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Resumen En este trabajo se busca estudiar el efecto sobre el desem-
pefio de modelos de regresiéon provocado por el desbalance en los datos
en términos de atributos protegidos durante el entrenamiento. Estos atri-
butos, como género o color de piel de una persona, son caracteristicas
propias de los datos que pueden o no tener una relacién directa con
el problema a resolver. Los resultados obtenidos mediante experimen-
tos tanto sobre datos sintéticos como reales, muestran que el error sobre
una dada poblaciéon aumenta cuando se encuentra subrepresentada en el
conjunto de datos de entrenamiento. En ambos casos estudiados encon-
tramos que el error sobre la poblacién completa fue minimo cuando se
encontraba balanceado en términos del atributo protegido en cuestién.
Este estudio es el primer paso de un trabajo que busca extender este
analisis a otras bases de datos, modelos y problemas, para luego atenuar
este inconveniente incorporando penalizadores que desincentiven un me-
jor rendimiento sobre un subconjunto en desmedro de otro.
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1. Introduccion

El creciente desarrollo de algoritmos de inteligencia artificial (IA) hizo que
los mismos se encuentren cada vez mas presentes en diversas disciplinas y apli-
caciones, incrementando el potencial impacto social de estas tecnologias. De esta
forma se vuelve cada vez mas importante analizar posibles problemas, riesgos o
incluso fallas que estos algoritmos puedan generar a la hora de ser utilizados.
Una particularidad es que su funcionamiento estard en parte determinado por
los datos que se utilizan para su confeccién, por lo que es de suma importancia
analizar el efecto que estos tienen sobre el desempeno de los modelos, ya que
podrian contener sesgos que luego sean transferidos a los sistemas de IA [T0J2].

De esta forma, el concepto de justicia algoritmica en IA es de gran interés
para distintos grupos de investigacion, los cuales se centran en estudiar diferen-
cias en el desempeno de los algoritmos de IA en funcién de atributos protegidos
y disenar soluciones que permitan reforzar la confianza de la sociedad en estos
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sistemas [4]. Distintos estudios demuestran que el uso de bases de datos desba-
lanceadas en cuanto a determinados atributos protegidos puede impactar direc-
tamente en el rendimiento de los modelos, presentando un menor rendimiento
en los grupos subrepresentados [B/3].

Este trabajo extiende lo realizado en [I] donde se analizé el impacto del
desbalance de género en un problema de clasificacion con datos sintéticos. En
este caso se busca caracterizar este efecto sobre problemas de regresion, tanto
para datos sintéticos como para datos reales.

2. Resultados
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Figural: Error Absoluto Medio (EAM) de un regresor en funcién del
desbalance de género en el conjunto de entrenamiento

a, Datos de entrenamiento de hombres (circulos) y mujeres (cruces), en tres
casos distintos de tensién entre los conjuntos (filas). #1 y 22 corresponden a
caracteristicas ficticias que representan a la poblacién sintética bajo analisis.
El color de cada punto representa la edad objetivo de un individuo. b, EAM
del regresor lineal (+ un desvio estdndar) en el conjunto de prueba en funcién
de la proporcién de mujeres durante el entrenamiento (f,,). Se muestran los
resultados para cada subconjunto (mujeres en azul y hombres en naranja) y
para la poblacién completa (en verde), para los distintos casos de tensién.

Primeramente se entrené un regresor lineal usando datos sintéticos de hom-
bres y mujeres, generados de modo que el regresor ideal correspondiente a cada
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sub-grupo no sea idéntico debido a un corrimiento en la variable a inferir. Se
estudiaron diferentes configuraciones de distribuciones de entrenamiento desba-
lanceadas (Fig. [1] a), calculando luego el error absoluto medio (EAM) sobre un
conjunto de prueba balanceado con respecto al atributo protegido. Se observa
cémo el modelo se ajusta de mejor manera para aquel subconjunto que se en-
cuentra mayormente representado durante el entrenamiento, deteriorandose el
rendimiento para la otra poblacién (Fig. |1/ b). A su vez, a mayor tensién entre
estos subconjuntos mayor es el sesgo entre los subgrupos. Es importante notar
que el desbalance del atributo protegido disminuye el rendimiento sobre la po-
blacién total, siendo minimo el EAM cuando los subconjuntos se encuentran
balanceados.

a IMDb - Distribuciones vs EAM b IMDDb - Validacién cruzada
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Figura2: EAM de IMDDb en funcion del desbalance de género durante
el entrenamiento.

a, EAM (4 un desvio estdndar) de las distintas poblaciones individuales (naranja
para hombres y azul para mujeres) y para la poblacién completa (en verde). b,
Validacion cruzada para cada una de las distribuciones analizadas.

Luego se estudio la tarea de predecir la edad a partir de una foto del rostro
de una persona, usando actores y actrices de diferentes edades de la base de
datos de IMDb [@]. Se realiz6 un ajuste fino de las tdltimas 4 capas de una red
neuronal VGG-19 pre-entrenada con ImageNet [7], entrenando un ensamble de 5
modelos utilizando, para cada uno, distintos grados de desbalance entre hombres
y mujeres (Fig. . Se llevd a cabo una validacién cruzada de 20 particiones con
una proporcién del 60 %-20 %-20 % para el conjunto de entrenamiento, valida-
cién y prueba, respectivamente, este tltimo conjunto siempre balanceado entre
hombres y mujeres. Las pruebas realizadas reflejan el mismo comportamiento
observado en los casos sintéticos (comparar Fig. [1|b y Fig. [2[a), donde el mejor
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caso posible para la poblaciéon completa se da cuando la misma se encuentra ba-
lanceada. Los resultados de la validacion cruzada demuestran que una desviacién
sobre la distribucién 50-50 se traduce en un aumento del error (Fig. [2[b).

3. Discusion y trabajo futuro

Se estudié primero el efecto del desbalance de un atributo protegido presente
en una base de datos sintética sobre el desempeno de un modelo en distintas
subpoblaciones, observando que tanto la poblaciéon menos representada como la
poblacién completa se ven afectadas por dicho grado de desbalance. Este ejemplo
de juguete permiti6é generar intuiciones que fueron luego confirmadas en la base
de datos real de IMDb, la cual evidencié la misma dindmica. Esos resultados son
el primer paso de un trabajo que busca comprender si este comportamiento se
manifiesta en otras bases de datos reales, como UTK [0] donde, ademds del géne-
1o, se considerara el atributo protegido del color de piel de cada individuo, para
luego disenar algoritmos que puedan atenuar este problema, agregando a la fun-
cién de costo penalizadores que des-incentiven sesgos. Se evaluara en este sentido
el uso de estrategias de optimizacién basadas en relajacién Lagrangeanalg].
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