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;Donde hay discriminaciony diversidad?

Decisiones En las dinamicas sociales
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No somos perfectos



;Por qué utilizar tecnologia?

—

Decisiones

4
Comportamiento




Decisiones no Optimas

Peticiones de asilo de refugiados

"Decision-Making Under the Gambler's Fallacy: Evidence from Asylum Judges, Loan Dfficers, and Baseball Umpires”

Daniel Chen, Tobias J. Moskowitz, Kelly Shue. 2016.
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Peticiones de asilo de refugiados
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"Decision-Making Under the Gambler's Fallacy: Evidence from Asylum Judges, Loan Dfficers, and Baseball Umpires”

Daniel Chen, Tobias J. Moskowitz, Kelly Shue. 2016.



Decisiones sesgadas no intencionadas

Atlanta Chicago

Residentes Residentes Residentes Residentes
blancos negros blancos negros

dme-aay
delivery

L% \
v  Same-day
delivery area

“Amazon Doesn't Consider the Race of Its Customers. Should [t?"
David Ingold, Spencer Soper. 2016



Tratamiento dispar VS Impacto dispar

Disparate Impact Disparate Treatment



Polarizacion cuando la mezcla es diversidad

Camara de Representantes de los Estados Unidos

Proyecto personal: https://twitter.com/Arnaiztech/status/1331996276040582339
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La tecnologia por si
misma es optima
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Usar la tecnologia como un
oraculo tampoco lo es
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Probabilidad de reincidencia en crimen

Blancos Afroamericanos
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"Machine bias" Angwin. Angwin J, Larson J, Mattu S, Kirchner L. 2016.
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VERNON PRATER BRISHA BORDEN
Blancos
Delitos anteriores Delitos anteriores
2 robos a mano armada, 1 4 delitos menores menores
intento de robo a mano
E armada Ofensas Subsiguientes =
o Ninguna 8
Ofensas Subsiguientes

T hurto mayor

Risk Score

BAJORIESGO 3  ALTORIESGO 8

Blancos

Predichos como alto riesgo, pero no reincidieron 23.5%

Predichos como bajo riesgo, pero si reincidieron 47 7%

Afroamericanos

T

Risk Score

Afroamericanos

"Machine bias" Angwin. Angwin J, Larson J, Mattu S, Kirchner L. 2016.
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;Por quélalA aprende sesgada?

Mayoria

Moritz Hardt. How big data is unfair.



https://medium.com/@mrtz/how-big-data-is-unfair-9aa544d739de#.tln514fv3
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Visualizaciones interactivas

Webs interactivas* para entender distintos origenes del sesgo en diferentes tareas.
Explicaciones interactivas de distintas métricas de justicia en |A. #para todos los publicos

Hidden Bias

by PAIR Google

Attacking discrimination with
smarter machine learning

Measuring Fairness

by PAIR Google by Google

Mas visualizaciones y demos
interactivas
by PAIR Google

What-IF tool
by Google



https://research.google.com/bigpicture/attacking-discrimination-in-ml/
https://pair-code.github.io/what-if-tool
https://pair.withgoogle.com/explorables/
https://pair.withgoogle.com/explorables/hidden-bias/
https://pair.withgoogle.com/explorables/measuring-fairness/

Filtros Burbuja: Polarizacion

“The filter bubble: What the Internet is hiding from you". Eli Pariser. (TED Talk)


https://www.ted.com/talks/eli_pariser_beware_online_filter_bubbles?language=es

Filtros Burbuja: Polarizacion
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IA + Humanos
para
reducir la discriminacion

y
fomentar la diversidad
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Fases en Algorithmic Fairness

Pre-processing

Dependiente del modelo
Inherent learning

MODELOS

Restricciones en el modelo
durante el proceso de
aprendizaje

In-processing

Se busca la justicia durante el

aprendizaje del modelo

Post-processing

No necesita reentrenamiento
Solo necesitas acceso a la salida
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Solucién: Graph Rewiring



Tutorial on Graph Rewiring .. ™ = =

ellis

Graph Rewiring: from Theory to Applications in Fairness
https://ellisalicante.org/tutorials/ GraphRewiring

Graph Rewiring usando redes neuronales, teoria de grafos y geometria
Presentado en Learning on Graph Conference 2022 - Contenido de 3h de teoria, codigo y discusion con expertos

-

AN
3 A Petar Velickovi¢ Marinka Zitnik
Adrian Francisco Escolano Edwin Hancock £
Arnaiz Rodriguez
ELLIS Alicante ELLIS Alicante University of York
Francesco Fabbri Francesco Di Giovanni
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https://ellisalicante.org/tutorials/GraphRewiring
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Desarrollo de nuevos sistemas inteligentes e interactivos

Construccion de interfaces de usuario inteligentes que interactuen con los seres humanos.
Investigacion sobre servicios moviles sensibles al contexto, novedosas aplicaciones moviles para
ayudar a las personas, computacion persuasiva y asistentes personales.
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.. Inteligencia
e ij,imgu_'e 3
+ nos enfienda

leligencia

. L
ficial en |

Modelizacion computacional del comportamiento humano usando IA

Modelar y predecir automaticamente el comportamiento humano individual y agregado
a partir de datos.
;. Como la IA puede ayudar a y contribuir al Bien Social
usando el modelado de comportamiento agregado?

Desarrollo de nuevos sistemas inteligentes e interactivos

Construccion de interfaces de usuario inteligentes que interactuen con los seres humanos.
Investigacion sobre servicios moviles sensibles al contexto, novedosas aplicaciones moviles para
ayudar a las personas, computacion persuasiva y asistentes personales.

Retos éticos, desafios y limitaciones de los sistemas de inteligencia artificial
Retos éticos de IA, sus riesgos y las posibles consecuencias negativas.

» Privacidad

* Fragilidad

» Impacto social de los sistemas ampliamente
usados como RRSS o las aplicaciones
moviles

» Discriminacion algoritmica

» Falta de transparenciay veracidad

» Manipulacion subliminal del comportamiento
humano
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El instituto de Inteligencia Artificial
centrada en las personas

The Institute for Humanity-Centric Artificial Intelligence
https://ellisalicante.org

Adrian Arnaiz Rodriguez
https://adrian-arnaiz.netlify.app/
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Fundacion @arnaiztech adrian@ellisalicante.org
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