estas medidas a priori permiten ver las
suposiciones relevantes para la aplicacion en turno, y dan significado al conocimiento previo
expresado en términos de distribuciones a priori para coeficientes de regresion logistica.

De estas medidas a priori, se puede establecer la posicion del modelo antes de observar los
datos, pero en términos del analisis de la discriminacion, y no s6lo del modelo de regresion
logistica. En la medida fundamental para el estudio, el RR, y también en el RD y la RC, se puede
notar la imparcialidad a priori que asume el modelo, ya que un valor unitario para el RR y el RC, y
un valor de cero para la RD, denotan igualdad en las probabilidades de recibir o no un beneficio, es
decir, estos valores indican que no hay discriminaciéon acorde a estas medidas; también en el caso
del OR, un valor unitario representa imparcialidad, y considerando que las medias a priori son todas
cero para los coeficientes, el OR deberia tener, en teoria, este valor unitario, pero como se puede
observar, la incertidumbre implicita en las distribuciones resulta en una varianza muy grande a
priori para el OR, asi que aunque el valor medio indica que en la mayoria de los casos se espera que
haya un sesgo desfavorable para los grupos protegidos en cuestion (raza afroamericana, género
femenino, edad menor a 25 afios), la elevada incertidumbre para el OR expresa que el valor medio
obtenido no esta asociado con un conocimiento previo rigido y certero.

Los rangos a priori de estas medidas contienen mas informacién que vale la pena analizar:

RR RD RC OR
Minimo Maximo Minimo Maximo Minimo Madximo | Minimo Maximo
Raza negra 0.083845 |4.129251 | -0.547096 | 0.54528 | 0.091181 | 4.024211 | 0.0501 | 19.007527
Género 0.086285 | 4.102349 | -0.549655 | 0.548956 | 0.081914 | 4.078124 | 0.051349 | 20.671874

Femenino

Edad menor a 0.085952 | 4.099819 | -0.553762 | 0.547414 | 0.095386 | 4.148448 | 0.052561 | 18.266899
25 aiios

Tabla 10.9.2. Rangos para medidas de la discriminacién a priori con el método bayesiano.
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Notese que para todas las medidas, sus medias, varianzas y rangos a priori son similares entre los
tres factores. Primero se analizardn el RR y la RC, que tienen valores similares para media,
varianza, minimo y maximo. Recordando del capitulo de analisis de la discriminacion, RR se refiere
al radio de probabilidades de no recibir el beneficio y RC al radio de probabilidades de recibirlo. En
este contexto no recibir el beneficio equivale a tener un puntaje COMPAS alto. El hecho de que el
rango de ambas medidas esté aproximadamente entre 0.08 y 4, y que la media sea aproximadamente
unitaria, quiere decir que el modelo asume a priori que no hay razén para creer que hay disparidades
en la probabilidad de recibir un puntaje alto, pero a la vez establece que una persona de raza
afroamericana, género femenino o edad menor a 25 afos, podria tener una probabilidad entre 12
veces menor y 4 veces mayor (en términos de porcentaje esto es 92% menor y 300% mayor,
respectivamente) que otro elemento con caracteristicas equivalentes, a excepcién de la raza, el
género, o la edad.

En cuanto a la RD, su media cercana al cero indica que no hay razéon para esperar
discriminacién a favor de ningtin grupo entre individuos similares” que se distingan entre si con
base en su raza, género, o edad. El rango esta aproximadamente entre -0.54 y 0.54, indicando que se
espera una diferencia absoluta”™ del 54% como maximo entre las probabilidades de recibir un
puntaje alto, y ésta puede ser a favor o en contra de los grupos representados por cada factor.

Por su parte el OR tiene una media de aproximadamente 1.64. Esto quiere decir que,
estrictamente hablando, se asume a priori que poseer alguno de los factores, resulta en posibilidades
64% mas grandes de recibir un puntaje alto®. Sin embargo, los rangos del OR se encuentran mas o
menos entre 0.05 y 20, es decir, a pesar de la aparente suposicién de prejuicio dada por la media, los
rangos indican que en realidad se espera tener posibilidades cerca de 20 veces mayores para
elementos que poseen alguno de estos factores, pero que también podrian ser 20 veces menores,
reflejando la elevada varianza a priori. En realidad la distincién entre factores en este caso s6lo
tiene el propdsito de ilustrar el proceso: todos los coeficientes tienen la misma distribucioén a priori,
y por lo tanto, el muestreo a priori de las medidas de discriminacion para cualquier factor se puede
interpretar como el de las medidas a priori para cualquier otro factor®.

Como se ha visto hasta el momento en la implementacion bayesiana, esta metodologia
ofrece informacién de gran utilidad que no estd presente al usar un método frecuentista. La
capacidad de usar esta informacién no se limita a los parametros del modelo clasificador, sino que
se extiende para las medidas de la discriminacién basadas en dichos parametros. Esta informacion
es facil de interpretar con las distribuciones y estadisticas, y no s6lo extiende la perspectiva para
obtener conclusiones de los resultados, sino también para determinar qué se esta asumiendo con el
modelo antes de obtener dichos resultados. Sin embargo, como ya se mencion6 antes, hay un
compromiso o trade off inherente al método bayesiano, pues es evidente que requiere mas trabajo
en la elaboracion de modelos y en la obtencién de resultados, que a pesar de ser sencillos
conceptualmente, implican llevar acabo diversas tareas para su obtencion, inexistentes en el caso
frecuentista. Estas ventajas y desventajas en el nivel abstracto, que se refiere principalmente a la

78 Es preciso reiterar que cuando se habla de individuos similares distinguidos por alguno de los factores, se habla de
aquellos que tienen todas las caracteristicas por defecto, a excepcién del factor en cuestiéon. Dichas caracteristicas
por defecto estdn determinadas por el modelo de regresién, y ya se detallaron en la seccién previa donde se
reprodujo el trabajo original.

79 La diferencia absoluta de probabilidad que se da con la RD es muy diferente a la diferencia dada por el RR
mencionada a lo largo del escrito y en el mismo estudio de ProPublica. Por ejemplo, si las probabilidades son 0.15
y 0.1, la primera probabilidad es 50% mayor a la primera, pero su diferencia de probabilidad en el contexto de la
RD, es decir, la diferencia absoluta, es de tan sélo 5%.

80 Es importante recordar que el término "posibilidades" se refiere al término en inglés odds que puede tener diversas
traducciones (Tapia-Granados, 1997). Las posibilidades de un elemento en este contexto son la probabilidad de
recibir puntaje alto entre la probabilidad de no recibirlo. El OR indica cudn mayor es ese radio para un grupo
comparado a otro.

81 Puesto de otra forma, las diferencias entre factores en las medidas de la discriminacién a priori, s6lo se observan
por la aleatoriedad del proceso de muestreo.
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esencia de las dos metodologias, es el enfoque principal de este trabajo, y es el tipo de trade-off que
se pretende investigar.

Aunque no se desarrolle en el trabajo original de ProPublica, también se pueden obtener
resultados para el rendimiento de los modelos en términos de su generalizacion y precision,
permitiendo compararlos también en ese sentido: esto se estudia en el anexo de resultados
adicionales. Aunque ProPublica no lo menciona, los resultados que presentan para los modelos de
reincidencia general y violenta, incluyen el criterio AIC, que determina si el ajuste del modelo es
adecuado para los datos (Akaike Information Criterion - an overview | ScienceDirect Topics, s. f.), y
en particular, si es superior al ajuste de un modelo que s6lo use la constante b y ningin otro
atributo. Esto no esta en el enfoque del trabajo, por lo que se omite en este capitulo (como en el
trabajo original), pero se ve con mas detalle en el anexo, donde también se muestra que todos los
modelos frecuentistas y bayesianos de este capitulo fueron adecuados acorde al criterio.

Reincidencia Violenta

En esta seccién se muestran los resultados para los coeficientes y las medidas de la discriminacion
en el caso de reincidencia violenta. Los detalles de cada punto ya fueron discutidos para la
reincidencia general, asi que en esta parte sdlo se presentan directamente los resultados y las
conclusiones que se pueden derivar de ellos con respecto al caso de estudio: no se repetiran las
diversas discusiones que ya se desarrollaron para la reincidencia general.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Atributo correspondiente en el vector x Distribuciones a priori Distribuciones a posteriori
Media Varianza Media Varianza

Ninguno 0.0 1.0 -2.085440 0.003090

(el coeficiente es la constante b)

Factor de género: femenino 0.0 1.0 -0.704297 0.009678

(gender_factor)

Factor de edad: mayor de 45 0.0 1.0 -1.763843 0.025178

(age_factor)

Factor de edad: menor de 25 0.0 1.0 3.046187 0.005902

(age_factor)

Factor de raza: afroamericano 0.0 1.0 0.597401 0.006563

(race_factor)

Factor de raza: asiatico 0.0 1.0 -0.679483 0.335395

(race_factor)

Factor de raza: hispano 0.0 1.0 -0.247318 0.016879

(race_factor)

Factor de raza: nativo americano 0.0 1.0 -0.008983 0.535349

(race_factor)

Factor de raza: otro 0.0 1.0 -0.344551 0.092972

(race_factor)

Conteo de antecedentes 0.0 1.0 0.126147 0.000145

(priors_count)

Factor de crimen: delito menor 0.0 1.0 -0.131252 0.009287

(crime_factor)

Reincidencia en dos aflos 0.0 1.0 0.926821 0.007675

(two_year_recid)

Tabla 10.10. Distribuciones de los coeficientes en la implementacion bayesiana (reincidencia violenta)
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Como en el caso de reincidencia general, los coeficientes difieren de los obtenidos con el método
frecuentista, aunque en ambos casos las disparidades no son extremas. A continuacién se mostraran
representaciones graficas para las distribuciones a posteriori de los coeficientes, como se hizo en la
seccién anterior. La distribucién a priori para todos los coeficientes sigue siendo la distribucién
normal estandar.

%oeﬁcientes, sus distribuciones a posterion, y la distribucion comin a priori (reincidencia viclenta)
[] i i

1
Constante b

Factor de genero: femenina
= Factor de edad: mayer de 45
Factor de edad: menor de 25
Factor de raza: afroamericana
—— Factor de raza: asiatico
—— Factor de raza: hispanc
Factor de raza: native americanc
Factor de raza: otro
Conteo de antecedentes
- Factor de crimen: delitc menor
—— Reincidencia en dos afios
—— distribucion a pricr

Densidad de probabilidad (PDF)

Valor numérico de los coeficientes

Figura. 10.6.1. Distribuciones para los coeficientes de la regresion logistica bayesiana para los datos de
reincidencia violenta. Las lineas punteadas son la media de cada una de las distribuciones representadas.

Como podria esperarse de la exploracion de datos que se llevo acabé en la reproduccion de la
implementacion frecuentista, nuevamente los factores de razas asidtica y nativo americana, tienen
varianzas elevadas, y por lo tanto hay mas incertidumbre en sus valores; esto se podia esperar
porque en dicha exploracion se puede ver que los elementos de estos dos grupos son limitados en la
poblacion. Nuevamente el conteo de antecedentes tiene una varianza muy pequefia, y toda su
probabilidad se concentra en un rango reducido de valores. En general, la incertidumbre para cada
coeficiente no es muy diferente de la observada en el caso de reincidencia general.

Como se hizo en el caso anterior, se graficaran por separado las distribuciones para los dos
coeficientes de mayor incertidumbre, con la distribucion a priori, y en este caso también se afiadira
la distribucién del factor de edad menor a 25 afios, pues como su media estd cerca del extremo
derecho en la Figura 10.6.1, no se aprecia tan bien como las demas distribuciones.
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Coeficientes de alta incertidumbre (reincidencia viclenta)

5 4 = distribucion a priori

Densidad de probabilidad (PDF)

Factor de edad: menor de 25
—— Factor de raza: asiatico
—— Factor de raza: nativo americano

sl

A

2

o

2

Valor numérico de los coeficientes

Figura. 10.6.2. Distribuciones a posteriori para los coeficientes de mayor incertidumbre (factores de razas asiatica
y nativo americana) y para el factor de edad menor a 25 afios, en el caso de reincidencia violenta.

Similar al caso para reincidencia general, los factores de alta varianza o incertidumbre no son muy
diferentes de la distribucion a priori, y su densidad de probabilidad se encuentra sobre un rango
amplio de valores. Esto es por los pocos datos disponibles, habiendo s6lo 26 elementos de raza
asiatica, y 7 de raza nativo americana. Nuevamente se observa que la varianza a priori es adecuada,
pues la distribucion a priori asigna suficiente densidad de probabilidad a las medias aprendidas.
Esto ya se estudié a fondo en el anexo para el caso de reincidencia general, asi que en este caso ya
no se ahonda en el tema.

RR RD RC OR
Media Varianza Media Varianza Media Varianza Media Varianza
Raza negra 1.670232 | 0.012123 | 0.074122 | 0.000156 | 0.916633 | 0.000201 | 1.824335 | 0.02175
Género Femenino 0.52556 | 0.002365 | -0.052487 | 3.5e-05 | 1.059036 | 4.6e-05 | 0.496541 | 0.002382
Edad menor a 25 6.545428 | 0.069367 | 0.612367 | 0.000268 | 0.311384 | 0.000408 | 21.110197 | 2.649327
anos

Tabla 10.11.1. Medidas de la discriminacion obtenidas por muestreo con el método bayesiano (reincidencia

violenta).
RR RD RC OR
Minimo Maximo Minimo Maximo Minimo Maximo Minimo Maximo
Raza negra 1.368914 |2.020165 [0.040099 |0.114055 [0.871194 |0.955041 |1.433888 |2.314531
Género Femenino |0.398772 |0.68496 |-0.069225 |-0.034332 |1.03835 1.078748 |0.371295 [0.659402
Edad menor a 25 |5.803226 |7.37395 |0.561498 |[0.657492 |0.254908 |0.374211 |16.79482 |26.400984
arios

Tabla 10.11.2. Rangos para medidas de la discriminacién con el método bayesiano (reincidencia violenta).
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Con la metodologia descrita para la reincidencia general, se obtienen las medidas de la
discriminacion con el método bayesiano para la reincidencia violenta. En el trabajo original de
ProPublica, con base en los valores hallados para el riesgo relativo (RR), se concluy6 que para el
caso de reincidencia violenta los elementos de raza negra tienen una probabilidad 77.3% mayor de
recibir puntajes altos, mientras que los elementos menores a 25 afios tienen una probabilidad 7.4
veces mayor. Siguiendo la misma logica se podria concluir que los elementos de género femenino
tienen una probabilidad 49.2% menor de recibir puntajes altos, pero esto no se hizo en el trabajo
original de ProPublica.

Nuevamente las medidas de diferencia de riesgo (RD) y tasa de seleccién (RC), son las que
presentan menor varianza, y por lo tanto menor incertidumbre. Independientemente de esto, las
conclusiones se basan en el RR, y con el método bayesiano se puede concluir que: los elementos de
raza negra tienen una probabilidad entre 36.9% y 102% mayor de recibir un puntaje alto para
reincidencia violenta, siendo en promedio 67% mayor. Los elementos de género femenino tienen
una probabilidad entre 60.1% y 31.5% menor de recibir puntajes altos para reincidencia violenta, y
es 52.6% menor en promedio. Finalmente, los elementos que tienen menos de 25 afios tienen una
probabilidad entre 5.8 y 7.37 veces mayor de recibir puntajes altos, que es 6.55 veces mayor en
promedio.

Las conclusiones a fin de cuentas no contradicen a las del caso frecuentista, pues el
incremento de probabilidad de obtener puntajes altos en reincidencia violenta persiste para
elementos de raza negra y menores a 25 afios, sin mayores desviaciones entre el valor bayesiano
medio y el valor frecuentista. Lo mismo puede decirse para la disminucién de probabilidad para
elementos de género femenino. Sin embargo, nuevamente las respuestas bayesianas son mas
completas y ofrecen informacién con respecto a la incertidumbre en los valores usados para estas
conclusiones.

En este caso no tiene sentido revisar las suposiciones a priori del modelo con respecto a las
medidas de discriminacion, pues los resultados seran similares al caso de reincidencia general:
todos los coeficientes en ese caso tenian la misma distribuciéon normal estandar a priori, por lo que
se llegara a resultados equivalentes a los expuestos en esa seccion®.
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11. ANALISIS DE FLORES ET AL.

Como se menciond antes, meses después de que se publicara el articulo original de ProPublica
(Julia Angwin, 2016), se publicé un articulo con diversas objeciones a dicho estudio (W. Flores
et al., 2016), argumentando que el sesgo alegado por ProPublica no estaba basado en un analisis
adecuado.

Una de las objeciones argumenta que ProPublica interpreta, injustificadamente, los puntajes
COMPAS como un resultado binario, pues usan sélo puntajes altos y bajos, considerando los
puntajes medios como altos, y se alega que el estandar en este caso es estudiar también los cambios
producidos al considerar los puntajes medios como bajos. Los autores no se dedicaron a poner esto
a prueba, pero se hizo en el anexo de resultados adicionales de este escrito, donde se observé que si
hay cambios, pero no tienen ningun efecto sustancial en las conclusiones principales de ProPublica
sobre sesgo racial. Otra critica interesante es hacia el uso de la significacion estadistica en una parte
del estudio original (diferente de las examinadas en este trabajo), denunciando que ProPublica no
uso los estandares usuales para dicha significacion, y sugiriendo que de cualquier modo alcanzar la
significacion estadistica no es lo ideal para lograr un resultado significativo en dicho procedimiento.
Esto es interesante porque de cualquier modo, al no usar la metodologia bayesiana, los autores de
esta critica tuvieron que reportar la significacién estadistica en algunos de sus resultados (W. Flores
et al., 2016, pp. 7-10).

El objetivo en este capitulo no es analizar las criticas de este segundo trabajo, o tratar de
conciliar las diferencias entre las dos partes en este debate, sino observar los efectos de la
metodologia bayesiana en algunas conclusiones derivadas de esta critica, como se hizo con el
estudio de ProPublica. Para justificar la ausencia de sesgo racial en la herramienta COMPAS, los
autores llevan a cabo dos procedimientos principales, y el que es de interés en este escrito es su
analisis de la relacion entre puntajes COMPAS vy reincidencia, para el cual usan modelos de
regresion logistica.

Primero, como en el caso anterior, los modelos seran implementados en una reproduccion
del trabajo original, comparando los resultados originales con los obtenidos, y presentando las
conclusiones de los autores. Posteriormente, se planteara el disefio de los modelos, y finalmente se
pasa a la implementacién usando la metodologia bayesiana y al andlisis de las diferencias en los
resultados y conclusiones que se obtengan. Los detalles implicitos en la implementacion, que ya se
han expuesto en capitulos anteriores, y en particular en el analisis del estudio de ProPublica, no se
revisaran de nuevo (aunque se mencionaran cuando sea pertinente), y los resultados se presentaran
de una forma mas directa, aunque también surgirdn nuevas discusiones y detalles propios de este
nuevo caso de estudio.

11.1 REPRODUCCION

A diferencia de ProPublica, los autores de la réplica no hicieron disponible el cédigo para sus
implementaciones (W. Flores et al.,, 2016), y ni siquiera hacen referencia a las herramientas
utilizadas, o a los detalles de los modelos (como el algoritmo de optimizaciéon o las funciones
especificas usadas). Sin embargo, dicen haber usado la misma sintaxis que ProPublica (W. Flores
et al., 2016, p. 10), asi que posiblemente también usaron el lenguaje R y las mismas funciones.

Preprocesamiento de Datos

Los datos usados son exactamente los mismos que en el trabajo de ProPublica, pero hay una
diferencia importante en la réplica: ya que el articulo de ProPublica s6lo denuncia un prejuicio
existente en COMPAS contra los elementos de raza negra, ante elementos de raza blanca, W. Flores
et al. (2016) filtran los datos para hacer su estudio tinicamente con elementos de estas dos razas.
Conservando tnicamente estos elementos, los datos para reincidencia general se reducen de 6172 a
5278 registros. El niimero de registros confirma que los datos fueron filtrados como en el analisis de
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ProPublica, pues de haber considerado los elementos de estas dos razas antes de filtrar los datos con
el criterio de dicho estudio, se tendrian 6150 elementos.

En esta réplica hay una breve etapa de exploracion de datos, que es parte de la primera fase
del trabajo de W. Flores et al. (2016), la cual no involucra modelos clasificadores y por lo tanto no
se reproduce en esta tesis. Sin embargo, esta breve exploracién se puede desarrollar facilmente,
usando la libreria Pandas como en la reproducciéon de ProPublica. Los autores presentan las
proporciones porcentuales que reincidieron, considerando raza y puntaje COMPAS. Los resultados
obtenidos coinciden con los de los autores, usando la precision numérica sin decimales que emplean
para todos los datos (W. Flores et al., 2016, p. 12):

Puntaje COMPAS categérico
Poblacion Cualquier Bajo Medio Alto
puntaje
Total 47% 32% 55% 75%
Raza negra 52% 35% 56% 75%
Raza blanca 39% 29% 53% 73%

Tabla 11.1. Porcentaje de elementos en la poblacion que reincidieron, agrupando por puntaje y raza.

Como en el caso de ProPublica, los autores no derivan conclusiones directamente de la etapa de
exploracion de datos, pero si hacen notar que a pesar de que considerando todos los elementos los
de raza afroamericana reinciden en una mayor proporcién, las proporciones entre razas tienen una
mayor similitud al comparar por puntajes categoricos. Los autores también puntualizan que las
diferencias raciales en la reincidencia de los individuos dependen del comportamiento de los
mismos y del sistema de justicia, no de la herramienta predictiva.

El Modelo Clasificador

En esta fase se explora la relacion entre el puntaje COMPAS vy la reincidencia, mediante varios
modelos de regresion logistica. En el estudio de ProPublica se us6 un solo modelo, y su salida se
empled para calcular medidas de la discriminacion. En este caso, los autores implementaron cuatro
modelos, usando distintas variables como entradas, y argumentan la inexistencia del sesgo con base
en las diferencias entre los distintos modelos, no con base en los valores de medidas de
discriminacion en si. Los atributos usados en este caso ya no son exclusivamente categoricos, y se
explican a continuacion:

Age (edad): esta es una variable discreta, que expresa la edad de los individuos, en afios, con
un numero entero.

Female (género femenino): es una variable binaria que indica si un individuo es de género
femenino. Es cero cuando el individuo es de género masculino.

Black (raza negra): esta variable binaria indica si un individuo es de raza afroamericana, y es
cero para elementos de raza caucasica.

NPC Decile (puntaje COMPAS): es el puntaje COMPAS en su forma no categorica, es una
variable discreta, que es un numero entero de 1 a 10.
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NPC Decile X Black (puntaje COMPAS X raza negra): este es un término de interaccion
entre raza negra y puntaje COMPAS. Para cualquier elemento de raza afroamericana,
simplemente es el mismo valor de su puntaje COMPAS, y para elementos de raza caucasica
su valor es cero. Por su definicion es una variable discreta, que es un nimero entero de 0 a
10.

two_year_recid (reincidencia en dos afios): es una variable binaria que indica si el individuo
reincidio en los dos afios posteriores a la asignacion de su puntaje COMPAS.

En este caso la reincidencia, o el atributo two_year_recid, no el puntaje COMPAS, es la respuesta o
salida (y), asi que la probabilidad de éxito del modelo de regresion logistica es la probabilidad de
que un elemento reincida en dos afios. Esta salida no requiere modificaciones para usar la regresion
logistica, porque ya es binaria en los datos originales. El resto son las variables de entrada, o
componentes del vector x en la tarea de clasificacion. Al igual que la salida, no hace falta modificar
atributos de edad ni puntaje COMPAS, pues en los datos originales ya tienen la forma necesaria. En
cuanto a la raza y el género, como en el capitulo anterior, se les hace la codificaciéon “one-hot” para
que sean realmente variables binarias; como ambas variables tienen sé6lo dos categorias cada una,
esta codificacion las convierte en variables binarias simples (en contraste con la raza en el capitulo
anterior, que era representada por 5 variables binarias porque tenia 6 categorias posibles).
Finalmente el término de interaccién entre puntaje COMPAS y raza negra se obtiene simplemente
multiplicando la variable binaria para raza negra y el puntaje COMPAS para cada elemento.

Los autores usan cuatro modelos para estudiar la relacion entre puntaje COMPAS vy
reincidencia, los cuatro modelos usan el atributo de reincidencia en dos afios como salida, pero
cambian las covariables de entrada (componentes del vector x) a usar en cada modelo, pues el
analisis consiste en observar las diferencias al descartar o afiadir algunas de estas. Todos los
modelos usan los atributos de edad y género femenino, el atributo de raza negra se usa en todos los
modelos menos el segundo, el de puntaje COMPAS se usa en todos menos el primero, y finalmente
el término de interaccién solo se usa en el cuarto modelo, que es el tinico que usa todos los atributos
de entrada. Para mayor claridad esta informacion se resume a continuacion:

Atributos de entrada (componentes del vector x)
Modelo Edad Género femenino | Raza negra Puntaje COMPAS | Puntaje COMPAS
Raza)ilegra
1 X X X
2 X X X
3 X X X X
4 X X X X X

Tabla 11.2. Atributos de entrada empleados en cada uno de los cuatro modelos de regresion logistica.

En este caso, los pesos w y la constante b para cada modelo, se obtienen usando la misma funcién
que en la reproduccion del estudio de ProPublica. Esta funcion es “tfp.glm.fit” en TensorFlow
Probability, que en el capitulo pasado dio los mismos resultados que la funcién “glm.fit” en R
(Tfp.GIm.Fit | TensorFlow Probability, s/f), (GIm.Fit Function | R Documentation, s/f). Con esta
reproduccién, se obtuvieron los coeficientes para los cuatro modelos.
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Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Modelo
Atributo correspondiente en el Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
vector X

Ninguno 0.82784 -0.86296 -0.91222 -0.93188
(el coeficiente es la constante b)
Edad -0.03131 -0.01131 -0.01093 -0.01083
(Age)
Género femenino -0.53685 -0.50385 -0.49795 -0.49926
(Female)
Raza negra 0.37233 N/A 0.08312 0.11056
(Black)
puntaje COMPAS N/A 0.2638 0.26051 0.26473
(NPC Decile)
Puntaje COMPAS X raza negra N/A N/A N/A -0.00632
(NPC Decile X black)

Tabla 11.3. Coeficientes obtenidos en la reproduccion.

Los coeficientes no se pueden comparar porque los autores no presentan sus resultados para estos.
Los resultados que los autores presentan para cada atributo coinciden con el valor de una medida de
la discriminacion, el radio de posibilidades (OR), para cada uno de ellos. Sin embargo, los autores
usan la interpretacion general de esta medida, que no siempre se usa para analizar la discriminacion.
Esta forma general de interpretar el OR se discute mas adelante, y es con base en ella que los
autores expresan sus conclusiones para los datos presentados. La comparacion entre reproduccion y
trabajo original debe hacerse directamente con el OR para los atributos de los cuatro modelos.

Se mencion6 que en el trabajo de ProPublica se reporta el criterio AIC, como una validacién
de los modelos ajustados, pero no se considera realmente para las conclusiones ni el analisis (de
hecho este criterio es calculado automaticamente por la funcién del lenguaje R que usan, asi que
reportarlo no fue necesariamente una decision premeditada de ProPublica). En este caso, los autores
reportan tres medidas similares para cada modelo: la prueba de chi cuadrada, la verosimilitud
logaritmica (LL o log-likelihood) y 1a medida pseudo-R*. Como ya se ha mencionado antes, la NLL
es la funcién de costo a minimizar, y simplemente es el negativo de la LL, que como ya se ha
mencionado, es una funcion de los parametros w, indicando la probabilidad de que éstos expliquen
los datos observados®. Ya que la NLL es la funcién que se minimiza durante el entrenamiento, la
LL se maximiza, y es una medida de cuan bueno es el ajuste del modelo a los datos. Los valores
para la prueba de chi cuadrada y la pseudo R?, para algiin modelo, se obtienen con expresiones que
comparan la LL del modelo y la LL de un modelo “nulo”, que trata de explicar los datos sin usar
atributos aparte de la constante b (como el que se usa en el calculo del AIC)™.

La diferencia con ProPublica, es que en este caso los autores si usan estas medidas para
derivar conclusiones sobre el sesgo racial, por lo que los resultados obtenidos para estas medidas se
presentan en este capitulo. Sin embargo, hay otras comparaciones de rendimiento, enfocadas a la
generalizaciéon de los modelos, que no se tratan ni en este estudio ni en el de ProPublica, y las
mismas se discuten en la seccion correspondiente del anexo para ambos casos.

83 En particular, la expresién seria: LL = log [p (y | X, w )]. Donde p es la distribucién de Bernoulli que usa la
regresion logistica.

84 Considerando que LL, y LLo son las LL del modelo y del modelo nulo respectivamente, la expresion para chi
cuadrada es: y* = -2(LLo— LLy). A su vez, la expresién para pseudo R? es: pseudo-R?* = 1 - ( LLy, / LLo) (lectur21, s/
f), (Allison, s/f).
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De esta forma se obtuvieron practicamente los mismos resultados que en (W. Flores et al.,
2016, p. 28), para la precision de dos decimales que usan en su trabajo.

Reproduccion Flores et al.
Modelo Modelo
Atributo 1 2 3 4 1 2 3 4
Edad 0.97 0.99 0.99 0.99 0.97 0.98 | 0.99 | 0.99
Género femenino 0.58 0.60 0.61 0.61 0.58 0.60 | 0.61 | 0.61
Raza negra 1.45 N/A 1.09 1.12 1.45 N/A | 1.09 | 1.12
Puntaje COMPAS N/A 1.30 1.30 1.30 N/A 1.30 | 1.30 | 1.30
Puntaje COMPAS X raza negra N/A N/A N/A 0.99 N/A N/A | N/A | 0.99
Constante 2.29 0.42 0.40 0.39 2.29 0.42 | 0.40 | 0.39

Tabla 11.4.1. Resultados obtenidos para el OR de los atributos.

Reproduccion Flores et al.
Modelo Modelo
Medida 1 2 3 4 1 2 3 4
Chi cuadrada 297.68 | 804.42 806.13 806.20 297.68 804.42 | 806.13 | 806.19
LL -3500.37 | -3247.00 | -3246.14 | -3246.11 | -3500.37 | -3247.00 | -3246.14 | -3246.11
Pseudo-R? 0.04 0.11 0.11 0.11 0.04 0.10 0.11 0.11

Tabla 11.4.2. Resultados obtenidos para medidas de rendimiento de los modelos.

Como se puede comprobar en las tablas, al obtener el OR y las tres medidas de rendimiento, se
obtienen resultados idénticos a los de W. Flores etal. (2016) en casi todos los casos (las
excepciones son en el OR para el atributo de edad en el segundo modelo, y en la chi cuadrada para
el cuarto modelo, pero la diferencia es minima). Antes de proceder con las conclusiones que los
autores derivan de estos resultados, es importante recordar el significado del OR, y puntualizar
coémo en este contexto, la interpretacion es diferente a la empleada a lo largo de la tesis hasta ahora.
La definicién expresada en el capitulo de andlisis de la discriminacién dicta que:

1-p, 1-p,

OR = RR — 1-p, _ D1
RC Py 1-p,

)2 P>

En ese contexto p; y p» son la probabilidad de recibir un beneficio para el grupo protegido y el no
protegido, respectivamente. Con esto en mente, el OR no es mas que las posibilidades (odds) de
recibir un resultado negativo para el grupo protegido, entre las posibilidades de recibir un resultado
negativo para el grupo no protegido®.

Para el modelo de regresion logistica, cuando se trata exclusivamente con variables
categoricas y codificadas, como en el estudio de ProPublica en el capitulo anterior, las

85 Un resultado “negativo” aqui quiere decir que tiene una connotacién negativa, pero no es necesariamente un
resultado binario negativo (cero légico). De hecho, en los modelos implementados en este trabajo, los resultados
negativos son positivos en el sentido numérico, como recibir un puntaje alto o manifestar reincidencia delictiva.
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probabilidades p; y p» para un individuo de caracteristicas especificas (hay que recordar que el OR
siempre se calcula con un atributo en particular, para cuantificar diferencias entre elementos que lo
poseen y elementos que no) se pueden obtener directamente de la probabilidad de Bernoulli que es
la salida del modelo, mediante los coeficientes que se hayan aprendido para dichas caracteristicas.
Sin embargo, en un sentido general, la expresién matematica del OR es la pendiente en la relacién
entre las posibilidades de recibir el resultado (evento exitoso en el modelo de Bernoulli de la
regresion logistica) y cualquier atributo cuyo coeficiente se tome en cuenta. Una explicacién mas
simple es: la expresion matematica del OR, para algun atributo, da como resultado la proporcion en
que aumentan las posibilidades de recibir el resultado estudiado (un uno l6gico), al incrementar en
una unidad el valor de dicho atributo™.

Entonces, cuando se trata de variables binarias, el OR tiene el significado dado en andlisis
de la discriminacion, representando la diferencia de posibilidades entre dos grupos. En este caso,
para los atributos de género y raza, la interpretacion sigue siendo la misma del capitulo anterior: es
la proporcién en que aumentan las posibilidades de reincidencia para elementos de género femenino
en el primer caso (en comparacion con elementos similares de género masculino), y en el segundo
es la proporcion en que aumentan para elementos de raza afroamericana (en comparacién con
elementos similares de raza caucasica). Sin embargo, para variables no binarias, como la edad, el
puntaje COMPAS, o la interaccion entre éste y el atributo de raza negra, es mejor interpretarlo
como la pendiente 0 aumento para cada unidad en que incrementa la variable. Es decir, para la edad,
el OR representa la proporcion en que aumentan las posibilidades con cada afio de incremento, y
para puntajes COMPAS, la proporcién en que lo hacen con cada punto afiadido.

Ahora bien, con esta interpretacion aclarada, los autores usan los resultados para justificar la
herramienta COMPAS, diciendo que en primer lugar, la comparacion entre los modelos 3 y 4
muestra que afiadir el término de interaccién entre puntaje COMPAS y raza negra no tiene efectos
significativos ni mejora la capacidad de predecir la reincidencia, y por lo tanto la relacion entre el
puntaje COMPAS Yy la reincidencia es la misma para elementos de razas afroamericana y caucésica.
Esto se puede notar en el hecho de que el OR para el término de interaccion es casi unitario (su
valor es 0.99), por lo que aumentar una unidad en este atributo hace que las posibilidades se
reduzcan sélo en un 1%. En cuanto a la mejora en la prediccién de la reincidencia, los cambios para
las medidas de chi cuadrada, LL y pseudo-R?, son practicamente nulos, asi que aunque técnicamente
los valores de chi-cuadrada y LL indican una mejora, es demasiado pequefia para considerar que es
significativa. También se puede notar que los cambios para el resto de los resultados de los OR,
entre estos dos modelos, son muy reducidos.

En segundo lugar, los autores argumentan que al comparar los modelos 2 y 3, no se observan
diferencias raciales significativas en el término constante en la relacion entre puntaje COMPAS y
reincidencia. Es cierto que tanto en la tabla de coeficientes como en los OR, el cambio para la
constante b es pequefio. El cambio en la constante se puede interpretar como la diferencia en las
posibilidades del grupo general representado por la constante b al excluir del mismo a los miembros
de raza negra. Estrictamente hablando, la ligera disminucion en el OR para la constante (de 0.42 a
0.40), significa que cuando el grupo general no incluye miembros de raza negra, las posibilidades
disminuyen, lo cual es coherente con el valor de 1.09 para el OR de raza negra en el modelo 3, que
indica un ligero incremento en las posibilidades para miembros de raza negra.

Finalmente los autores concluyen que no hay diferencias significativas en la forma funcional
de la relacion entre puntajes COMPAS vy reincidencia para elementos afroamericanos y caucasicos,
por lo que un puntaje COMPAS se traduce en una probabilidad de reincidencia similar para ambas
razas (W. Flores et al., 2016, pp. 15-16). Para ilustrar esta relacion, los autores usan la probabilidad
de reincidencia estimada por el modelo 4 para cada elemento, agrupando los resultados por puntaje

86 Una explicacién sencilla e interactiva, que puede servir para aclarar mas el concepto de la “pendiente” asociada con
el OR, se halla en (Simple Logistic Regression, s/f).
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COMPAS y por raza. Esta grafica también se reproduce y coincide con la presentada en el trabajo
original (W. Flores et al., 2016, Fig. 1.).

Probabilidad promedio estimada de reincidencia general por raza
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Figura. 11.1.1. Relacion entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia, para razas negra y
blanca.
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Figura. 11.1.2. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia, tomada y traducida de
(W. Flores et al., 2016, Fig. 1.).
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Debido a la similitud entre las pendientes graficadas, los autores concluyen que a pesar de que se
predigan y se observen mas arrestos para la raza negra, la relacion entre puntajes COMPAS vy
reincidencia no varia entre razas.

Reincidencia Violenta

Como en el capitulo anterior, ahora se presentan los resultados para reincidencia violenta, sin
ahondar en los detalles de cada punto del proceso, pues ya se desarrollaron en la seccién de
reincidencia general. Una discrepancia importante en el trabajo de W. Flores et al. (2016) es el
preprocesamiento de datos para reincidencia violenta. Como se vio en el caso general, los 5278
datos que usan los autores, en efecto son los datos de razas negra y blanca tras llevar a cabo el
mismo preprocesamiento del trabajo de ProPublica; sin embargo, para reincidencia violenta los
autores reportan que después de excluir elementos de razas diferentes a la caucéasica y la
afroamericana, quedan 3967 registros. Esto es problematico, porque al reproducir esta parte del
proceso se hall6 que los registros para estas dos razas son efectivamente 3967, pero sélo si se toman
antes de realizar el filtrado implementado por ProPublica, ya que si se filtraran los datos como en
dicho estudio, y después se separaran los elementos de estas dos razas, el nimero de registros es
3377. Los autores nunca hacen referencia a esta discrepancia ni dan razones para filtrar casos de
reincidencia general y no de reincidencia violenta, de hecho, considerando que afirman usar la
misma sintaxis del estudio de ProPublica, lo mas posible es que esto haya sido un error (W. Flores
et al., 2016, p. 10).

Como se vera en los resultados, esta discrepancia se propaga a los procesos restantes, pues
todos ellos dependen de los datos empleados. En esta reproduccion se implementan los
procedimientos usando los datos que supuestamente usaron los autores (los 3967 registros que se
obtienen sin filtrar los datos), y también con los datos que deberian usarse considerando el
procedimiento de reincidencia general (los 3377 registros, filtrados como en el trabajo de
ProPublica).

La exploracién se desarrolla de la misma manera que para la reincidencia general, pero ya
que en este caso los resultados de la reproduccion no coinciden con los de los autores, se presenta
también la comparacion con los mismos. Los cuatro modelos implementados son iguales a los que
se usaron para reincidencia general, pero usan los datos y puntajes de reincidencia violenta, y los
coeficientes se obtienen con los mismos métodos. Los resultados son los siguientes:

Reproduccion Flores et al.
Datos Filtrados Datos sin Filtrar
(N = 3377) (N = 3967)
Poblacion | Cualquier | Bajo | Medio | Alto |Cualquier | Bajo | Medio Alto | Cualquier | Bajo | Medio | Alto
puntaje puntaje puntaje

Total 17% 9% 21% | 45% 17% 9% 21% 41% |17% 11% 26% |45%
Raza negra 21% 10% 24% 45% 21% 10% 23% 42% |21% 13% 27% 47%
Raza blanca 12% 8% 16% | 42% 12% 8% 18% 36% |[12% 9% 22% |38%

Tabla 11.5. Porcentaje de elementos en la poblacién que reincidieron, agrupando por puntaje y raza (reincidencia
violenta).
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Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)
Modelo
Atributo correspondiente en el Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
vector X
Datos Datos Datos Datos Datos Datos Datos Datos
Filtrados | sin Filtrar | Filtrados | sin Filtrar | Filtrados | sin Filtrar | Filtrados | sin Filtrar
(N =3377) | (N =3967) | (N =3377) | (N =3967) | (N =23377) | (N =3967) | (N =3377) | (N = 3967)
Ninguno -0.48211 | -0.40862 | -2.37853 | -2.13964 | -2.46571 | -2.19796 | -2.34961 | -2.05650
(el coeficiente es la constante b)
Edad -0.03749 | -0.03863 | -0.01402 | -0.01847 | -0.01360 | -0.01822 | -0.01422 | -0.01897
(Age)
Género femenino -0.82114 | -0.74542 | -0.75635 | -0.68789 | -0.74665 | -0.68037 | -0.74031 | -0.67233
(Female)
Raza negra 0.50622 | 0.45013 N/A N/A 0.16892 0.11798 | 0.01183 | -0.07521
(Black)
puntaje COMPAS N/A N/A 0.29295 | 0.26836 | 0.28587 | 0.26322 | 0.26448 | 0.23721
(NPC Decile)
Puntaje COMPAS X raza negra N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.031394 | 0.03821
(NPC Decile X black)

Tabla 11.6. Coeficientes obtenidos en la reproduccién (reincidencia violenta).

Reproducciéon Flores et al.
Datos Filtrados Datos sin Filtrar
(N = 3377) (N = 3967)
Modelo Modelo Modelo
Atributo 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Edad 0.96|0.99 {0.99|{0.99|0.96 |0.98 |0.98 | 0.98 | 0.96 | 0.99 |1.00| 1.00
Género femenino 0.44]0.4710.47]0.48|0.47|0.50|0.51|0.51|0.47| 0.57 |0.57| 0.57
Raza negra 1.66 | N/A | 1.18 | 1.01 | 1.57 | N/A | 1.13| 0.93 | 1.57 | N/A |1.24| 1.21
puntaje COMPAS N/A | 134133130 | N/A|1.31|1.30|1.27 | N/A | 1.32 |1.30| 1.30
Puntaje COMPAS X raza negra N/A | N/A | N/A|1.03| N/A | N/A|N/A|1.04 | N/A| N/A |[N/A| 1.01
Constante 0.62 | 0.09 | 0.08|0.10 | 0.66 | 0.12 | 0.11 | 0.13 | 0.66 | 0.09 |0.08| 0.0

Tabla 11.7.1. Resultados obtenidos para el OR de los atributos (reincidencia violenta).

Reproduccién Flores et al.
Datos Filtrados Datos sin Filtrar
(N =3377) (N = 3967)
Modelo Modelo Modelo
Medida 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Chi cuadrada | 162.79 396.02 398.51 399.15 183.53 | 423.89 425.34 | 426.46 183.53 345.34 | 350.49 | 350.52
LL -1464.32 | -1347.70 | -1346.46 | -1346.14 | -1725.60 | -1605.42 | -1604.70 | -1604.14 | -1725.60 | -1644.70 | -1642.12 | -1642.11
Pseudo-R’? 0.05 0.13 0.13 0.13 0.05 0.12 0.12 0.12 0.05 0.09 0.10 0.10

Tabla 11.7.2. Resultados obtenidos para medidas de rendimiento de los modelos (reincidencia violenta).
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. Probabilidad promedio estimada de reincidencia violenta por raza (datos filtrados, N = 3377)
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Figura 11.2.1. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia violenta, para razas negra
y blanca, usando los datos filtrados (3377 registros).
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Figura 11.2.2. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia violenta, para razas negra
y blanca, usando los datos sin filtrar (3967 registros).
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Probabilidad Predicha para Reincidencia Violenta por Raza
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Figura 11.2.3. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia violenta, tomada y
traducida de (W. Flores et al., 2016, Fig. 2.).

Desde la exploracién de los datos, se puede observar que el no filtrar los datos, como se hizo para la
reincidencia general, afectara los resultados, ya que no s6lo hay diferencias entre los resultados de
la reproduccion, sino que ninguno de los dos resultados, ya sea con o sin filtrado, coincide con los
resultados presentados por los autores, poniendo en duda que hayan usado los datos originales de
ProPublica para reincidencia violenta. Del mismo modo, para los coeficientes obtenidos, aunque las
diferencias no son extremas al filtrar los datos, tampoco son cambios despreciables entre los
modelos implementados. Como se menciond antes, los autores no ponen disponibles los
coeficientes obtenidos en su implementacién, por lo que no se pueden comparar con los obtenidos
en la reproduccion como se hizo con la exploracion de datos.

En las tablas para OR y medidas de rendimiento, nuevamente son evidentes las
inconsistencias en el trabajo original. Para el modelo 1, los resultados de la reproduccion, usando
los datos sin filtrar, son idénticos a los presentados por los autores en ambas tablas, lo cual sugiere
que entonces, como se esperaba, usaron los datos sin filtrar pero llevaron a cabo el mismo
procedimiento. Sin embargo, para el resto de los modelos, los resultados ya no coinciden, e incluso
los resultados de la reproduccion para datos filtrados, se acercan mas a los resultados de los autores
en varios casos. Esto pone en evidencia que el trabajo de W. Flores et al. (2016) tiene algunas
inconsistencias en su estudio de la reincidencia violenta, pues en ningiin momento mencionan haber
modificado el procedimiento usado para reincidencia general, y en general su analisis da a entender
que el procedimiento es el mismo. Como los autores no publicaron su codigo, no es posible
identificar como llegaron a estos resultados. A pesar de estas discrepancias, no suele haber
variaciones extremas en los resultados de la reproduccion. Los cambios mas significativos para los
OR son en los atributos de raza y género, en los modelos 2, 3 y 4. Y para las otras medidas, en
general hay cambios evidentes en todos los modelos menos el primero.

Finalmente, las graficas obtenidas en la reproducciéon no son muy diferentes entre si, pero a
diferencia de la grafica presentada por los autores, estas graficas muestran una divergencia entre las
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funciones de cada raza, que va incrementando conforme aumenta el puntaje, mostrando que para
puntajes mas altos, la probabilidad incrementa en mayor medida para elementos de raza negra. Esta
divergencia no se percibe en la grafica presentada por los autores, y ahi la separacion entre razas
para puntajes COMPAS mas bajos (menores a 5), es un poco mas amplia que la observada en esta
reproduccién (W. Flores et al., 2016, Fig. 2.).

Con base en los resultados, los autores concluyen que, del mismo modo que en la
reincidencia general, no se encuentran evidencias de sesgo racial, y en particular alegan que la
relacion entre raza y reincidencia violenta se vuelve insignificante una vez que el puntaje COMPAS
forma parte del modelo. Es cierto que, como en el caso de reincidencia general, el cambio en las
medidas de rendimiento es minimo entre los modelos 3 y 4, aunque el cambio sigue favoreciendo
al modelo 4 (esto es cierto aunque se filtren o no los datos). El OR para el término de interaccion
entre puntaje COMPAS y raza negra del modelo 4 atin tiene un valor cercano a la unidad, que indica
un aumento de 1% en las posibilidades, por cada aumento unitario en el atributo, en los resultados
de los autores, y aumentos un poco mayores de 3% y 4% para los resultados de la reproduccion. En
cuanto al cambio en el OR de la constante entre los modelos 2 y 3, también es cierto que el cambio
es minimo: tanto en los resultados de la reproduccién como en el del trabajo original, este cambio es
de tan sélo 0.01. Sin embargo, afirmar que la raza tiene un rol insignificante cuando se considera el
puntaje COMPAS es algo precipitado, especialmente considerando los resultados de los autores, ya
que en los modelos 3 y 4, donde estdan como atributos tanto la raza como el puntaje COMPAS, el
atributo de raza negra tiene OR de 1.24 en el modelo 3 y de 1.21 en el modelo 4, y un aumento de
mas de 20% en las posibilidades no es precisamente insignificante. En los resultados de la
reproduccién tampoco se podria decir que la raza es insignificante si se considera el puntaje
COMPAS, pues en el modelo 3 el OR sigue mostrando un aumento de posibilidades por encima del
10%, tanto para datos filtrados como para datos sin filtrar.

Finalmente, en la figura para probabilidades promedio por puntaje COMPAS en ambas
razas, los autores afirman que al igual que en la reincidencia general, las pendientes son similares
para reincidencia violenta, indicando que el aumento de probabilidad predicha de reincidencia
violenta con el aumento de puntaje, no es diferente entre razas. Se puede decir que acorde a su
grafica (la figura 11.2.3 en este trabajo), es una conclusion aceptable, pero las graficas obtenidas en
esta reproduccién, filtrando o no los datos, muestran que la probabilidad predicha tiene incrementos
mayores, con cada aumento de puntaje, para la raza negra, especialmente para puntajes mayores a 4.

A diferencia de la reproduccién para el trabajo de ProPublica, en este caso se encontraron
inconsistencias en el trabajo de W. Flores et al. (2016), que fue necesario abordar en esta seccion. Al
presentar la implementacién bayesiana, el enfoque estara en los cambios entre la reproduccién y
dicha implementacién. Aunque no se ignoraran los resultados originales, el objetivo es dar énfasis a
las implicaciones bayesianas, por lo tanto, en dicho capitulo no se hara una discusion tan profunda
sobre las inconsistencias del trabajo original como en esta seccion.

11.2 DISENO DE MODELOS

Como en el capitulo anterior, en esta seccion se plantearan los modelos bayesianos, que mantienen
las caracteristicas descritas en dicho capitulo, pero los datos y la tarea de aplicacion son diferentes.
Los modelos no bayesianos usados en la reproduccion de la seccién anterior también se resumen
con esquemas, al igual que el preprocesamiento de datos, pues a pesar de que se siguieron los pasos
del capitulo anterior, es importante resaltar los cambios resultantes de las discrepancias para el
estudio de la reincidencia violenta, sin mencionar que los atributos usados y la misma salida son
diferentes en este caso.
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Preprocesamiento

Como se expuso anteriormente, este punto no varia entre metodologias bayesiana y frecuentista. En
este caso hay varios cambios en el preprocesamiento, incluyendo la inconsistencia mencionada para
reincidencia violenta. La interpretacion de los datos también es diferente, asi que la entrada para los
modelos de clasificacion es distinta.

Datos COMPAS
- 7214 registros
- 53 atributos

Preprocesamiento:
filtrado de datos Y

Datos COMPAS
- 6172 registros
- 53 atributos

Preprocesamiento:
filtrado de datos

(por raza) v

Datos COMPAS
- 5278 registros
- 53 atributos

Preprocesamiento:
exploracion de datos

Preprocesamiento:
seleccién y codificacion
de covariables

Datos para clasificacion (X, y)
- 5278 registros
- Modelo 1: 3 atributos y 1 salida
- Modelo 2: 3 atributos y 1 salida
- Modelo 3: 4 atributos y 1 salida
- Modelo 4: 5 atributos y 1 salida

o Informacién de la poblacion

" | - Reincidencia por raza y puntajes COMPAS

Figura 11.3.1. Esquema para el preprocesamiento de datos.

Datos COMPAS (reincidencia violenta)
- 4743 registros
- 54 atributos

Datos COMPAS (reincidencia violenta)

®= - 3377 registros
- 54 atributos

Preprocesamiento:

filtrado de datos
(oor raza)

Filtrar

Filtrado de datos

Datos COMPAS (reincidencia violenta)
- 4020 registros
- 54 atributos

No filtrar

Datos COMPAS (reincidencia violenta)
- 4743 registros
- b4 atributos

Preprocesamiento:
filtrado de datos

Preprocesamiento:

Preprocesamiento:
seleccion y codificacion de
covariables

Datos para clasificacion (X, y)

- 3377 registros

- Madelo 1: 3 atributos y 1 salida
- Modelo 2: 3 atributos y 1 salida
- Modelo 3: 4 atributos y 1 salida
- Modelo 4: 5 atributos y 1 salida

exploracion de datos

Informacion de la poblacion
- Reincidencia por raza y puntajes COMPAS

Datos para clasificacion (X, y)
- 3967 registros
- Modelo 1: 3 atributos y 1 salida

- Modelo 2: 3 atributos y 1 salida
- Modelo 3: 4 atributos y 1 salida
- Modelo 4: 5 atributos y 1 salida

(por raza)
\ 4
Preprocesamiento:
Datos COMPAS (reincidencia violenta) exploracion de datos
- 3967 registros >
- 54 atributos
Preprocesamiento:

|

Informacion de la poblacion
- Reincidencia por raza y puntajes COMPAS

seleccion y codificacién de
covariables

Figura 11.3.2. Esquema para el preprocesamiento de datos (reincidencia violenta).

El caso de reincidencia general es muy similar al presentado en el capitulo anterior, s6lo se afiade la
parte de filtrado por razas, donde se quitan todos los registros que no sean de razas negra o blanca, y
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la informacién obtenida en la exploracion de datos tiene una forma distinta que en el caso de
ProPublica. Del mismo modo, los datos de clasificacién ahora contemplan cuatro interpretaciones
diferentes, pues aunque los cuatro modelos usan los mismos datos, los atributos usados en cada caso
son diferentes.

Para reincidencia violenta, las discrepancias en el filtrado de datos se representan en el
esquema: el flujo es esencialmente el mismo que para reincidencia general, pero debe considerarse
el caso donde se realiza el filtrado inicial de los datos y el caso contrario. Esto provoca resultados
distintos para la informacién de la poblacién y también en dos conjuntos de datos para clasificacion,
cada uno con sus cuatro interpretaciones diferentes dependiendo del modelo.

Modelado

Los modelos siguen teniendo las caracteristicas descritas en el capitulo anterior, por lo que la
representacion es la misma, pero usando datos diferentes en la tarea de clasificacion. También se
debe mencionar que a pesar de tener cuatro modelos diferentes para los mismos datos, las
caracteristicas de los modelos son las mismas, pues finalmente no dependen de la tarea de
clasificacion.

Datos para clasificacién (X, y)
- 5278 registros
- Modelo 1: 3 atributos y 1 salida
- Modelo 2: 3 atributos y 1 salida
- Modelo 3: 4 atributos y 1 salida
- Modelo 4: 5 atributos y 1 salida

Frecuentista

Metodologia

Bayesiana

Figura 11.4.1. Esquema para la seleccién e implementacién de metodologias y modelos.
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Datos para clasificacion (X, y)
- 3377 registros

- Modelo 1: 3 atributos y 1 salida

- Modelo 2: 3 atributos y 1 salida

- Modelo 3: 4 atributos y 1 salida

- Modelo 4: 5 atributos y 1 salida

Frecuentista

Metodologia

Bayesiana

Figura 11.4.2. Esquema para la seleccién e implementacién de metodologias y modelos (reincidencia violenta,
filtrando datos iniciales).

Datos para clasificacion (X, y)
- 3967 registros

- Modelo 1: 3 atributos y 1 salida

- Modelo 2: 3 atributos y 1 salida

- Modelo 3: 4 atributos y 1 salida

- Modelo 4: 5 atributos y 1 salida

Frecuentista

Metodologia

Bayesiana

Figura. 11.4.3. Esquema para la seleccion e implementacién de metodologias y modelos (reincidencia violenta,
filtrando datos iniciales).

En los esquemas se puede comprobar cémo la tnica diferencia para el modelado son los datos de
clasificacion usados de los tres conjuntos de datos posibles (reincidencia general, reincidencia
violenta y reincidencia violenta sin el filtrado de datos inicial). En los tres casos también se ilustra
que las caracteristicas de los modelos no cambian entre las cuatro interpretaciones
(correspondientes a cada uno de los modelos del 1 al 4): nuevamente la tnica diferencia es entre las
interpretaciones mismas, que finalmente siguen cambiando solamente los datos usados para la
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clasificacion. La diferencia es que entre los cuatro modelos, los atributos usados son los que
cambian, no los registros (como si se da al cambiar entre los tres conjuntos de datos mencionados).

No tiene caso cubrir nuevamente los detalles de estos modelos, que se han revisado en
capitulos anteriores y en especial en la version de esta misma seccion para el analisis de ProPublica,
asi que sélo queda mostrar el esquema para la obtencién de resultados.

Regresion Logistica Regresién Logistica Bayesiana
Aprendizaje o Aprendizaje o
entrenamiento de los entrenamiento de los
modelos modelos
\J

Distribucién a posteriori de
coeficientes w y término constante b
(variables aleataorias)

Coeficientes wy término constante b
(valores puntuales)

Usando probabilidades de Usando probabilidades de
éxito p, calculadas con los éxito p, calculadas con los
parametros aprendidos (w, b) parametros aprendidos (w, b)
\J \
Relacién entre puntaje COMPAS y reincidencia Relacién entre puntaje COMPAS y reincidencia
- OR (valores puntuales) - OR (variables aleatorias)
- Medidas de rendimiento: chi cuadrada, LL, pseudo-R? - Medidas de rendimiento: chi cuadrada, LL, pseudo-R?
- Gréficas de predicciones de probabilidad contra puntaje | | - Gréficas de predicciones de probabilidad contra puntaje
COMPAS por raza COMPAS por raza

Figura. 11.4.4. Esquema para la obtencion de resultados.

Como en el capitulo anterior, esta parte del proceso no depende de los datos usados en un sentido
conceptual, asi que el esquema es comtn para el caso de reincidencia general y los dos posibles
casos para reincidencia violenta. Del mismo modo, nétese como los cuatro modelos para cada caso
se integran en un mismo bloque, ya que los resultados obtenidos en cada caso integran el uso de los
cuatro. Sin embargo, cabe resaltar que el modelo 4 es el inico empleado para la obtencion de las
graficas de predicciones de probabilidad contra puntaje COMPAS, como se mencion6 en la
reproduccion desarrollada en la seccion anterior.

Nuevamente, la diferencia entre métodos llevara a resultados en términos de variables
aleatorias con distribuciones de probabilidad para el caso bayesiano, y su efecto podra apreciarse en
la siguiente seccién. Sin embargo, nétese que en las medidas de rendimiento no se distingue entre
valores puntuales o variables aleatorias entre métodos: al hacer predicciones con el método
bayesiano, la media de la distribucién a posteriori tiene los parametros 6ptimos (MLPR wé6c -
Machine Learning and Pattern Recognition, s/f), por lo que se usan los valores de dicha media,
resultando en medidas puntuales como en el caso frecuentista.
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11.3 IMPLEMENTACION BAYESIANA

En esta seccion se presentan los resultados al sustituir los modelos de regresion logistica por sus
contrapartes bayesianas, implementadas con inferencia variacional. La mayoria de los detalles con
respecto a los modelos descritos en el capitulo anterior son los mismos en este caso, y se debe
asumir que se usaron los mismos procedimientos, a menos que se diga explicitamente lo contrario.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Distribuciones Distribuciones a posteriori
a priori
Modelo Modelo
Atributo correspondiente en el | Todos los Modelos®” Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
vector x (1-4)
Media | Varianza | Media | Varianza| Media | Varianza| Media | Varianza| Media | Varianza
Ninguno 0.0 1.0 0.76141 | 0.000823 |-0.720139| 0.00083 |-0.719695 | 0.000608 |-0.643705 | 0.000931
(el coeficiente es la constante b)
Edad 0.0 1.0 -0.040205 | 2.4e-05 |-0.020781| 2.5e-05 |[-0.020596| 2.1e-05 |-0.023717| 2.4e-05
(Age)
Género femenino 0.0 1.0 -0.54211 | 0.006393 |-0.538809 | 0.005991 |-0.530179| 0.01056 |-0.521103| 0.004627
(Female)
Raza negra 0.0 1.0 0.409263 | 0.000743 N/A N/A 0.071843 | 0.00144 |-0.054682| 0.001842
(Black)
puntaje COMPAS 0.0 1.0 N/A N/A 0.254528 | 7.6e-05 | 0.25305 | 7.7e-05 | 0.231204 | 6.6e-05
(NPC Decile)
Puntaje COMPAS X raza negra 0.0 1.0 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.041535 | 0.000125
(NPC Decile X black)

Tabla 11.8. Distribuciones de los coeficientes en la implementacién bayesiana.

Como en el capitulo anterior, se puede notar que hay diferencias entre las medias a posteriori de los
coeficientes, y los valores hallados con el método frecuentista, aunque estas diferencias no son
extremas. Como se mencion6 para el caso de ProPublica, los cambios entre esquemas de
optimizacién son una causa importante de las diferencias, y podrian tenerse resultados mas
parecidos si la misma optimizacion del método bayesiano se empleara con la metodologia
frecuentista.

A continuacién se ilustran las distribuciones a posteriori para los coeficientes de los cuatro
modelos por separado, y también la distribucion a priori comun para todos los coeficientes en todos
los modelos.

87 Ya que en los cuatro modelos todos los coeficientes usan media de cero y varianza unitaria, esta informacién se
resume en esta columna, sin embargo no debe perderse de vista que algunos coeficientes no estan presentes en
algunos modelos, asi que estd implicito que estas distribuciones a priori de los coeficientes sélo aplican en los
modelos donde aparece cada uno.
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Coeficientes, sus distribuciones a posteriori, y la distribucién comun a priori

: ' ' !
= Constante b & -H -
o : 1 !
—— Genero femenina : : : :
o 17 4 Raza negra : : : :
E — distribucion a priori : l : :
) 1 'R ]
B W : i |
2 ' 4 !
L 1 L
= i i i
M gl 1 [ 1
L0 1 11 1
= : 4 :
o i i 1
U 54 i i i
o | ' !
E ] 1
3 4 :
IE 41 11 ]
S a | :
8 i 1
21 i :
i 1
{1} ] 1
{1} ] !
0 HH H =  —
T Ll T T
-1.0 0.0 05 10

Valor numeérico de los coeficientes

Figura. 11.5.1. Distribuciones para los coeficientes de la regresién logistica bayesiana (modelo 1).

Coeficientes, sus distribuciones a posteriori, y la distribucién comin a priori
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Figura. 11.5.2. Distribuciones para los coeficientes de la regresion logistica bayesiana (modelo 2).
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Coeficientes, sus distribuciones a posterion, y la distribucion comdn a priori
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Figura. 11.5.3. Distribuciones para los coeficientes de la regresion logistica bayesiana (modelo 3).

Coeficientes, sus distribuciones a posterion, y la distribucion comun a priori
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Figura. 11.5.4. Distribuciones para los coeficientes de la regresion logistica bayesiana (modelo 4).

En este caso, ningtin coeficiente, en ningtin modelo, tiene varianzas elevadas en comparacion a los
coeficientes en el caso de ProPublica, esto ya podia esperarse de los resultados para las varianzas en
la tabla 11.8. Hay muy poca incertidumbre para los coeficientes de edad, puntaje COMPAS, y la
interaccion entre puntaje COMPAS y raza negra, y también suelen tener medias muy similares de
modelo a modelo.

Un punto interesante en estos resultados es la relacion entre la incertidumbre y la
interpretacién de los datos. El coeficiente de género femenino es el que tiene mayor incertidumbre
en todos los modelos, pero su media varia poco entre modelos. En cambio, la constante b y el
coeficiente de raza negra tienen variaciones mdas notables en la media, aunque su varianza sea
siempre menor a la del coeficiente para género femenino. Esto revela algunas caracteristicas de la
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relacién entre la incertidumbre y la interpretacién de los datos (la tarea de clasificacién especifica a
resolver): aunque haya muchos datos para aprender alguna cualidad, si se cambia la interpretacion
de los datos, la respuesta referente a dicha cualidad también puede cambiar, manteniendo, antes y
después del cambio, una certeza elevada para la respuesta. Por otro lado, el coeficiente de género
femenino refleja lo contrario, pues aunque una caracteristica tenga un efecto similar bajo diversas
interpretaciones de los datos, esto no significa que se tenga certeza con respecto al valor que
representa dicho efecto, por ello la media difiere poco entre los cuatro modelos, pero atn asi la
varianza es mas elevada que la de otros coeficientes, cuyas medias varian mas entre modelos.

Como una observacion final, en este caso la varianza unitaria a priori claramente es mas que
suficiente para los cuatro modelos, pues en todos los casos su densidad de probabilidad se extiende
bastante mas alla de los valores hallados para los coeficientes.

A continuacion se presentan los resultados para el radio de posibilidades (OR) y las medidas
de rendimiento. El OR fue obtenido mediante el método de muestreo que se describié para las
medidas de discriminacién en el capitulo anterior, y también se obtuvieron los limites superior e
inferior para este caso, usando los percentiles descritos en ese mismo capitulo. Como ya se
comento, las medidas de chi cuadrada, LL y pseudo-R? se obtienen con base en la media de las
distribuciones a posteriori, sin considerar varianzas ni rangos.

Modelo

Atributo 1 2 3 4

Media | Varianza| Media | Varianza | Media | Varianza| Media | Varianza
Edad 0.960563 | 2.2e-05 |0.979404 | 2.4e-05 [0.979632| 2e-05 0.976564 | 2.3e-05
Género femenino 0.58322 | 0.002162 | 0.585036 | 0.002038 | 0.591424 | 0.003732 | 0.595348 | 0.001646
Raza negra 1.506103 | 0.001678 N/A N/A 1.075284 | 0.001659 | 0.948115 | 0.001659
puntaje COMPAS N/A N/A 1.289857| 0.000125 | 1.287973 | 0.000127 | 1.260164 | 0.000104
Puntaje COMPAS X raza negra N/A N/A N/A N/A N/A N/A 1.042517 | 0.000136
Constante 2.142248| 0.00375 |0.486903 | 0.000195 |0.487079 | 0.000145 | 0.525631 | 0.000256

Tabla 11.9.1.1. Resultados obtenidos para el OR de los atributos en la implementacién bayesiana.

Modelo

Atributo 1 2 3 4

Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Mé&ximo
Edad 0.947182 | 0.974504 | 0.965364 | 0.994035 | 0.966308 | 0.993069 | 0.962644 | 0.990758
Género femenino 0.459926 | 0.734094 | 0.464922 | 0.731053 | 0.436579 | 0.801209 | 0.484981 | 0.726445
Raza negra 1.39106 | 1.632181 N/A N/A ]0.961908 | 1.200851 | 0.832681 | 1.074194
puntaje COMPAS N/A N/A 1.257651|1.323493 | 1.25488 | 1.322819 | 1.23065 |1.291083
Puntaje COMPAS X raza negra | N/A N/A N/A N/A N/A N/A 1.008783 | 1.077364
Constante 1.968637 | 2.329673 | 0.447291 | 0.52968 |0.451776| 0.523808 | 0.479973 | 0.574359

Tabla 11.9.1.2. Rangos para el OR de los atributos en la implementacién bayesiana.
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Modelo
Medida 1 2 3 4
Chi cuadrada 141.62 736.21 757.9 709.05
LL -3578.48 -3281.18 -3270.34 -3294.76
Pseudo-R? 0.02 0.10 0.10 0.10

Tabla 11.9.2. Medidas de rendimiento con el método bayesiano (usando la media a posteriori).

Retomando las conclusiones de los autores, en primer lugar alegan que el OR para el término de
interaccion entre puntaje y raza negra, en el cuarto modelo, es evidencia de que no hay sesgo racial,
pues su valor de 0.99 indic6 que la variacion en las posibilidades de reincidir es muy pequefia con
cada aumento del término de interaccion. En este caso el valor medio ascendio a 1.04, y el rango
hallado fue de 1.01 a 1.08. Esto permite una conclusiéon mas completa: aunque en promedio el valor
del OR para este atributo sigue siendo cercano a la unidad, los limites reflejan que por mas pequefio
que sea el efecto, es seguro que hay un incremento en las posibilidades de reincidencia conforme
aumenta este valor. Con cada aumento unitario para el atributo, las posibilidades aumentan entre 1%
y 7%, aproximadamente, teniendo un aumento promedio de 4%.

En cuanto al cambio en las medidas de rendimiento entre los modelos 3 y 4, usando el
método bayesiano, las diferencias son mucho mas grandes que en el caso frecuentista. Estos
resultados respaldan las conclusiones de los autores atiin mas que sus propios resultados, pues no
so0lo no mejora la capacidad predictiva al incorporar el término de interaccion entre raza negra y
puntaje COMPAS, sino que la misma se reduce considerablemente. Notese que el modelo nulo, que
no contiene atributos aparte de la constante b, requerido para calcular estas medidas, en este caso
también se obtuvo con el método bayesiano. Ya que estos cambios tienen que ver con las diferencias
entre coeficientes frecuentistas y las medias a posteriori bayesianas para los mismos, el cambio en
el esquema de optimizacion entre metodologias también es una causa de los cambios en estas
medidas.

Los autores también concluyeron que debido al cambio insignificante de 0.42 a 0.40 para el
OR de la constante entre los modelos 2 y 3, se puede confirmar nuevamente que no hay diferencias
raciales en COMPAS. Los valores medios obtenidos para este OR en estos dos modelos confirman
esa conclusion, pues aqui ambos son de 0.49. La similitud también es evidente en los rangos de esta
cantidad en ambos casos. Sin embargo, estos rangos también indican que en el modelo 2 el OR
puede ir de 0.45 a 0.53, y en el 3 de 0.45 a 0.52. Es cierto que los cambios mas extremos serian
improbables, pero vale la pena mencionar que, considerando el modelo, estos serian un aumento de
0.45 a 0.52, o bien, una disminucion de 0.53 a 0.45. En el primer caso, el aumento representaria que
si el grupo general, representado por la constante, incluye a los elementos de raza negra, su
probabilidad de reincidencia disminuye, mientras que la disminucion en este OR del modelo 2 al 3
representaria un efecto opuesto. El rango para el OR del término de raza negra en el modelo 3
indica algo similar, pues tener este atributo puede representar una disminucion aproximada del 4%
en las posibilidades de reincidencia, pero también puede representar un aumento de hasta un 20%.
El valor medio para este valor indica que en promedio se tiene un ligero aumento de 7% en las
posibilidades, similar al valor de 9% hallado en la reproduccién frecuentista.

Los autores concluyeron que no hay diferencias entre razas en la relacion funcional entre
puntaje COMPAS y reincidencia, graficando la probabilidad promedio estimada para cada puntaje
COMPAS en cada raza, usando sélo el modelo 4, y obteniendo pendientes similares para ambas
razas. En el caso bayesiano se puede hacer algo similar, obteniendo probabilidades predictivas con
los valores medios de los coeficientes, pero también se pueden muestrear coeficientes de las
distribuciones a posteriori, y obtener graficas que reflejen la incertidumbre visualmente, como en el
capitulo 7, en el ejemplo con datos sintéticos. A continuacién se muestran ambos resultados.
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Probabilidad promedio estimada de reincidencia general por raza
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Figura 11.6.1. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia, para razas negra 'y
blanca.
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Figura 11.6.2. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia, para razas negra y blanca
(usando el valor medio de cada coeficiente).
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En la figura 11.6.2 se puede observar que a diferencia de la grafica obtenida en la reproduccion, la
cual también es similar a la presentada en el trabajo de W. Flores et al. (2016), en este caso la
divergencia entre las graficas para cada raza aumenta conforme lo hace el puntaje, mientras que en
los resultados anteriores la distancia entre ambas fue mas estable entre puntajes. Los resultados
indican que para elementos de raza negra, la probabilidad predictiva del modelo incrementa en
mayor medida con puntajes altos que para elementos de raza blanca, aunque los cambios en la
pendiente son irregulares y relativamente moderados: por ejemplo, al aumentar el puntaje de 5 a 6,
la diferencia entre razas es mas notable que al aumentar de 9 a 10, y en el incremento de 7 a 8
parece que la probabilidad aumenta mas para elementos de raza blanca, porque la pendiente para
dicha raza es ligeramente mayor en ese tramo.

A su vez, la figura 11.6.1 muestra que no hay suficiente incertidumbre como para poner en
duda lo que refleja la figura 11.6.2, y en general las muestras reflejan las variaciones descritas para
el caso que considera sélo los valores medios. Algunas muestras para raza blanca estan encima de la
media para raza negra en el gréfico, y algunas de las muestras para raza negra estan debajo de la
media para raza blanca, pero este tipo de muestras son escasas, y en general los contornos para cada
raza respaldan las conclusiones que podrian obtenerse de la media, y muestran que, considerando la
incertidumbre, las diferencias son ain mas moderadas: se not6 que hay un aumento en la
divergencia entre razas conforme aumenta el puntaje, pero la grafica también refleja mayor
incertidumbre en puntajes mas altos, por lo que esta diferencia con respecto a los resultados de la
reproduccién y del trabajo original posiblemente deba confirmarse con mas datos para ser relevante.
Es 1til complementar las conclusiones con una representacion de la certeza de los resultados. El
incremento de la dispersion en las muestras para ambas razas en puntajes mas altos, sugiere que
incorporar datos de individuos con puntajes en ese rango seria valioso para lograr conclusiones mas
certeras; esta capacidad de la metodologia bayesiana, de guiar procesos de recoleccion de
informacion, ya se mencion6 anteriormente.

En el capitulo anterior se not6 que pueden observarse las suposiciones previas con respecto
a las medidas de la discriminacién, calculandolas con las distribuciones a priori de los coeficientes.
Ya que en este caso todos los coeficientes tienen la misma distribucién normal estandar a priori,
como en el capitulo anterior, los resultados para las suposiciones previas de los valores del OR, son
validas aqui, incluyendo también el caso de reincidencia violenta (porque la distribucion a priori
sigue siendo la misma)®. Tomando esos resultados, se puede decir que a priori, todos los OR para
los cuatro modelos rondan entre 0.05 y 20, aproximadamente, con una media un poco mayor a 1.6.
Esto quiere decir que en este caso, antes de ver los datos, se espera que para todos los atributos
considerados se tenga entre un aumento de 300% y una disminucion del 95% en las posibilidades de
reincidir, con cada aumento unitario del atributo. En teoria, se espera que en promedio el
incremento unitario de cada atributo aumente las posibilidades en poco mas de 60%, pero como se
menciono en el capitulo anterior, la elevada varianza significa que este valor medio no representa
un conocimiento previo firme o significativo.

En cuanto a las medidas de rendimiento y las relaciones entre puntaje y probabilidad de
reincidencia (especialmente para las medidas de rendimiento), no es sensato obtener resultados a
priori. En ambos casos, los resultados estan basados en aplicar los modelos entrenados sobre los
datos, entonces repetir los procesos usando las distribuciones a priori no seria equivalente a
visualizar las suposiciones previas: lo inico que se estaria haciendo es mostrar los resultados para
un caso hipotético, donde no se hiciera ninguna inferencia sobre los datos, y simplemente se
hicieran predicciones con base en el conocimiento previo, que en este caso en particular, es
practicamente hacer predicciones aleatorias, pues no se incorpora ningun conocimiento previo

88 Aunque en ese capitulo se presentan suposiciones a priori para tres coeficientes distintos, se hace notar que eso sélo
es ilustrativo, pues en realidad los resultados de cualquier coeficiente serian validos para cualquier otro con la
misma distribucién a priori.
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sustancial. En otras palabras, seria probar un modelo sobre los datos, que no tuvo un proceso de
aprendizaje sobre los mismos.

Aun asi, se puede deducir que como las medias a priori serian cero para todos los
coeficientes, los cuatro modelos tendrian rendimientos idénticos, porque todos darian la misma
prediccion para cualquier dato de entrada: una probabilidad de reincidencia de 0.5. Del mismo
modo, esto se veria reflejado en la grafica de la relacion entre puntaje y probabilidad, pues al igual
que cualquier otro atributo, el puntaje no afectaria la probabilidad predicha, y se tendria una linea
horizontal fija en la probabilidad de 0.5. En cuanto a las muestras de posibles relaciones, debido a la
elevada varianza a priori, se tendrian relaciones muy distintas, sin tendencias claras para la forma de
la relacion en el caso de cada raza.

Estos resultados no deberian interpretarse como suposiciones previas, pero puede obtenerse
la grafica de las relaciones entre puntaje y probabilidad a priori, aunque sea so6lo para ilustrar lo
establecido en el parrafo anterior. Notese también que la linea fija en la probabilidad de 0.5 para la
media, refleja que la reincidencia predicha es insensible al atributo de puntaje COMPAS, como lo es
para todos los demas, siendo esta la razon por la cual las medidas de rendimiento serian idénticas e
irrelevantes si se usan las distribuciones a priori.

Probabilidad promedio estimada de reincidencia general por raza
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Figura 11.6.3. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia para ambas razas, usando
las distribuciones a priori de los coeficientes.

Los resultados a priori para el OR del capitulo anterior también son validos en este capitulo por
tener coeficientes con las mismas distribuciones a priori, por esta misma razén todo lo que se
expreso aqui con respecto a las distribuciones a priori (valores del OR, medidas de rendimiento, y la
relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada) aplica al caso de reincidencia violenta,
pues en ese caso también se tienen las mismas distribuciones a priori usadas para reincidencia
general.
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Reincidencia Violenta

Por ultimo, se presentaran los resultados para el caso de reincidencia violenta, considerando datos
filtrados y no filtrados, como en la reproduccion. Se revisaran nuevamente las conclusiones de los
autores, y se comentaran los aportes de la metodologia bayesiana en esa parte del proceso.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Distribuciones Distribuciones a posteriori
a priori
Modelo Modelo
Atributo correspondiente en el | Todos los Modelos Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
vector x (1-4)
Media | Varianza | Media | Varianza| Media | Varianza| Media | Varianza| Media | Varianza
Ninguno 0.0 1.0 -0.285242 | 0.002109 [-1.57935 | 0.002461 | -1.58138 | 0.002946 | -1.33838 | 0.002112
(el coeficiente es la constante b)
Edad 0.0 1.0 -0.060125 | 3.3e-05 [-0.046891| 3.4e-05 | -0.04863 | 3.2e-05 |-0.043856| 3.1e-05
(Age)
Género femenino 0.0 1.0 -0.839435 | 0.020095 |-0.852763 | 0.019926 |-0.860053 | 0.014671 | -0.806599 | 0.01242
(Female)
Raza negra 0.0 1.0 0.46878 | 0.002273 N/A N/A 0.062118 | 0.002992 |-0.505066 | 0.003656
(Black)
puntaje COMPAS 0.0 1.0 N/A N/A 0.250691 | 0.000103 | 0.245008 | 7.4e-05 | 0.161901 | 0.000117
(NPC Decile)
Puntaje COMPAS X raza negra 0.0 1.0 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.104427 | 0.000134
(NPC Decile X black)

Tabla 11.10.1. Distribuciones de los coeficientes en la implementacién bayesiana para reincidencia
violenta (datos filtrados: 3377 registros).
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Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Distribuciones

Distribuciones a posteriori

a priori
Modelo Modelo
Atributo correspondiente en el | Todos los Modelos Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
vector x (1-4)
Media | Varianza | Media | Varianza| Media | Varianza| Media | Varianza| Media | Varianza
Ninguno 0.0 1.0 -0.205069 | 0.001692 |-1.40498 | 0.002065 |-1.392897| 0.001978 |-1.158307| 0.002757
(el coeficiente es la constante b)
Edad 0.0 1.0 -0.033097 | 3.2e-05 |-0.02565 3.3e-05 |[-0.025791| 2.8e-05 |-0.028106| 2.8e-05
(Age)
Género femenino 0.0 1.0 -0.751698 | 0.013997 |-0.785922 | 0.014376 |-0.789776| 0.014769 | -0.750599 | 0.014142
(Female)
Raza negra 0.0 1.0 0.456074 | 0.002842 N/A N/A 0.073839 | 0.002581 |-0.482526 | 0.001636
(Black)
puntaje COMPAS 0.0 1.0 N/A N/A 0.25953 | 0.000153 | 0.25293 | 0.0001 | 0.173505 | 8.5e-05
(NPC Decile)
Puntaje COMPAS X raza negra 0.0 1.0 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.139878 | 0.000142
(NPC Decile X black)

Tabla 11.10.2. Distribuciones de los coeficientes en la implementacién bayesiana para reincidencia violenta (datos
sin filtrar: 3967 registros).

Como en el caso frecuentista, las diferencias entre coeficientes, que dependen de los datos usados,
persisten al usar la metodologia bayesiana. En general las medias obtenidas y las varianzas
presentan cambios, aunque no son extremos, dependiendo del filtrado. También hay cambios en
general entre las medias reportadas y los valores puntuales obtenidos para sus contrapartes
frecuentistas que, como ya se ha mencionado, es atribuible al cambio en la optimizacion entre un

método y otro, y no solo al cambio de metodologia.

A continuacion, se muestran graficamente las distribuciones a posteriori para los
coeficientes, usando los datos filtrados y sin filtrar. Como siempre, se tiene la distribucion a priori
comun como referencia. Para facilitar las comparaciones entre el uso de datos filtrados y sin filtrar,
los coeficientes, para cada uno de los cuatro modelos, se presentan para ambos casos en una misma

figura.
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Coeﬁcierllée& sus distribuciones a posterion, y la distribucion comun a priori (reincidencia violenta, datos filtrados)
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Figura 11.7.1. Distribuciones para los coeficientes del modelo 1 de regresién logistica bayesiana (reincidencia
violenta), para los datos filtrados de 3377 registros (arriba) y los datos no filtrados de 3967 registros (abajo).
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Cueﬁcierl'ugES. sus distribuciones a posterior, y la distribucidn comin a priori (reincidencia violenta, datos filtrados)
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Figura 11.7.2. Distribuciones para los coeficientes del modelo 2 de regresién logistica bayesiana (reincidencia
violenta), para los datos filtrados de 3377 registros (arriba) y los datos no filtrados de 3967 registros (abajo).
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Cueﬁcierllgtaﬁ. sus distribuciones a posterior, y la distribucién comun a priori (reincidencia violenta, datos filtrados)
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Coeﬁcie%e& sus distribuciones a posterion, y la distribucién comin a priori (reincidencia violenta, datos sin filtrar)
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Figura 11.7.3. Distribuciones para los coeficientes del modelo 3 de regresion logistica bayesiana (reincidencia
violenta), para los datos filtrados de 3377 registros (arriba) y los datos no filtrados de 3967 registros (abajo).
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Coeﬁcierﬁ:e& sus distribuciones a posteriori, y la distribucién comin a priori (reincidencia violenta, datos filtrados)
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Caeﬁcie%es. sus distribuciones a posterior, y la distribucién comun a priori (reincidencia violenta, datos sin filtrar)
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Figura 11.7.4. Distribuciones para los coeficientes del modelo 4 de regresion logistica bayesiana (reincidencia
violenta), para los datos filtrados de 3377 registros (arriba) y los datos no filtrados de 3967 registros (abajo).
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En este caso, los coeficientes para reincidencia violenta muestran varias caracteristicas parecidas a
los coeficientes para reincidencia general. Claramente, los valores medios y varianzas para estos
coeficientes son diferentes, pero los cambios que cada coeficiente experimenta de un modelo a otro
son similares. Nuevamente se puede apreciar que ningtin coeficiente tiene tanta incertidumbre como
se llegd a apreciar en el caso de ProPublica, y el coeficiente de género femenino es nuevamente el
que mayor incertidumbre tiene (aunque nuevamente su media es mas estable entre modelos que las
de otros coeficientes con menos varianza).

Algo interesante es que al ilustrar la incertidumbre sobre los coeficientes, se puede notar
cémo, para cada modelo, las diferencias al filtrar o no los datos parecen ser ain menos relevantes.
Para cada modelo, la cercania de las medias y el valor de la varianza para cada coeficiente permite
que el valor medio encontrado para los datos filtrados sea un valor plausible para la distribucion a
posteriori aprendida usando los datos sin filtrar, y viceversa. En el caso frecuentista, cuando se
obtuvieron los OR se determin6 que estas diferencias no causaron cambios significativos en las
conclusiones, e incluso los cambios numéricos de los coeficientes se consideraron moderados a
simple vista. Sin embargo, el método bayesiano permite visualizar con claridad cuén plausibles son
los resultados de cada caso (filtrar o no los datos) para el otro en cada modelo, y esta ventaja se
extiende a otras cantidades derivadas de los coeficientes y sus distribuciones a posteriori.
Finalmente, la distribuciéon a priori nuevamente fue suficientemente amplia para aprender los
valores de todos los coeficientes de forma adecuada.

Modelo

Atributo 1 2 3 4

Media | Varianza| Media | Varianza | Media | Varianza| Media | Varianza
Edad 0.941615| 2.9e-05 | 0.95416 | 3.1e-05 [0.952557| 2.9e-05 | 0.957096 | 2.9e-05
Género femenino 0.436085 | 0.003827 | 0.430276 | 0.003694 | 0.426095 | 0.002697 | 0.449289 | 0.002527
Raza negra 1.599551 | 0.005798 N/A N/A 1.065712| 0.003387 | 0.60498 | 0.001342
puntaje COMPAS N/A N/A 1.284927| 0.00017 |1.277655| 0.00012 | 1.175819 | 0.000161
Puntaje COMPAS X raza negra N/A N/A N/A N/A N/A N/A 1.110195 | 0.000165
Constante 0.752664 | 0.001187 | 0.206374 | 0.000104 | 0.206023 | 0.000125 | 0.262585 | 0.000145

Tabla 11.11.1.1. Resultados obtenidos para el OR de los atributos en la implementacién bayesiana para
reincidencia violenta (datos filtrados: 3377 registros).

Modelo

Atributo 1 2 3 4

Media | Varianza| Media | Varianza | Media | Varianza| Media | Varianza
Edad 0.967413| 3e-05 |0.974644 | 3.2e-05 [0.974562| 2.7e-05 | 0.97229 | 2.7e-05
Género femenino 0.474672 | 0.003148 | 0.458786 | 0.003021 | 0.457138 | 0.003125 | 0.475586 | 0.003227
Raza negra 1.579769 | 0.007073 N/A N/A 1.078053 | 0.00299 | 0.618007 | 0.000626
puntaje COMPAS N/A N/A 1.296355| 0.000255 | 1.28783 | 0.000164 | 1.189522 | 0.00012
Puntaje COMPAS X raza negra N/A N/A N/A N/A N/A N/A 1.150265 | 0.000188
Constante 0.815319 | 0.001117 | 0.245638 | 0.000124 | 0.248629 | 0.000123 | 0.314495 | 0.000271

Tabla 11.11.1.2. Resultados obtenidos para el OR de los atributos en la implementacién bayesiana para
reincidencia violenta (datos sin filtrar: 3967 registros).
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Modelo

Atributo 1 2 3 4

Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Mé&ximo
Edad 0.926086 | 0.957832 | 0.938206 | 0.970822 | 0.93656 | 0.968736 | 0.941418 | 0.973113
Género femenino 0.284986 | 0.652874 | 0.281707 | 0.643109| 0.297597 | 0.608734 | 0.320322 | 0.620977
Raza negra 1.391295| 1.840197 N/A N/A ]10.907176| 1.249056 | 0.503578 | 0.720958
puntaje COMPAS N/A N/A 1.247501 | 1.324166 | 1.245414 | 1.31159 | 1.139218 |1.214436
Puntaje COMPAS X raza negra | N/A N/A N/A N/A N/A N/A 1.073058 | 1.148595
Constante 0.657178 | 0.860462 | 0.178226 | 0.238457 | 0.174445| 0.24157 | 0.228911 | 0.29998

Tabla 11.11.2.1. Rangos para el OR de los atributos en la implementacién bayesiana para reincidencia violenta
(datos filtrados: 3377 registros).

Modelo

Atributo 1 2 3 4

Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | Minimo | Méaximo
Edad 0.95173 | 0.983785 | 0.958489 | 0.991514 | 0.959284 | 0.989998 | 0.957188 | 0.987704
Género femenino 0.333275| 0.665673 | 0.320565 0.65 0.31889 | 0.653843 | 0.331314 | 0.671452
Raza negra 1.351419| 1.847517 N/A N/A  [0.928357| 1.249442 | 0.546849 | 0.695226
puntaje COMPAS N/A N/A 1.250605 | 1.344594 | 1.250202 | 1.327582 | 1.157945 | 1.222698
Puntaje COMPAS X raza negra N/A N/A N/A N/A N/A N/A 1.110609 | 1.19131
Constante 0.722083 | 0.919279 | 0.214781 | 0.280431 | 0.216994 | 0.283323 | 0.268811 | 0.366121

Tabla 11.11.2.2. Rangos para el OR de los atributos en la implementacién bayesiana para reincidencia violenta

(datos sin filtrar: 3967 registros).

Datos Filtrados

Datos sin Filtrar

(N = 3377) (N = 3967)
Modelo Modelo
Medida 1 2 3 4 1 2 3 4
Chi cuadrada 23.18 268.38 248.53 250.19 96.33 318.90 | 310.14 | 338.75
LL -1534.15| -1411.56 | -1421.48 | -1420.65 | -1770.10 | -1658.82 | -1663.20 | -1648.89
Pseudo-R? 0.01 0.09 0.08 0.08 0.03 0.09 0.09 0.09

Tabla 11.11.3. Medidas de rendimiento con el método bayesiano para reincidencia violenta, usando la media a
posteriori, para el caso con datos filtrados y sin filtrar.

Los resultados para los OR en el caso bayesiano tienen diferencias importantes con respecto al caso
frecuentista, y por ende, con respecto a las conclusiones sugeridas por los resultados de la
reproduccion y las que presentan los autores. Como podria esperarse, considerando las similitudes
en las distribuciones a posteriori, no hay cambios significativos en los OR para datos filtrados y sin
filtrar, por lo que ambos llevan a las mismas conclusiones y diferencias ante el método frecuentista
para esta medida. Sin embargo, hay cambios importantes en las medidas de rendimiento calculadas,
no sélo entre datos filtrados y no filtrados, sino también entre cada caso y su contraparte

frecuentista.
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En primer lugar, estos resultados muestran que el OR para el término de interaccién entre
puntaje COMPAS y raza negra en el modelo 4, si denota un aumento claro en las posibilidades de
reincidencia, contrario a la conclusién de los autores. En el caso frecuentista se hallaron valores de
1.03 y 1.04 para datos filtrados y sin filtrar, respectivamente, que de por si eran mayores al valor de
1.01 presentado por los autores. En este caso los valores ascienden a medias de 1.11 y 1.15,
respectivamente, y ademas se determinaron rangos de 1.07 a 1.15 para datos filtrados, y de 1.11 a
1.19 para datos sin filtrar. Esto indica que no s6lo se encuentra un efecto mayor, sino que también se
puede afirmar con certeza®.

En cuanto a las diferencias en el rendimiento entre modelos 3 y 4, para datos filtrados, al
igual que en todos los resultados de la reproduccion (incluyendo los de datos no filtrados), se
confirma que el cambio es minimo (aunque se puede considerar una mejora a fin de cuentas). Sin
embargo, los resultados para datos no filtrados indicaron una mejora que no es drastica, pero
tampoco es despreciable como en la mayoria de los casos anteriores. Esto no es tan raro, ya que el
OR para el término de interaccién del modelo 4 para datos sin filtrar también fue el mas elevado de
entre todas las implementaciones (bayesianas, frecuentistas, de reincidencia general o violenta, y
con datos filtrados o sin filtrar).

En cuanto a la afirmacion de que el atributo de raza negra es insignificante cuando esta
presente el atributo de puntaje COMPAS, para el modelo 3 los valores medios bayesianos para el
atributo de raza respaldan dicha conclusién mas que los resultados de la reproduccion y de los
autores. El rango indica que la relacion podria indicar incluso menor probabilidad de reincidencia
para elementos de raza negra, pues el limite inferior es menor a la unidad para datos filtrados y sin
filtrar, y a su vez, los limites superiores son apenas mayores que el valor de 1.24 de los autores, que
como se mencioné antes, parece precipitado considerar insignificante. Para el modelo 4 esto es aun
mas marcado, pues los limites superiores para el OR del atributo son 0.72 y 0.70, indicando con
gran certeza que hay menor probabilidad para elementos de raza negra, aunque debe considerarse
que en este modelo, el hecho de que el término de interaccion entre puntaje COMPAS y raza negra
indique, también con gran certeza, un aumento en las probabilidades, es una objecion a concluir que
los elementos de raza negra tengan una ventaja en este modelo. Desde la reproduccion, esta
conclusion de los autores se ponia en duda, y aunque los resultados bayesianos para el modelo 3
favorezcan mas su conclusion que sus propios resultados, atin no es suficiente para validar la misma
(en especial por lo observado en el modelo 4).

Finalmente, los autores también sustentaron su conclusion en el hecho de que el OR para el
término constante no varia entre los modelos 2 y 3. Como en el caso de reincidencia general, esto se
confirma con el minimo cambio registrado entre las medias y rangos para este valor, tanto en datos
filtrados como en datos sin filtrar”. Como ya se mencioné en la implementacién bayesiana de
reincidencia general, los rangos permiten contemplar las posibilidades en los extremos, que aunque
son improbables, permiten decir que aunque se esperan cambios minimos en este OR al pasar del
modelo 2 a 3, aun es posible observar cambios de hasta 0.07 en el valor total, segiun los datos
obtenidos de las distribuciones a posteriori del modelo.

89 Es importante recalcar que en este trabajo lo importante son las conclusiones que pueden obtenerse de los
resultados bayesianos, no precisamente contradecir los trabajos originales. Para poder afirmar qué modelo tiene
respuestas mas acertadas, se deben realizar comparaciones de rendimiento. Podrian compararse, entre métodos, las
medidas de rendimiento obtenidas para los modelos del 1 al 4, o bien, como en el anexo, usar medidas que reflejen
la capacidad de generalizacién de los modelos implementados con cada método. En cualquier caso, el objetivo en el
escrito principal es mas bien mostrar coémo las respuestas bayesianas pueden ser mas completas, informativas e
intuitivas.

90 Esto se refiere a los cambios entre los modelos 2 y 3 para datos filtrados, y entre los modelos 2 y 3 para datos sin
filtrar, no a los cambios al filtrar o no los datos.
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. Probabilidad promedio estimada de reincidencia violenta por raza (datos filtrados, N = 3377)
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Figura 11.8.1.1. Relacién entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia violenta, para razas
negra y blanca. Caso para datos filtrados.

Probabilidad promedio estimada de reincidencia violenta por raza (datos sin filtrar, N = 3967)
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Figura 11.8.1.2. Relacion entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia violenta, para razas
negra y blanca. Caso para datos sin filtrar.
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Figura 11.8.2.1. Relacion entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia violenta, para razas
negra y blanca. Caso para datos filtrados, usando el valor medio de cada coeficiente.

Probabilidad promedio estimada de reincidencia violenta por raza (datos sin filtrar, N = 3967)
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Figura 11.8.2.2. Relacion entre puntaje COMPAS y probabilidad estimada de reincidencia violenta, para razas
negra y blanca. Caso para datos sin filtrar, usando el valor medio de cada coeficiente.
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De las figuras 11.8.2.1 y 11.8.2.2, que se generan usando los valores medios a posteriori para los
coeficientes, se confirma lo visto en la reproduccién, donde se noté una divergencia entre razas que
aumenta con el puntaje. En este caso la divergencia fue mucho mas pronunciada para el caso con
datos sin filtrar, mientras que para los datos filtrados el resultado no es tan diferente del obtenido en
la reproduccién frecuentista. Algo interesante es que en esta implementacion, tanto para datos
filtrados y datos sin filtrar, la probabilidad predicha para raza blanca inicia siendo ligeramente
superior, mientras que en el caso frecuentista en ningin punto superd a la probabilidad predictiva
para la raza negra.

Considerando ahora las graficas generadas con muestras de las distribuciones a posteriori, la
divergencia en puntajes altos es evidente, y la separacion es notable comparando con el caso de
reincidencia general. Nuevamente se observa una mayor dispersion en puntajes altos, indicando que
adquirir datos de individuos en ese rango llevarda a un modelo con mayor certeza en las
predicciones. El efecto de tener mas datos se puede notar en la diferencia de la grafica para datos no
filtrados y datos sin filtrar, donde, especialmente para puntajes altos, la dispersiéon para las
predicciones del modelo de datos sin filtrar, es considerablemente menor: esto era de esperarse,
porque el modelo que us6 datos sin filtrar, incluy6 3967 registros en su aprendizaje, mientras que el
modelo con datos filtrados us6 s6lo 3377. Finalmente, hay que recordar que las probabilidades en
estas graficas se estiman usando el modelo 4.
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12. CONCLUSIONES

En los dos estudios presentados en este trabajo, se exploraron implicaciones importantes de usar la
metodologia bayesiana en el estudio del sesgo. Las conclusiones derivadas de los modelos
implementados no muestran cambios significativos atribuibles a la metodologia bayesiana en el mas
alto nivel: las diferencias de este tipo se dieron sélo en el segundo andlisis, pero debido a las
inconsistencias en los datos usados por los autores para estudiar la reincidencia violenta. Esto s6lo
significa que las tareas desarrolladas son, como muchos otros problemas simples, casos donde
ambos métodos finalmente llegan a la misma respuesta. Las diferencias al usar el método bayesiano
son del tipo que se esperaba desde un inicio, y que se expuso al ilustrar la metodologia con el
ejemplo sobre datos sintéticos en el capitulo 7: se derivan conclusiones mas completas, que
consideran la incertidumbre sobre los resultados obtenidos y son facilmente interpretables; atn si a
fin de cuentas ambos métodos, a grandes rasgos, llegan a la misma conclusion.

Como se ha reiterado, este trabajo es superficial en muchos aspectos. Las tareas resueltas y
los modelos implementados palidecen en complejidad comparados al estado del arte. Ademas, la
naturaleza de la metodologia bayesiana, y el debate entre la misma y la metodologia frecuentista,
son temas explorados a un grado superior al de este trabajo, el cual es un simple ejemplo mas de lo
ya establecido. En ningiin momento se esperd tener resultados innovadores en relacién con esta
discusion.

A pesar de esto, el trabajo cumplié exitosamente los objetivos, pues el punto era ilustrar las
cualidades principales de esta metodologia, bien establecida, en términos de su aplicacion en el
estudio del sesgo. Respondiendo a la pregunta de investigacién planteada, las implicaciones de usar
la metodologia bayesiana en este caso son las mismas que en otras aplicaciones: deben hacerse
consideraciones adicionales que implican disefios e implementaciones mas laboriosos, pero a
cambio se tienen respuestas mas profundas e intuitivas. En el caso del sesgo, y en aplicaciones tan
sensibles como la prediccion de la reincidencia delictiva, esto es mas que una lista de ventajas para
quien toma las decisiones: en estas aplicaciones, tener resultados interpretables, explicitos con
respecto a su certeza y presunciones, es una ganancia que va mas alla de la precisién, la eficacia o el
rendimiento.

Al derivar conclusiones con la metodologia bayesiana, se pudieron discutir con mayor
profundidad los resultados en cada estudio que al usar el método ortodoxo. En el caso de
ProPublica, las conclusiones de los autores estan basadas en la medida de riesgo relativo (RR). La
metodologia bayesiana permitié conclusiones mas completas, incorporando la incertidumbre sobre
esta medida y también la nocién del valor a priori como la expresién de suposiciones previas.
Ademas, la incertidumbre sobre los coeficientes fue indicativa de qué tipos de datos se requieren en
mayores cantidades para tener mas certeza en las conclusiones que los involucren.

En el caso de la réplica, se observé lo mismo para la medida del radio de posibilidades (OR)
y las conclusiones derivadas de la misma, pero el método bayesiano también se usé para
profundizar el estudio de la relacién entre puntaje COMPAS y la probabilidad de reincidencia
predicha por el modelo para cada raza, incorporando y visualizando la incertidumbre para la
relacion. La incertidumbre sobre los coeficientes y en las graficas de las relaciones entre puntaje y
probabilidad, nuevamente fue una guia potencial para la recoleccién de datos a futuro, y ademas, en
el caso de reincidencia violenta, mostr6 el impacto de filtrar o no los datos en las conclusiones
obtenidas, con mayor profundidad que las diferencias puntuales del método frecuentista. En las
medidas de rendimiento, no hay diferencias relevantes en el tipo de resultados obtenidos, pues
simplemente se pasa de usar los valores puntuales frecuentistas a usar los valores de las medias a
posteriori, que también son puntuales. Al representar suposiciones con distribuciones a priori, para
el OR el andlisis se desarroll6 de la misma manera que en el caso de ProPublica. También se revisd
la obtencion de las medidas de rendimiento y de las relaciones entre puntaje y probabilidad
predicha, usando distribuciones a priori, puntualizando que no deben interpretarse como
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suposiciones previas, pero si son resultados que se pueden obtener facilmente, y permiten explorar
otros aspectos de los modelos para esta aplicacion.

Ambos casos de estudio reflejaron que las conclusiones frecuentistas y bayesianas son, en
esencia, las mismas, al menos para estos problemas, y lo valioso del método bayesiano es la
profundidad afiadida a las conclusiones. En términos mas literales: aunque el valor puntual
frecuentista sea similar a la media a posteriori del método bayesiano, que se puede considerar la
mejor respuesta de este ultimo cuando es forzado a dar una solucion puntal, la ventaja al momento
de tomar decisiones y derivar conclusiones es que el método bayesiano, ademas de la media, provee
una distribucién a posteriori cuya forma y varianza permite emitir juicios mas complejos e
informados.

Trabajo a Futuro

Hay mucho mas que podria desarrollarse sobre la base de este trabajo, y parte de ello se ha
introducido en el anexo de este trabajo. Varias secciones del anexo plantean nuevas direcciones
potenciales para investigaciones a futuro, como el estudio mas riguroso del rendimiento de los
modelos, o realizar pruebas mas extensas con los procesos de aprendizaje y optimizacién, o estudiar
mas a fondo alternativas para las distribuciones a priori.

En cuanto al area de aplicacion, este trabajo estd enfocado en la evaluaciéon de la
herramienta COMPAS y no en la tarea de clasificacién que resuelve la herramienta misma, que es
una perspectiva mas comun al abordar el problema del sesgo en el aprendizaje computacional.
Aunque hasta cierto punto las bases para esto se presentaron en el ejemplo con datos sintéticos,
podria hacerse un estudio enfocado especificamente a COMPAS vy la prediccién de la reincidencia.
Por ejemplo, si la tarea que COMPAS resuelve se llevara a cabo con un método bayesiano, en vez
de asignar un puntaje del 1 al 10 para cada individuo, podria asignarse una distribucién, indicando
un puntaje medio con un rango de valores que refleje la incertidumbre para el puntaje otorgado.
Individuos con el mismo puntaje medio podrian tener grados de certeza muy distintos en el
resultado, y esto proveeria informacién valiosa para quien usa el puntaje al tomar decisiones. Un
estudio de este tipo implicaria investigar el funcionamiento interno de COMPAS y analizar con mas
detalle como se aplican los puntajes en casos reales.

Aun hay mas posibilidades, como tratar con modelos mas complejos que la regresion
logistica, o incorporar nociones de justicia en el algoritmo de aprendizaje, ya sea en la tarea de
descubrimiento o prevencion del sesgo, pero en la mayoria de los casos no deberian considerarse
extensiones de este trabajo, sino estudios independientes con enfoques mas precisos y complejos. El
enfoque de este trabajo es de un nivel general y rudimentario, que permite considerar la enorme
cantidad de comparaciones posibles entre modelos frecuentistas y bayesianos como extensiones
posibles del mismo. Sin embargo, la literatura actual referente a estas comparaciones en la
aplicacion especifica del prejuicio, sesgo, o justicia en el aprendizaje computacional, no es extensa,
y suele ir en direcciones que son, en concepto, distintas. Considerando esto, no parece tan
descabellado que las extensiones posibles al trabajo sean tan numerosas.
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ANEXO: RESULTADOS ADICIONALES
En esta seccién se presentan distintos resultados que se mantuvieron fuera del cuerpo principal del
escrito para no entorpecer la discusion principal, pero que de cualquier modo es importante tomar
en cuenta. Varios de estos resultados se comentaron en el escrito, refiriendo al lector a esta seccion
para analisis mas profundos o evidencias de distintas afirmaciones planteadas.

Al igual que para el resto del escrito, el codigo para esta seccion puede consultarse en la

siguiente liga: https://github.com/gerkbyrd/tesis sesgo ML _clasificadores bayesianos.

DISTRIBUCIONES DE PUNTAJE COMPAS POR RAZA

Como se menciono en el cuerpo del escrito, una parte de la exploracion de datos que se omiti6 en la
reproduccion, pero estaba presente en el trabajo original de ProPublica (propublica/compas-
analysis, 2016/2020) fue mostrar la distribuciéon de puntajes COMPAS para cada raza, tanto en el
caso de puntajes de reincidencia general, como en el de puntajes de reincidencia violenta. A
continuacion se presenta dicha informacion. Notese que la informacidn para razas afroamericana y
caucasica es la misma que se presentd en los graficos dentro del capitulo correspondiente a la
reproduccion de este analisis.

Puntaje COMPAS
Raza 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Afroamericana 365 346 298 337 323 318 343 301 317 227
Asidtica 15 4 5 0 1 2 1 2 0 1
Caucdsica 605 321 238 243 200 160 113 96 77 50
Hispana 159 89 73 47 39 27 28 14 17 16
Nativo americana |0 2 1 0 0 2 2 0 2 2
Otra 142 60 32 39 19 20 9 7 7 8

Tabla A.1.1. Distribucién de cada puntaje COMPAS por razas.

Puntaje COMPAS (reincidencia violenta)
Raza 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Afroamericana 395 294 278 233 185 191 139 87 79 37
Asidtica 15 2 1 4 1 2 0 1 0 0
Caucdsica 657 221 193 126 94 72 46 20 24 6
Hispana 155 60 44 25 31 20 9 7 3 1
Nativo americana |2 1 0 2 0 1 0 0 1 0
Otra 116 44 27 18 14 14 9 7 3 3

Tabla A.1.2. Distribucién de cada puntaje COMPAS por razas (reincidencia violenta).
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https://github.com/gerkbyrd/tesis_sesgo_ML_clasificadores_bayesianos

VARIABLE BINARIA DE PUNTAJE COMPAS ALTO

Una de las criticas por parte de W. Flores et al. (2016) hacia el estudio de ProPublica (Larson et al.,
s/f), fue que al considerar los modelos de regresiéon logistica para reincidencia y reincidencia
violenta, se us6 como variable de salida binaria una que distingue entre puntaje alto y bajo,
comprimiendo los 10 niveles decimales del puntaje COMPAS de esta manera, y asignando todos los
puntajes medios como puntajes altos. ProPublica justificé su decisién con una seccién del estudio
presentado por los mismos desarrolladores de COMPAS, Nothpointe, donde sugieren que puntajes
medios y altos llaman mas la atencion de las agencias supervisoras. Atn asi, W. Flores et al. (2016)
sugieren que deberia explorarse el resultado, al considerar los puntajes medios como bajos al
convertirlos a la variable binaria, aunque no lo llevan a cabo en su estudio.

A continuacion se muestran los resultados para el modelo de regresion logistica planteado
por ProPublica, pero en este caso considerando los puntajes medios como bajos, en vez de altos,
como se considera en el trabajo original. También se exponen los resultados de la implementacion
original para facilitar la comparacion.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Atributo correspondiente en el vector x Implementacion Original Implementacién Modificada
(uniendo puntajes medios y altos) | (uniendo puntajes medios y bajos)

Ninguno -1.52554 -3.02402
(el coeficiente es la constante b)
Factor de género: femenino 0.22127 -0.12906
(gender_factor)
Factor de edad: mayor de 45 -1.35563 -1.56431
(age_factor)
Factor de edad: menor de 25 1.30839 1.11849
(age_factor)
Factor de raza: afroamericano 0.47721 0.55077
(race_factor)
Factor de raza: asiatico -0.25441 0.33544
(race_factor)
Factor de raza: hispano -0.42839 -0.31666
(race_factor)
Factor de raza: nativo americano 1.39421 1.23472
(race_factor)
Factor de raza: otro -0.82635 -0.66541
(race_factor)
Conteo de antecedentes 0.26895 0.187363
(priors_count)
Factor de crimen: delito menor -0.31124 -0.37893
(crime_factor)
Reincidencia en dos afios 0.68586 0.83153

(two_year_recid)

Tabla A.2.1.1. Comparacién de coeficientes de regresion logistica para reincidencia general, entre considerar los
puntajes medios como bajos, y al considerarlos como altos.
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Implementacioén Original Implementacién Modificada
(uniendo puntajes medios y altos) (uniendo puntajes medios y bajos)
RR RD RC OR RR RD RC OR
Raza negra 1.452838 | 0.080898 | 0.901506 | 1.611567 | 1.677463 | 0.031402 | 0.967072 | 1.734580
Género Femenino 1.194795 | 0.0348 | 0.957631 | 1.247656 | 0.883885 | -0.005382 | 1.005644 | 0.878925
Edad menor a 25 afios 2.49612 | 0.267278 | 0.674588 | 3.700214 | 2.79345 | 0.083131 | 0.912828 | 3.060218

Tabla A.2.1.2. Comparacién de medidas de la discriminacion para reincidencia general, entre considerar los
puntajes medios como bajos, y al considerarlos como altos.

Era de esperarse que los coeficientes de regresion logistica y por ende las medidas de
discriminacion cambiaran con esta modificacion, pues el problema queda estructurado de forma
distinta: los elementos de puntaje medio, que el modelo antes percibia con un puntaje binario alto,
ahora son percibidos con un puntaje binario bajo.

Sin embargo, los resultados en todo caso sustentan las conclusiones de ProPublica, pues al
estructurar de esta forma el problema, los elementos de raza negra tienen una probabilidad aun
mayor de tener puntaje alto, casi un 68% comparado con el 45% reportado en el trabajo original.
Del mismo modo, los elementos de menos de 25 afios ahora tienen una probabilidad casi 2.8 veces
mayor, comparada a la probabilidad 2.5 veces mayor del trabajo original. El tnico resultado que
cambi6 fue que los elementos de género femenino ahora tienen una probabilidad 11.6% menor de
recibir un puntaje alto, mientras que en el trabajo original tenian una probabilidad 19.4% mayor,
resultado que curiosamente los autores de ProPublica denominaron "sorpresivo" dado que en
general las mujeres tienen menores niveles de criminalidad (Larson et al., s/f).

Ya que el riesgo relativo entre hombres y mujeres no es discutido mas alla de presentar el
resultado (ni siquiera se obtiene esta medida para el estudio sobre reincidencia violenta), se puede
decir que las conclusiones de ProPublica no se verian afectadas por la modificacién sugerida en (W.
Flores et al.,, 2016). No se debe perder de vista que su estudio siempre estuvo enfocado en las
diferencias entre elementos de razas afroamericana y caucasica, y s6lo se presentan conclusiones
con respecto a ello en el articulo editorial (Julia Angwin, 2016).

A continuacion se presentan los resultados para reincidencia violenta, para observar también
las diferencias en los resultados de este caso, aplicando la misma modificacién.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Atributo correspondiente en el vector x Resultados de la reproduccion Resultados de la reproduccion
(uniendo puntajes medios y altos) | (uniendo puntajes medios y bajos)

Ninguno -2.24273 -3.12721
(el coeficiente es la constante b)
Factor de género: femenino -0.7289 -0.19867
(gender_factor)
Factor de edad: mayor de 45 -1.74208 -1.50155
(age_factor)
Factor de edad: menor de 25 3.14591 1.24684
(age_factor)
Factor de raza: afroamericano 0.65893 0.58611

-121-




(race_factor)

Factor de raza: asiatico -0.98521 -0.0584
(race_factor)

Factor de raza: hispano -0.06416 -0.13387
(race_factor)

Factor de raza: nativo americano 0.44793 1.47143
(race_factor)

Factor de raza: otro -0.20543 -0.49421
(race_factor)

Conteo de antecedentes 0.13764 0.19389
(priors_count)

Factor de crimen: delito menor -0.16367 -0.35454
(crime_factor)

Reincidencia en dos afios 0.93448 1.14892

(two_year_recid)

Tabla A.2.2.1. Comparacién de coeficientes de regresion logistica para reincidencia general, entre considerar los
puntajes medios como bajos, y al considerarlos como altos (reincidencia violenta).

Implementacién Original Implementacién Modificada
(uniendo puntajes medios y altos) (uniendo puntajes medios y bajos)
RR RD RC OR RR RD RC OR
Raza negra 1.773927 | 0.074280 | 0.917834 | 1.932732 | 1.738782 | 0.031028 | 0.967612 | 1.796983
Género Femenino 0.507656 | 1.052271 |-0.047254 | 0.482438 | 0.826073 | -0.007305 | 1.007625 | 0.819822
Edad menor a 25 aiios 7.414217 | 0.615623 | 0.319018 | 23.24073 | 3.15120 | 0.090348 | 0.905692 | 3.479330
1

Tabla A.2.2.2. Comparacién de medidas de la discriminacion para reincidencia general, entre considerar los
puntajes medios como bajos, y al considerarlos como altos (reincidencia violenta).

Nuevamente, para las medidas de discriminacién, en particular el riesgo relativo (RR), se puede
observar que la conclusién referente a las diferencias raciales no cambiaria, pues aunque
originalmente se concluy6 que un elemento de raza negra tiene una probabilidad 77.3% mayor de
ser clasificado con un puntaje alto para reincidencia violenta, con la modificacién esta probabilidad
apenas baja a 73.8%, por lo que dificilmente cambiaria las conclusiones generales de ProPublica. El
cambio para elementos menores de 25 afios fue mas drastico, y en vez de tener una probabilidad 7.4
veces mayor como en el trabajo original, tienen una probabilidad aproximadamente 3.2 veces
mayor, pero este resultado tampoco tiene mayor relevancia para las conclusiones presentadas, pues
ProPublica s6lo menciona al respecto que la influencia de la edad al predecir el resultado, es atin
mas fuerte que la de la raza, lo cual sigue siendo verdadero. De la misma forma, el factor de género
femenino representa una reduccion de tan s6lo 17.4% en la probabilidad de obtener un puntaje alto
para reincidencia violenta, cuando en el modelo original la reduccion era de casi un 50%, pero
nuevamente, no tiene relevancia, pues ProPublica ni siquiera hace mencion al factor de género en el
estudio de la reincidencia violenta.
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MODIFICACIONES DE LA VARIANZA A PRIORI

Al implementar el método bayesiano para el estudio de ProPublica, y las demas implementaciones,
se menciond que la varianza unitaria a priori fue adecuada, y no habia necesidad de considerar una
mayor. En estos casos, con los resultados obtenidos para los coeficientes, ilustrados en la figuras
con las gréficas de sus distribuciones a posteriori, se nota que la varianza unitaria es suficientemente
grande, pues asigna una probabilidad previa a los valores aprendidos de cada coeficiente para que
tengan probabilidades a posteriori adecuadas al terminar el entrenamiento.

Se puede ilustrar que esto es cierto de varias maneras, pero aqui simplemente se repite el
procedimiento asignando varianzas a priori mucho mayores, para los modelos de ProPublica de
reincidencia general y violenta. A continuacién se presentan las medias y varianzas a posteriori de
estos modelos, para distintas varianzas a priori (hay que tener en cuenta que la media a priori sigue
siendo 0 en todos los casos):

Medias y Varianzas a Posteriori de los Coeficientes de Regresion Logistica para Diferentes Varianzas a Priori

Dato correspondiente al vector x Resultados a posteriori para diferentes varianzas a priori

varianza = 1 varianza = 10 varianza = 100 varianza = 1000
(resultado original)

Media Varianza Media Varianza Media Varianza Media Varianza

Ninguno -1.489185 | 0.001074 | -1.496395 | 0.001075 | -1.497159 | 0.001075 | -1.4973 | 0.001075
(el coeficiente es la constante b)

Factor de género: femenino 0.270534 | 0.007617 | 0.27444 |0.007664 | 0.274849 | 0.007669 | 0.274908 | 0.00767
(gender_factor)

Factor de edad: mayor de 45 -1.415583 | 0.010041 | -1.424497 | 0.010151 | -1.425394 | 0.010163 | -1.425475 | 0.010164
(age_factor)

Factor de edad: menor de 25 1.280887 | 0.002522 | 1.2891 |0.002529 | 1.289936 | 0.002529 | 1.290024 | 0.002529
(age_factor)

Factor de raza: afroamericano 0.448626 | 0.001319 | 0.449765 | 0.001322 | 0.449907 | 0.001322 | 0.449974 | 0.001323
(race_factor)

Factor de raza: asiatico -0.346765 | 0.160633 | -0.397031 | 0.185763 | -0.401588 | 0.18855 | -0.400408 | 0.18864
(race_factor)
Factor de raza: hispano -0.464798 | 0.015907 | -0.470031 | 0.016096 | -0.470537 | 0.016115 | -0.470528 | 0.016117
(race_factor)

Factor de raza: nativo americano | 0.726923 | 0.460661 | 0.926894 | 0.657504 | 0.951121 | 0.685654 | 0.956091 | 0.689071
(race_factor)

Factor de raza: otro -0.799635 | 0.016925 | -0.818166 | 0.01726 | -0.820049 | 0.017294 | -0.820176 | 0.017297
(race_factor)
Conteo de antecedentes 0.254689 | 0.000136 | 0.255613 | 0.000137 | 0.255708 | 0.000137 | 0.255719 | 0.000137

(priors_count)

Factor de crimen: delito menor | -0.321789 | 0.002532 | -0.32092 | 0.00254 |-0.320838 | 0.002541 | -0.320828 | 0.002541
(crime_factor)

Reincidencia en dos afios 0.703154 | 0.001101 | 0.707115 | 0.001104 | 0.707527 | 0.001104 | 0.707583 | 0.001104
(two_year_recid)

Tabla. A.3.1 Coeficientes obtenidos para la implementacién bayesiana de ProPublica, con distintas varianzas a
priori para el caso de reincidencia general.
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Medias y Varianzas a Posteriori de los Coeficientes de Regresion Logistica para Diferentes Varianzas a Priori

Dato correspondiente al vector x Resultados a posteriori para diferentes varianzas a priori

varianza = 1 varianza = 10 varianza = 100 varianza = 1000

(resultado original)

Media Varianza | Media | Varianza | Media Varianza Media Varianza
Ninguno -2.085440 | 0.003090 | -2.108475 | 0.003119 | -2.110889 | 0.003122 | -2.111316 | 0.003122
(el coeficiente es la constante b)
Factor de género: femenino -0.704297 | 0.009678 | -0.719471 | 0.009808 | -0.721031 | 0.009821 | -0.721114 | 0.009822
(gender_factor)
Factor de edad: mayor de 45 -1.763843 | 0.025178 | -1.808327 | 0.026533 | -1.812993 | 0.026677 | -1.81341 | 0.026692
(age_factor)
Factor de edad: menor de 25 3.046187 | 0.005902 | 3.09039 |0.005975 | 3.094962 | 0.005983 | 3.095387 | 0.005984
(age_factor)
Factor de raza: afroamericano 0.597401 | 0.006563 | 0.605478 | 0.006628 | 0.606356 | 0.006634 | 0.60663 | 0.006635
(race_factor)
Factor de raza: asiatico -0.679483 | 0.335395 | -0.911622 | 0.440253 | -0.938235 | 0.453477 | -0.935609 | 0.453536
(race_factor)
Factor de raza: hispano -0.247318 | 0.016879 | -0.251213 | 0.017337 | -0.251569 | 0.017384 | -0.251392 | 0.017388
(race_factor)
Factor de raza: nativo americano | -0.008983 | 0.535349 | -0.061328 | 0.926125 | -0.067181 | 0.991605 | -0.060201 | 0.997476
(race_factor)
Factor de raza: otro -0.344551 | 0.092972 | -0.359287 | 0.099057 | -0.360797 | 0.099706 | -0.360728 | 0.099768
(race_factor)
Conteo de antecedentes 0.126147 | 0.000145 | 0.128183 | 0.000146 | 0.128395 | 0.000146 | 0.128416 | 0.000146
(priors_count)
Factor de crimen: delito menor | -0.131252 | 0.009287 | -0.124864 | 0.009469 | -0.124204 | 0.009488 | -0.124137 | 0.009489
(crime_factor)
Reincidencia en dos afios 0.926821 | 0.007675 | 0.941791 | 0.007813 | 0.94336 | 0.007827 | 0.943513 | 0.007826
(two_year_recid)

Tabla. A.3.2 Coeficientes obtenidos para la implementacién bayesiana de ProPublica, con distintas varianzas a

priori, para el caso de reincidencia violenta.

Como se puede observar de los resultados, las varianzas y las medias a posteriori llegan a valores
muy similares a los obtenidos originalmente usando varianza unitaria®. La cercania entre las medias
indica que no hay necesidad de incrementar la varianza, pues con distribuciones a priori mas
amplias se llegd técnicamente a los mismos valores, o por lo menos a valores muy cercanos que
siguen estando dentro del rango cubierto por la distribucion a priori de varianza unitaria. Del mismo
modo, las varianzas a posteriori son casi iguales para todos los coeficientes, asi que tener varianzas
tan grandes en este caso no seria tampoco un problema, pues los resultados muestran que aun con
una varianza mil veces mayor, tras observar los datos, la varianza a posteriori es apenas mayor que
en el caso con varianza unitaria. Para esta prueba se consideraron sélo los modelos para el estudio
de ProPublica, ya que las implementaciones del estudio de W. Flores etal. (2016) llevan a
coeficientes en un rango similar e incluso mas reducido; en particular, ningtin coeficiente en esos
modelos tiene una media a posteriori mas alejada del cero que el coeficiente para el factor de edad
menor a 25 afos del modelo de reincidencia violenta del caso de ProPublica. Asi que no hay razén

91 Notese que los cambios mas significativos son para coeficientes que tienen varianzas a posteriori elevadas para
cualquier caso, es decir, los factores de razas asiatica y nativo americana.
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para pensar que la media sea suficiente para los coeficientes analizados aqui y no para los del otro
estudio.

Del mismo modo podrian seleccionarse otras medias a priori, si hay razén para creer de
antemano cudles podrian ser los valores de cada coeficiente, pero como en este caso no se busca
incorporar ningiin conocimiento previo, esta posibilidad no se explorara en este trabajo®.

DIFERENCIAS POR CAMBIOS EN LA OPTIMIZACION

En las implementaciones de capitulos anteriores, se mencioné que las diferencias entre resultados
de implementaciones frecuentistas y bayesianas no se debe exclusivamente a la eleccién de
metodologia, sino que también se debe a los cambios en el esquema de optimizacién, pues todos los
modelos bayesianos se implementaron con el optimizador Adam, mientras que los frecuentistas
usaron IWLS. Se mencion6 que un método frecuentista puede usar el optimizador Adam, y entonces
se pueden esperar valores diferentes para los valores puntuales del método frecuentista, que pueden
ser mas cercanos o lejanos de la media bayesiana que cuando se usan métodos de optimziacién
diferentes.

Para ilustrar esto, a continuaciéon se presentara una comparacién de coeficientes de los
modelos implementados para el analisis de ProPublica, entre resultados obtenidos con el método
bayesiano, con el método frecuentista usando IWLS, y con el método frecuentista usando Adam y
las demas caracteristicas de entrenamiento para modelos bayesianos (como el uso de mini-lotes). En
el método frecuentista con Adam, la divergencia KL no forma parte del costo, asi que se optimiza
s6lo la NLL, como al usar IWLS. Ya que en esta seccion el tinico interés es comparar las diferencias
en los coeficientes, para el método bayesiano sélo se reportan las medias a posteriori.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)

Atributo correspondiente en el | Meétodo Frecuentista Meétodo Frecuentista Meétodo Bayesiano
vector X (IWLS) (Adam) (Adam)

Ninguno -1.52554 -1.49295 -1.489185
(el coeficiente es la constante b)
Factor de género: femenino 0.22127 0.201568 0.270534
(gender_factor)
Factor de edad: mayor de 45 -1.35563 -1.441086 -1.415583
(age_factor)
Factor de edad: menor de 25 1.30839 1.298927 1.280887
(age_factor)
Factor de raza: afroamericano 0.47721 0.490852 0.448626
(race_factor)
Factor de raza: asiatico -0.25441 -0.296864 -0.346765
(race_factor)
Factor de raza: hispano -0.42839 -0.416649 -0.464798
(race_factor)
Factor de raza: nativo americano 1.39421 1.111446 0.726923
(race_factor)

92 De cualquier modo, las variaciones en la media siguen siendo modificaciones de la distribucién a priori, por lo que
si las distribuciones siguen teniendo rangos congruentes con los datos observados, independientemente de estar
centradas o no en cero, aun podrian encontrarse distribuciones a posteriori similares a aquellas que resultaron al
usar una media igual a cero.
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Factor de raza: otro -0.82635 -0.815465 -0.799635
(race_factor)

Conteo de antecedentes 0.26895 0.277748 0.254689
(priors_count)
Factor de crimen: delito menor -0.31124 -0.272156 -0.321789
(crime_factor)
Reincidencia en dos aflos 0.68586 0.732739 0.703154

(two_year_recid)

Tabla A.4.1. Comparaciones de coeficientes de regresién logistica por método, para el modelo de reincidencia
general de ProPublica.

Coeficientes de Regresion Logistica (componentes del vector w y valor de b)
Atributo correspondiente en el Meétodo Frecuentista Meétodo Frecuentista Meétodo Bayesiano
vector x (IWLS) (Adam) (Adam)
Ninguno -2.24273 -2.204032 -2.085440
(el coeficiente es la constante b)
Factor de género: femenino -0.7289 -0.703153 -0.704297
(gender_factor)
Factor de edad: mayor de 45 -1.74208 -1.752526 -1.763843
(age_factor)
Factor de edad: menor de 25 3.14591 3.111013 3.046187
(age_factor)
Factor de raza: afroamericano 0.65893 0.652026 0.597401
(race_factor)
Factor de raza: asiatico -0.98521 -0.932884 -0.679483
(race_factor)
Factor de raza: hispano -0.06416 -0.159535 -0.247318
(race_factor)
Factor de raza: nativo americano 0.44793 0.183418 -0.008983
(race_factor)
Factor de raza: otro -0.20543 -0.266942 -0.344551
(race_factor)
Conteo de antecedentes 0.13764 0.140417 0.126147
(priors_count)
Factor de crimen: delito menor -0.16367 -0.106616 -0.131252
(crime_factor)
Reincidencia en dos aflos 0.93448 0.937225 0.926821
(two_year_recid)

Tabla A.4.2. Comparaciones de coeficientes de regresion logistica por método, para el modelo de reincidencia
violenta de ProPublica.

Los resultados comprueban que cambiar la optimizacion lleva a resultados diferentes, atin si se
mantiene la misma funciéon de costo, pues los resultados obtenidos por IWLS y usando el
optimizador Adam, atin si los modelos son frecuentistas y usan la NLL como funcién de costo,
pueden llegar a resultados diferentes. Como era de esperarse, usar el mismo optimizador Adam para
caso frecuentista y bayesiano, no implica que se aprendan a medias a posteriori iguales a los valores
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puntuales frecuentistas; esto tiene sentido porque las funciones de costo son distintas: sélo el
método bayesiano minimiza la divergencia KL.

En los resultados también se puede apreciar que la relacion entre los tres métodos no es tan
sencilla: seria intuitivo pensar que un método frecuentista, con el mismo optimizador del método
bayesiano, llegaria a valores que son un punto medio entre ambos resultados originales. Sin
embargo, aunque esto si ocurre en algunos casos, varia en qué tan cerca esta el valor de cada uno de
los otros dos, y en ocasiones incluso se encontraron valores mdas cercanos entre el método
frecuentista usando IWLS y la media bayesiana que entre el método frecuentista con Adam y
cualquiera de los dos (como en los coeficientes para el factor de edad mayor a 45 afios y factor de
crimen de delito menor).

El propédsito de esta seccién es simplemente mostrar que en este trabajo hay variaciones
entre los resultados de cada metodologia, que dependen s6lo del método de optimizacion, y no de si
la implementacion es frecuentista o bayesiana, por lo que queda de mas estudiar las potenciales
diferencias para las implementaciones referentes al trabajo de W. Flores et al. (2016). Para obtener
conclusiones mas generales con respecto a la naturaleza de estas variaciones, seria necesario un
analisis mas cuidadoso de las diferencias en resultados y de los detalles en el entrenamiento de cada
modelo.

RENDIMIENTO DE MODELOS CLASIFICADORES

Ya que este trabajo se enfoca en una comparacion entre metodologias, especificamente en la
complejidad y profundidad de los modelos usados, no se hizo énfasis en las tipicas comparaciones
de modelos clasificadores en términos de precision y generalizacion usadas en el aprendizaje
computacional.

En el andlisis de ProPublica (propublica/compas-analysis, 2016/2020), la funcién de R que
usaron para entrenar los modelos provee automaticamente los valores para el criterio AIC para los
modelos de regresion logistica, que como se menciond en dicho capitulo, comparan el rendimiento
de un modelo con el modelo nulo, que es un modelo sin atributos aparte de la constante b presente
en todo modelo. El criterio AIC también considera el niimero de parametros usados en el modelo,
penalizando la complejidad del modelo. Este criterio se basa en la verosimilitud logaritmica (LL), y
usa dos medidas considerando la LL del modelo nulo (LLy), y la LL del modelo evaluado (LLy):
desviacion nula, igual a -2LL,, y desviacion residual, igual a -2LL,. El valor del criterio AIC es
-2(LLy + k), donde k es el nimero de parametros en el modelo (es decir, atributos, incluyendo la
constante b, por lo que para el estudio de ProPublica se tiene k = 12) (Akaike Information Criterion
- an overview | ScienceDirect Topics, s/f). Asi como se obtuvo y se usé la LL para calcular las
medidas presentes en el analisis de W. Flores et al. (2016), se puede hacer lo mismo con las medidas
del AIC del estudio de ProPublica. Como se obtuvieron valores idénticos en los coeficientes para la
reproduccién frecuentista, era de esperarse que los valores del AIC también coincidieran:

Reincidencia General Reincidencia Violenta
Medida ProPublica Reproduccién ProPublica Reproduccién
Desviacion nula 8483.3 8483.4 4731.8 4731.8
Desviacion Residual 6168.4 6168.4 2998.8 2998.8
AIC 6192.4 6192.4 3022.8 3022.8
Tabla A.5.1.1. Comparacién de las medidas del criterio AIC entre el trabajo original de ProPublica y la
reproduccion.

Como se puede apreciar, las medidas son idénticas a las presentadas por ProPublica. Del mismo
modo que se hizo con las medidas usadas por W. Flores et al. (2016), se pueden obtener los valores
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del criterio AIC para las implementaciones bayesianas, y como se hizo en ese caso, nuevamente se
usan unicamente las medias a posteriori de los modelos, pues como se menciond en ese capitulo,
son los valores que se usarian para las predicciones 6ptimas.

Medida Reincidencia General Reincidencia Violenta
Desviacion nula 8484.3 4731.9
Desviacion Residual 6173.2 3003.3
AIC 6197.2 3027.3

Tabla A.5.1.2. Medidas del criterio AIC para las implementaciones bayesianas (usando la media a posteriori).

Los valores para el método bayesiano son similares a los del método frecuentista. Estos valores no
se calcularon ni se estudiaron en el cuerpo principal del texto, porque en el estudio de ProPublica
nunca los usan para derivar conclusiones con respecto al sesgo. La unica conclusion implicita que
podria obtenerse es que el modelo postulado tiene un mejor ajuste a los datos que el modelo nulo,
aun penalizando el nimero de parametros, pero en cualquier caso no tiene relacion con el sesgo
racial.

Por su parte, las medidas del rendimiento predictivo de los cuatro modelos en el trabajo de
W. Flores et al. (2016), que se implementan para reincidencias general y violenta, si se usan para
obtener algunas conclusiones relevantes, pero su proposito es relativo al método: sé6lo se usan para
comparar los cuatro modelos de una misma implementacién entre si. Comparar el rendimiento entre
metodologia bayesiana y frecuentista requiere un analisis mas cuidadoso que simplemente comparar
las medidas numéricas, ya sea AIC, LL, chi cuadrada o pseudo-R? **. Ademads, estas medidas no
dicen nada con respecto a la generalizacion de los modelos, pues evalian el ajuste de cada modelo a
los datos que uso, pero no proveen informacién acerca de como rendiran los modelos con nuevos
datos que no se han visto o usado en el entrenamiento. Por eso, en esta seccion se considerara otro
tipo de medida.

Es necesario tener una medida de cuan acertado es un modelo aprendido, pues de lo
contrario sus resultados no llevaran a conclusiones significativas. El modelo aprende una funcién
f(x) para relacionar las entradas x con la respuesta y. En la regresion logistica, esta funcion es la
funcion sigmoide, parametrizada con los coeficientes w y la constante b, cuyos valores son lo que se
aprende durante el entrenamiento. A lo largo de este trabajo, estos coeficientes se usaron para
derivar resultados y conclusiones en el contexto del sesgo racial en el aprendizaje computacional. Si
la funcion aprendida no es adecuada y precisa para los datos que usa para entrenar, entonces sus
resultados no podrian usarse para derivar este tipo de conclusiones, pues una funcién asi no
reflejaria la relacion entre las entradas y la respuesta. Las medidas del AIC en (propublica/compas-
analysis, 2016/2020), y las medidas de rendimiento en (W. Flores et al., 2016), son indicativas de
que los modelos tienen un rendimiento adecuado en este sentido, en el contexto de comparaciones
con modelos nulos, y en el caso de las implementaciones bayesianas y reproducciones, también se
revisé que los modelos obtenidos fueran aceptables en este sentido.

Retomando el capitulo de clasificadores, ahi se expuso el término de generalizacién, que se
refiere a que la funciéon que aprenden los modelos con ejemplos fijos se generalice a nuevos
ejemplos. En los casos de estudio presentados, y las implementaciones basadas en los mismos, el
enfoque estaba en estudiar las funciones aprendidas para los datos, ya que las mismas
(especificamente, los coeficientes de regresién logistica) se interpretaron en términos de su
significado en el contexto del sesgo racial. Sin embargo, los datos usados son el llamado training
set o conjunto de entrenamiento, y como se menciona en el capitulo de clasificadores, la precisién

93 Por ejemplo, si se quiere comparar el valor para chi cuadrada de algiin modelo con el de su contraparte bayesiana,
también se debe tomar en cuenta que ambos usan modelos nulos distintos como referencia, el primero un modelo
nulo frecuentista y el segundo uno bayesiano. Esto podria modificarse usando el modelo nulo frecuentista para
ambos, por ejemplo, pero este tipo de decisiones deben planearse y justificarse para tener resultados significativos.
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en este conjunto es irrelevante para la generalizacion, ya que el modelo esta emitiendo predicciones
con respecto a ejemplos que ya aprendid; ademas no es util hacer estas predicciones, pues la
respuesta para esas entradas ya se conoce (Murphy, 2012, p. 3).

Para considerar la generalizacion, la practica comun es usar un conjunto de entrenamiento,
un conjunto de validacion (validation set) y un conjunto de prueba (test set). El conjunto de
entrenamiento se usa como se han usado todos los datos en este trabajo, para optimizar funciones de
costo, reduciendo el error de entrenamiento, y llegar a valores para los parametros (en este caso
coeficientes de regresion logistica) que tengan el minimo error de entrenamiento®. El conjunto de
prueba se usa para observar el rendimiento de un modelo en datos que no se usaron en el
entrenamiento, y obtener el error de generalizacién®, que describe la precisién de las predicciones
para futuros datos. El conjunto de validacién se usa para poder comparar modelos con base en su
generalizacion, y elegir entre diversos valores de hiper-parametros, sin cometer el error de elegir un
modelo que tenga el mejor rendimiento por casualidad: si estas decisiones se tomaran con base en el
conjunto de prueba, seria como ajustarlas para tener un buen rendimiento en el mismo, lo cual anula
el proposito de separar los datos de entrenamiento de los datos de prueba (Murphy, 2012, pp. 22—
23), (MLPR wZ2a - Machine Learning and Pattern Recognition, s/f).

En los modelos implementados en este trabajo, todos los datos disponibles para cada modelo
se usan como un conjunto de entrenamiento. Para el estudio de ProPublica el punto es derivar
conclusiones para los datos que recolectaron, interpretando los coeficientes de los modelos. Si no se
considera la capacidad de generalizacion del modelo, entonces las conclusiones basadas en el
mismo se limitan a los datos en cuestién, pues no hay ningtin indicador de la capacidad de modelo
para mostrar una relacion precisa para datos recolectados de otros lugares o periodos. En el estudio
de W. Flores et al. (2016) se puede decir lo mismo de las conclusiones basadas en el radio de
posibilidades (OR), basado a su vez en los coeficientes encontrados para los modelos. Pero ademas,
ellos obtienen conclusiones basadas en las diferencias de la capacidad predictiva, o rendimiento, de
los modelos que implementan, y al obtener dicho rendimiento sin conjuntos de prueba o validacién,
su medida solo indica qué tan bien se ajustan los modelos a los datos usados, sin contemplar su
rendimiento para datos futuros.

El objetivo en esta seccion no es incorporar el concepto de generalizacion a las conclusiones
y analisis desarrollados, aunque seria una direccion interesante para estudiar el caso de estudio con
otra perspectiva. El punto es simplemente hacer una comparacién de las implementaciones
bayesianas y frecuentistas, pero desde el punto de vista de estas métricas tan importantes y comunes
en el aprendizaje computacional, diferente al enfoque conceptual que se desarrolla en el escrito.

Por lo general se busca usar cuantos datos sea posible para el entrenamiento. Es comtn
dividir los datos en un 80% para entrenamiento y 20% para validacion, considerando los datos de
prueba aparte, u otra division posible es usar 80% para entrenamiento, 10% para validacién, y 10%
para prueba®, cuando los datos de prueba se consideran también en el 100% de datos disponibles.
Cuando los datos son escasos, otra opcion es usar validaciéon cruzada (cross validation o CV),
donde los datos se dividen en K bloques, y el proceso de entrenamiento se repite K veces, cada vez
usando un bloque distinto como conjunto de prueba y el resto como conjunto de entrenamiento, y el
error de generalizaciéon se da como el promedio de las K repeticiones. Este proceso no se usara en
este caso, pero cabe mencionar que no es sencillo derivar conclusiones estadisticamente rigurosas
del rendimiento al usar CV, y si se pretende implementar, tanto un proceso de prueba, como uno de

94 El minimo que se haya encontrado con los algoritmos implementados y sus caracteristicas particulares.

95 En realidad, el error de prueba promedio, que es la cantidad calculada en este punto, es una aproximacién del
verdadero error de generalizacion, que es un concepto que involucra la probabilidad verdadera y desconocida de las
respuestas (MLPR w2a - Machine Learning and Pattern Recognition, s/f).

96 Una limitacion de usar datos de prueba que son sélo una divisién del conjunto total disponible, de donde también
viene el conjunto de entrenamiento, es que a fin de cuentas los datos vienen de la misma distribucién, y los datos
que realmente sean del futuro tendran otra distribucion. Sin embargo el método es ttil para hacer comparaciones
cuantitativas y simples entre modelos (MLPR w2a - Machine Learning and Pattern Recognition, s/f).
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validacidn, se tendria que usar un CV anidado, resultando en K’ repeticiones para el entrenamiento,
lo cual es problematico (Murphy, 2012, pp. 23-24), (MLPR w2a - Machine Learning and Pattern
Recognition, s/f.)

En este caso simplemente se dividiran los datos en un 80% de entrenamiento, 10% de
validacién, y 10% de prueba. En realidad la validacién no tendra el rol que suele tener para tomar
decisiones con respecto a los modelos, y mas bien se usara para ilustrar el proceso de elegir un
modelo con base en la validacién y después revisar la eleccién con el conjunto de prueba. En este
caso, ya no se presentaran los coeficientes de cada modelo, o los detalles de las distribuciones a
posteriori aprendidas, y simplemente se obtendran los errores durante el entrenamiento, la
validacion y la prueba de los modelos. Todos los modelos seran entrenados con los mismos métodos
que en el trabajo principal, pero esta vez usando sélo el 80% de los datos que se designe para el
entrenamiento. El error reportado sera la verosimilitud logaritmica negativa promedio (NLL/D)”, y
también se calculara la precision de los modelos, que es la fraccion de las predicciones que resulten
correctas. Como en las medidas usadas en el anélisis de W. Flores etal. (2016), y en las
relacionadas con el AIC en esta seccion, para las implementaciones bayesianas se usan las medias a
posteriori para todas las tareas de prediccion. También se incluyen los resultados para los modelos
frecuentistas entrenados mediante el optimizador Adam, para observar el efecto en estos resultados
como se revisé en la seccion del presente anexo referente a diferencias por cambios en la
optimizacién.

Primero se presenta el rendimiento para los modelos de reincidencia general y violenta
implementados por ProPublica.

Reincidencia General Reincidencia Violenta
Error (NLL/D) Precision Error (NLL/D) Precision

Método Frecuentista 0.4937 0.757 0.3672 0.848
(IWLS)

Método Frecuentista 0.4947 0.755 0.3674 0.849
(Adam)

Meétodo Bayesiano 0.4946 0.760 0.3675 0.847
(Adam)

Tabla. A.6.1.1. Error de entrenamiento y precisién en el conjunto de entrenamiento para los modelos de

ProPublica.

Para los datos de entrenamiento, el método frecuentista mediante IWLS logra el menor error, en
reincidencia general y violenta, pero el método bayesiano tuvo la mejor precision en reincidencia
general y el método frecuentista con Adam tuvo la mejor precisién en reincidencia violenta. De
cualquier modo, las diferencias en errores y precisiones son muy reducidas entre los tres métodos, y
se puede decir que los tres encontraron relaciones equivalentemente efectivas para predecir las
respuestas con los datos de entrenamiento.

Antes de pasar a la validacion es importante mencionar que el error, o bien la NLL, es una
métrica que considera las predicciones con mayor detalle que la precisién, pues para su calculo se
usan los valores de las probabilidades de Bernoulli que el modelo determina para cada entrada. Para
calcular la precision, estas probabilidades deben separarse con algiin umbral para determinar a partir
de qué probabilidad de éxito una salida es positiva o negativa, pues las predicciones son binarias y
no continuas como las probabilidades. Por ejemplo, si para cierta entrada el modelo predice una

97 Donde D es la cantidad de datos en el conjunto en cuestién. Es mdas conveniente reportar errores promedio, pues
tienen una interpretaciéon mas sencilla, y ya que el error, o en este caso la NLL, considera una suma de errores para
cada registro, obtener el promedio permite comparar errores entre conjuntos de datos con distintas cantidades de
registros (como suele ser entre conjunto de entrenamiento y conjuntos de prueba o validacién) (MLPR wZ2a -
Machine Learning and Pattern Recognition, s/f).
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probabilidad de éxito de 0.227, la NLL considera qué tan buena fue la prediccién exacta para la
salida verdadera. Para la precisién es necesario establecer un umbral, para entonces predecir en
términos binarios: para elementos con probabilidades debajo del umbral, se predice que la respuesta
serd negativa (un fracaso, o un cero 16gico) y para las probabilidades por encima del mismo, lo
contrario. Una opcion simple para el umbral es 0.5, pues las probabilidades van de 0 a 1, y este es el
umbral empleado para las precisiones calculadas en esta seccion (en el ejemplo de la probabilidad
de 0.227, con este umbral, se predice un resultado negativo o fracaso, pues esta debajo de 0.5).
Normalmente el umbral debe elegirse con mas cuidado, porque depende de la aplicacion.

Cabe mencionar que para todos los modelos de reincidencia violenta, ya sea que tenga como
respuesta el puntaje COMPAS binario como en el primer caso de estudio, o la reincidencia en dos
afios (también binaria), como en el segundo caso, las respuestas positivas son escasas. Se confirmd
que en todos grupos de datos de cada caso, las respuestas en casos de reincidencia violenta son
negativas en mas del 80% de los casos: esto quiere decir que un modelo que predice que no habra
reincidencia por parte de ningun elemento, o que el puntaje sera bajo para todos los elementos,
lograra una precision de 0.8 o mayor. En estos casos, como se sabe de antemano que el evento a
predecir es raro, se puede seleccionar un umbral diferente para las probabilidades que dé el modelo
(o mismo deberia considerarse para eventos que son muy comunes).

En este trabajo se reporta la precisién porque es una medida comun, y refleja el rendimiento
cuando el modelo se ve forzado a emitir una decisiéon binaria, pero es importante notar sus
limitaciones, en particular para este trabajo, donde se toma simplemente el valor de 0.5. El error
tomara precedencia en las comparaciones entre modelos.

Ahora bien, ya que los modelos fueron entrenados y mostraron rendimientos
aceptables, se pasa a la validacion. En este caso esta fase es solo ilustrativa, pues lo usual es
entrenar los modelos comparando el rendimiento de distintos hiper-parametros. Para el caso
frecuentista se podria considerar que esto si se hizo, pues el modelo se esta entrenando con IWLS y
con Adam, pero en el caso bayesiano también se podria hacer algo similar, como probar diferentes
medias o varianzas a priori, o hacer alguna otra modificacién en el proceso de aprendizaje.

Reincidencia General Reincidencia Violenta
Error (NLL/D) Precision Error (NLL/D) Precision

Meétodo Frecuentista 0.5257 0.741 0.3879 0.818
(IWLS)

Meétodo Frecuentista 0.5260 0.741 0.3863 0.821
(Adam)

Meétodo Bayesiano 0.5278 0.739 0.3897 0.816
(Adam)

Tabla. A.6.1.2. Error de validacién y precisién en el conjunto de validacion para los modelos de ProPublica.

Viendo los errores de validacion, el modelo frecuentista con IWLS tuvo el mejor rendimiento en
reincidencia general, y el modelo frecuentista con Adam en reincidencia violenta. Con base en esto
podria elegirse el modelo con IWLS para reincidencia general, y el modelo con Adam para
reincidencia violenta. En el caso del modelo bayesiano no se hacen variaciones en los parametros
que entren en la validacion, pero si se comparara el uso de diferentes varianzas a priori o cambios
en el aprendizaje (como el optimziador o el uso de mini-lotes) podrian elegirse caracteristicas
especificas con base en la validacion. Incluso el tipo de metodologia podria ser evaluada mediante
la validacion, en cuyo caso, al tener aqui un peor rendimiento para el modelo bayesiano, que para
los dos modelos frecuentistas, la eleccion seria la metodologia frecuentista.

Finalmente los modelos seleccionados se evalian con el error de generalizacion. En este
caso se presentan las medidas para todos los modelos, pero en realidad en este punto sélo deberia
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evaluarse el modelo frecuentista con IWLS para reincidencia general y el modelo frecuentista con
Adam para reincidencia violenta, ya que fueron los elegidos durante la validacion.

Reincidencia General Reincidencia Violenta
Error (NLL/D) Precision Error (NLL/D) Precision

Método Frecuentista 0.5256 0.739 0.4084 0.815
(IWLS)

Método Frecuentista 0.5279 0.739 0.4099 0.820
(Adam)

Meétodo Bayesiano 0.5240 0.747 0.4098 0.815
(Adam)

Tabla. A.6.1.3. Error de generalizacién (prueba) y precisién para los modelos de ProPublica.

En la fase de prueba el objetivo es cuantificar qué tan bien generalizaran los modelos seleccionados.
En este caso no era de esperarse una gran diferencia con el error de validacion, ya que en realidad
no se probaron variantes significativas de los hiper-pardmetros. Los modelos seleccionados se
resaltan en negritas: para el modelo de reincidencia general, la generalizacién es bastante buena,
tiene un error ain mejor que el de validacién y que no es mucho mayor al de entrenamiento. El
modelo de reincidencia violenta tampoco tiene una mala generalizacién, aunque su error aumenta
mas comparando al entrenamiento y la validacion: mayores aumentos en el error de validacion o
prueba, en comparacion con el de entrenamiento, indican un mayor grado de sobre ajuste (over-
fitting)®. Si un modelo aprende una relacion general suficientemente buena entre entradas y salidas
durante el entrenamiento, los errores deberian ser similares®.

Viendo los otros resultados, se puede apreciar que de haber seleccionado el modelo
bayesiano para reincidencia general, y el frecuentista con IWLS para reincidencia violenta, se
hubiera tenido la mejor generalizacion de este ejemplo. El punto es usar el error de generalizacion
para evaluar los modelos seleccionados, no para escoger entre modelos, pues como ya se mencion6
antes, esto puede llevar a elegir modelos que rinden bien en los datos de prueba por pura casualidad,
y en general al ya mencionado over-fitting o sobre ajuste del modelo, que dara como resultado una
mala generalizacién en datos futuros.

Presentar los resultados en este caso fue sencillo porque sélo hay dos modelos. Para el caso
del estudio de W. Flores et al. (2016), se implementaron doce modelos, asi que los resultados se
separan para los modelos de reincidencia general, los de reincidencia violenta con datos filtrados, y
los de reincidencia violenta con datos sin filtrar. Siguiendo el procedimiento para los modelos del
caso de ProPublica, se seleccionard un modelo para cada caso, asi que esta vez se seleccionara un
total de doce modelos.

98 Aunque el aumento del error de validacion puede evidenciar un mal ajuste, es importante notar que el error de
validacién y/o prueba es la medida de generalizacién, no su diferencia con el error de entrenamiento. Un modelo
con mejor error de validacién que otro indica mejor generalizacién, independientemente de si empeoré mds con
respecto a su propio error de entrenamiento (MLPR wZ2a - Machine Learning and Pattern Recognition, s/f).

99 Por lo general no se tendran suficientes datos para tener un buen ajuste en todo el espacio de las entradas, asi que
tener forzosamente errores similares de entrenamiento y validacién o prueba es un objetivo irrazonable, porque
l6gicamente el modelo serd més preciso en los puntos cercanos a los datos de entrenamiento. De cualquier modo,
analizar los errores provee informacién valiosa (MLPR w2a - Machine Learning and Pattern Recognition, s/f).
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Error de Entrenamiento:

Modelo
1
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Meétodo 0.6630 0.598 0.6144 0.666 0.6140 0.668 0.6140 0.668
Frecuentista

(IWLS)

Meétodo 0.6631 0.603 0.6153 0.665 0.6150 0.667 0.6164 0.664
Frecuentista

(Adam)

Meétodo 0.6651 0.587 0.6153 0.666 0.6150 0.666 0.6151 0.67

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.1.1. Error de entrenamiento y precision en el conjunto de entrenamiento para los modelos de Flores et
al. (2016) (reincidencia general).

Modelo
1
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Meétodo 0.4222 0.833 0.3911 0.838 0.3902 0.837 0.3898 0.838
Frecuentista

(IWLS)

Meétodo 0.4471 0.833 0.4192 0.828 0.4185 0.823 0.4187 0.822
Frecuentista

(Adam)

Meétodo 0.4225 0.833 0.3933 0.838 0.3930 0.838 0.3942 0.839

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.1.2. Error de entrenamiento y precision en el conjunto de entrenamiento para los modelos de Flores et

al. (2016) (reincidencia violenta, datos filtrados)

Modelo
1
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Meétodo 0.4349 0.826 0.4065 0.833 0.4060 0.834 0.4058 0.833
Frecuentista

(IWLS)

Método 0.4349 0.826 0.4070 0.834 0.4068 0.833 0.4071 0.833
Frecuentista

(Adam)

Meétodo 0.4390 0.826 0.4114 0.831 0.4108 0.833 0.4092 0.831

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.1.3. Error de entrenamiento y precision en el conjunto de entrenamiento para los modelos de Flores et

al. (2016) (reincidencia violenta, datos sin filtrar).
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Como en el caso anterior, los errores de entrenamiento reflejan que los tres métodos logran errores
similares en los doce modelos, aunque el método frecuentista con IWLS domina en rendimiento a
los otros dos, atin si las diferencias son pequefias. No siempre consigue la mejor precision, pero por
lo mencionado antes, el error es mas relevante para las comparaciones.

Error de validacién:

Modelo
1 2 3 4
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Método 0.6690 0.604 0.6229 0.646 0.6256 0.648 0.6256 0.648
Frecuentista

(IWLS)

Método 0.6698 0.608 0.6237 0.655 0.6258 0.653 0.6252 0.644
Frecuentista

(Adam)

Método 0.6717 0.583 0.6234 0.638 0.6261 0.648 0.6286 0.640

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.2.1. Error de validacién y precisién en el conjunto de validacién para los modelos de Flores et al.
(2016) (reincidencia general).

Modelo
1 2 3 4
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Método 0.4861 0.808 0.4538 0.802 0.4548 0.799 0.4559 0.808
Frecuentista

(IWLS)

Meétodo 0.4943 0.808 0.4742 0.796 0.4753 0.790 0.4820 0.775
Frecuentista

(Adam)

Meétodo 0.4871 0.808 0.4598 0.802 0.4619 0.799 0.4675 0.799

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.2.2. Error de validacién y precisién en el conjunto de validacion para los modelos de Flores et al.
(2016) (reincidencia violenta, datos filtrados).
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Modelo
1 2 3 4
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Método 0.4491 0.834 0.4046 0.834 0.4073 0.831 0.4075 0.829
Frecuentista

(IWLS)

Meétodo 0.4492 0.834 0.4069 0.831 0.4093 0.834 0.4088 0.829
Frecuentista

(Adam)

Método 0.4545 0.834 0.4135 0.831 0.4153 0.831 0.4133 0.826

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.2.3. Error de validacién y precisién en el conjunto de validacién para los modelos de Flores et al.
(2016) (reincidencia violenta, datos sin filtrar).

Usando los resultados de validacion para seleccionar modelos como en el caso anterior, para casi
todos los modelos el método frecuentista con IWLS tiene el menor error, asi que es el elegido para
once de los doce modelos, la excepcion es el modelo 4 de reincidencia general, donde el método
frecuentista con Adam tuvo el mejor rendimiento.

Error de generalizacion:

Modelo
1 2 3 4
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Meétodo 0.6619 0.632 0.6151 0.670 0.6152 0.672 0.6152 0.672
Frecuentista

(IWLS)

Método 0.6620 0.628 0.6159 0.674 0.6161 0.670 0.6173 0.668
Frecuentista

(Adam)

Meétodo 0.6646 0.613 0.6155 0.666 0.6159 0.670 0.6172 0.664

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.3.1. Error de generalizacién y precisién en el conjunto de prueba para los modelos de Flores et al.
(2016) (reincidencia general).
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Modelo
1
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Meétodo 0.4784 0.819 0.4115 0.834 0.4164 0.825 0.4189 0.816
Frecuentista

(IWLS)

Meétodo 0.5015 0.819 0.4364 0.801 0.4422 0.795 0.4497 0.783
Frecuentista

(Adam)

Meétodo 0.4779 0.819 0.4178 0.837 0.4219 0.828 0.4304 0.825

Bayesiano
(Adam)
Tabla. A.7.3.2. Error de generalizacién y precisién en el conjunto de prueba para los modelos de Flores et al.
(2016) (reincidencia violenta, datos filtrados).
Modelo
1
Error Precision Error Precision Error Precision Error Precision
(NLL/D) (NLL/D) (NLL/D) (NLL/D)

Meétodo 0.4232 0.841 0.3913 0.848 0.3915 0.846 0.3917 0.848
Frecuentista

(IWLS)

Método 0.4230 0.841 0.3932 0.848 0.3937 0.848 0.3946 0.848
Frecuentista

(Adam)

Meétodo 0.4296 0.841 0.4004 0.841 0.4003 0.843 0.3992 0.838

Bayesiano
(Adam)

Tabla. A.7.3.3. Error de generalizacién y precisién en el conjunto de prueba para los modelos de Flores et al.
(2016) (reincidencia violenta, datos sin filtrar).

Al evaluar la generalizacién de los modelos seleccionados (resaltados en negritas) en el conjunto de
pruebas, para los cuatro modelos de reincidencia general se tienen resultados adecuados, pues los
errores tienen cambios minimos con respecto a los de entrenamiento, y en el caso del modelo 1, el
rendimiento fue ain superior que durante el entrenamiento.

Para el caso de reincidencia violenta, con datos filtrados, hay incrementos mas notables en el
error, especialmente en el modelo 1, seguido del modelo 4. Atn asi, los errores se reducen con
respecto a la validacion. Para la reincidencia violenta, con datos sin filtrar, en todos los modelos
elegidos la generalizacion es bastante buena, logrando errores aun menores que los de
entrenamiento.

Los procedimientos desarrollados en esta seccion ilustran el uso de estas medidas para
seleccionar modelos y evaluar su generalizacion. Estos procedimientos se llevaron acabo en un
nivel muy superficial, especialmente durante la validacion. La conclusion relevante es que los
errores de los tres métodos son similares en las tres etapas de cada modelo, y por lo tanto, los
analisis desarrollados en el cuerpo principal de la tesis no estan sujetos a que algin método esté
describiendo una relaciéon mas precisa o que generalice mejor para datos futuros.

Del mismo modo, se ha hablado de los compromisos o trade-offs entre metodologias
bayesiana y frecuentista, recalcando que en este trabajo se lidia con ellos a un nivel conceptual. En
las métricas obtenidas en esta seccion se puede hablar de compromisos en términos del rendimiento:
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por ejemplo, se podria afiadir que ademas de la mayor complejidad en el disefio de los modelos
bayesianos, también se hace un sacrificio en la precision y generalizacién de los modelos obtenidos,
pues en estos resultados los modelos con los menores errores siempre fueron frecuentistas'®.

Todo esto es soOlo ilustrativo, porque en realidad las diferencias en estas medidas son
insuficientes para hablar de un cambio significativo de rendimiento entre modelos. En general, la
poca relevancia de las diferencias en esta seccién, y en la mayoria de las conclusiones derivadas de
los modelos por ambas metodologias, reflejan lo expresado en Gelman etal. (2013, p. 6): en
muchos andlisis simples, se derivan conclusiones superficialmente similares de ambos métodos.

Como se menciond antes, algunos de los trabajos relacionados se enfocan en incorporar
nociones de justicia en las funciones de costo a optimizar (Dimitrakakis et al., 2017), (Perrone et al.,
2020). Si esto se desarrollara en este escrito, este tipo de comparacién de rendimiento seria mas
relevante, pues serviria para estudiar como cambia el rendimiento de cada método al incorporar
definiciones matematicas de justicia en la optimizacién. Sin embargo, este tipo de desarrollo es
propio de tareas de prevencion de discriminacion, y no tanto de descubrimiento, que es el caso de
este escrito.

Tiempos de ejecucion

Otra métrica comin de comparacion es el tiempo de ejecucién. Aunque por lo general no esta
dentro del enfoque de trabajos de justicia en el aprendizaje computacional, puede visitarse en esta
seccion para ilustrar hasta qué grado el trabajo adicional para el método bayesiano mencionado en
este trabajo, a nivel de disefio y herramientas empleadas, se traduce en diferencias en esta sencilla
métrica'®,

Para estos resultados, deben recordarse las especificaciones del equipo usado para todas las
implementaciones, ya mencionadas con anterioridad: procesador Intel Core-i7 (cuarta generacion)
4810MQ de 2.8GHz, memoria RAM de 16GB con tecnologia DDR3L SDRAM, y sistema
operativo Windows 8.1. Los tiempos de ejecuciéon presentados son estrictamente para el
entrenamiento de los modelos, aislando el proceso de toda fase de carga o procesamiento de datos y
librerias. Se presentan los tiempos de ejecucion para los catorce modelos (los dos de ProPublica y
los doce de W. Flores et al. (2016)). Se presentan los tiempos para el método bayesiano y la
reproduccién frecuentista, afiadiendo también el caso frecuentista usando Adam en vez de IWLS
para una comparacion mas completa. Todos los tiempos se expresan en milisegundos (ms).

Modelo
Reincidencia General Reincidencia Violenta
Tiempo de ejecucion (ms) Tiempo de ejecucion (ms)

Meétodo Frecuentista 36.979 15.600
(IWLS)

Meétodo Frecuentista 560.068 569.908
(Adam)

Método Bayesiano 753.909 747.768
(Adam)

Tabla. A.8.1. Tiempos de ejecucion para el entrenamiento de los modelos del andlisis de ProPublica, por método.

100 Con estos resultados podria explorarse implementar ambos métodos, como se propone en el trabajo de McNair
(2018), y no necesariamente elegir un s6lo método durante la validacién como se desarroll6 en esta seccion.

101 También debe recordarse que, como se mencion6 al describir las herramientas empleadas en esta tesis en el capitulo
6, el tiempo de ejecucion no es de particular relevancia para la presente aplicacién, que en general involucra
implementaciones relativamente simples.
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Modelo

1

2

3

4

Tiempo de ejecucion (ms)

Tiempo de ejecucion (ms)

Tiempo de ejecucién (ms)

Tiempo de ejecucion (ms)

Método
Frecuentista
(IWLS)

9.866

9.597

9.480

9.660

Método
Frecuentista
(Adam)

581.224

568.725

559.223

574.78

Método
Bayesiano
(Adam)

709.122

707.208

720.223

721.449

Tabla. A.8.2.1. Tiempos de ejecucion para el entrenamiento de los modelos del andlisis de Flores et al. (2016), por
método (reincidencia general).

Modelo

1

2

3

4

Tiempo de ejecucion (ms)

Tiempo de ejecucion (ms)

Tiempo de ejecucién (ms)

Tiempo de ejecucion (ms)

Meétodo
Frecuentista
(IWLS)

13.475

13.258

12.497

12.797

Método
Frecuentista
(Adam)

568.127

528.007

562.313

569.035

Método
Bayesiano
(Adam)

726.842

718.37

728.671

731.092

Tabla. A.8.2.2. Tiempos de ejecucién para el entrenamiento de los modelos del analisis de Flores et al. 2016, por
método (reincidencia violenta, datos filtrados).

Modelo

1

2

3

4

Tiempo de ejecucion (ms)

Tiempo de ejecucién (ms)

Tiempo de ejecucién (ms)

Tiempo de ejecucién (ms)

Meétodo
Frecuentista
(IWLS)

12.676

13.196

13.634

15.472

Meétodo
Frecuentista
(Adam)

557.833

564.035

566.029

565.153

Método
Bayesiano
(Adam)

709.600

710.923

711.428

724.642

Tabla. A.8.2.3. Tiempos de ejecucidén para el entrenamiento de los modelos del anélisis de Flores et al., por
método (reincidencia violenta, datos sin filtrar).

En los tiempos de ejecucién, efectivamente se refleja lo que se sugiri6 en las etapas de disefio de
modelos en ambos analisis desarrollados y en el escrito en general: la implementacion bayesiana es
mas compleja en este caso, y no solo en su estructura conceptual, sino que el ajuste de los modelos
requiere operaciones computacionalmente mas costosas. Sin embargo, como se puede ver en los
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tiempos de ejecucion para el método frecuentista con Adam, gran parte del aumento en tiempo de
ejecucion es atribuible al esquema de optimizacion, pues aunque el método sea frecuentista, usar el
mismo optimizador que se usa para el método bayesiano implica un aumento temporal considerable.
Sin embargo, atin hay una marcada diferencia entre métodos aunque usen la misma optimizacién,

pues el método bayesiano incorpora la divergencia KL en su costo, y evidentemente resulta en

ejecuciones mas largas'®.

En conclusion, el andlisis del rendimiento en términos de errores y generalizacién, muestra
que no hay una diferencia relevante entre modelos en cuanto a su ajuste a los datos y su rendimiento
con datos nuevos. El andlisis en términos de tiempos de ejecucién sustenta lo que se planted a través
del escrito: el método bayesiano puede ofrecer respuestas mas completas e intuitivas con su
cuantificacién de la incertidumbre, pero a su vez implica modelos mas elaborados, no sélo en
concepto y disefio, también en implementacion y ejecucion.
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