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Los modelos deben ser “buenos” para todos

Sesgos en los datos y en los algoritmos

En los datos:

- Analisis de representatividad
- Analisis de sesgos histodricos

En los modelos:

- Evaluarlos con métricas adecuadas
- Asegurar que las tasas de error del
modelo sean similares entre los

diferentes grupos
- Géneros
- Etnias

- Edad
- Estado civil

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19
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Definicion del problema

‘ Datos clinicos (~¥1500 muestras)

= Database || & Contributor Review

‘ Variables categdricas y numéricas
COVI[? Data for Shared \
Learnlng (CDSL): A ‘ Variable objetivo mortalidad — problema de clasificacion binaria
comprehensive, multimodal I
COVID-19 dataset from HM (T
. [l
Hospltales ‘ Tecnologias: Python, modelos de ML de Scikit-learn
Alvaro Ritoré @, Andreea M Oprescu @, Alberto Estirado
Bronchalo @, Miguel Angel Armengol de la Hoz @
Published: Oct. 25, 2024. Version: 1.0.0 ‘ Datos dGSbalanceados (Imbalanced dataSEt)
V4
https://physionet.orq/
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Cuando los datos no hacen mas que darte dolores de cabeza...

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 5
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Cuando los datos no hacen mas que darte dolores de cabeza...

Caso de
APRENDIZAIJE
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Desbalanceo de datos
Definicion

Distribucion desequilibrada de los valores de |a
variable objetivo.

En clasificacion binaria: clase mayoritaria vs clase
minoritaria

Class 1

Imbalanced Dataset

3.0%

Class 0



Desbalanceo de datos
Definicion

iCoOmo medir el desbalanceo?

Porcentaje de datos que pertenecen a la clase minoritaria

Entre el 20 y el 40% del conjunto de datos
Entre el 1y el 20% del conjunto de datos

Menos del 1% del conjunto de datos

Fuente: Google, Curso intensivo de aprendizaje automatico (2025).

Grado de desequilibrio

Leve
Moderado

Extremo

asiDg
S
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Imbalanced Ratio = N2 de muestras de la clase mayoritaria / N2 de

muestras de la clase minoritaria

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19
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Auditoria de equidad con Aequitas

Las métricas globales de rendimiento pueden ocultar
sesgos aprendidos por los modelos

Esta foto de Autor desconocido estd bajo licencia CC BY-NC-ND

Buen valor de F1 pero sistemdticamente injusto con un
subgrupo demogrdfico especifico

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 9
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Auditoria de equidad con Aequitas

i Codmo utilizar la herramienta?

* Identificar los grupos: Separar las predicciones del modelo segun los atributos sensibles definidos

e Calcular las métricas de aequitas para cada subgrupo

 Medir la disparidad, comparando las métricas entre grupos

aequitas_df

v/ 0.0s % Open ‘aequitas_df in Data Wrangler

1770
1635
124
927
1910
948
2110
1335
1679

519

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacion de Machine Learning para COVID-19

# score

o o o o o o o o o o

@ label_value

o O O O o O O O o o

A‘._—I SEX

Mujer
Hombre
Hombre
Mujer
Hombre
Mujer
Hombre
Mujer
Hombre

Hombre

A7 age_group
80+
65-79
18-49
65-79
50-64
50-64
18-49
65-79
50-64
65-79

Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es)
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Back to the basics

Data Model

Data

) Evaluation
collection

preprocessing training

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 11
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Back to the basics

Data Filtracion involuntaria de informacidn
del conjunto de prueba al conjunto de entrenamiento

leakage

é¢Cuando ocurre?

\ 4

Preprocesamiento de los datos PREVIO
a la division de los conjuntos

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 12
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Back to the basics

Alta Precision (Pocas Baja Precision (Muchas
Falsas Alarmas) Falsas Alarmas)

¢Como voy a

evaluar mi Alta Sensibilidad (Detecta
modelo? casi todos los casos reales)

Baja Sensibilidad (Pasa por
alto muchos casos reales)

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 13
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Back to the basics

Alta Precision (Pocas Baja Precision (Muchas
Falsas Alarmas) Falsas Alarmas)

¢Como voy a

. Modelo Alarmista
evaluar mi Alta Sensibilidad (Detecta Bueno para no pasar por
modelo? casi todos los casos reales) alto a nadie, pero genera
mucho ruido con falsas
alarmas.

Baja Sensibilidad (Pasa por
alto muchos casos reales)

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 14
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Back to the basics

Alta Precision (Pocas Baja Precision (Muchas
Falsas Alarmas) Falsas Alarmas)

¢Como voy a

. Modelo Alarmista
evaluar mi Alta Sensibilidad (Detecta Bueno para no pasar por
modelo? casi todos los casos reales) alto a nadie, pero genera
mucho ruido con falsas
alarmas.

Baja Sensibilidad (Pasa por Modelo Cauteloso
alto muchos casos reales)  Es muy seguro cuando
predice un caso, pero se le
escapan muchos.

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 15
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Back to the basics

Alta Precision (Pocas Baja Precision (Muchas
Falsas Alarmas) Falsas Alarmas)

¢Como voy a

. Modelo Alarmista
evaluar mi Alta Sensibilidad (Detecta Bueno para no pasar por
modelo? casi todos los casos reales) alto a nadie, pero genera
mucho ruido con falsas
alarmas.

Baja Sensibilidad (Pasa por Modelo Cauteloso Modelo Inutil
alto muchos casos reales)  Es muy seguro cuando  Ni detecta bien los casos ni
predice un caso, pero se le es fiable cuando lo hace.
escapan muchos.

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 16
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Back to the basics

Baja Precision (Muchas
Falsas Alarmas)

Alta Precision (Pocas

¢Como voy a

WModelo Alarmista
0 para no pasar por

Fiable y exhaustivo.

evaluar mi Alta Sensibilidad (Detecta cuentra a casi todos los | Bug

modelo? casi todos los casos reales) ue debe y rara vez se al#H a nadie, pero genera
ivoca al hacerlo. ucho ruido con falsas
alarmas.
Baja Sensibilidad (Pasa por Modelo CauteloSo Modelo Inutil

alto muchos casos reales)  Es muy seguro cuando  Ni detecta bien los casos ni
predice un caso, pero se le es fiable cuando lo hace.
escapan muchos.

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 17



Desbalanceo de datos
Posibles soluciones “mas conocidas”

Oversampling

e Aumentar artificialmente el nUmero de muestras de la
clase minoritaria hasta que esté balanceada con la
mayoritaria.

Undersampling

e Reducir aleatoriamente el numero de muestras de la clase
mayoritaria hasta que esté balanceada con la minoritaria.
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Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es)
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Métodos para abordar el desbalanceo

@ feal.

Meétricas adecuadas al problema

\
’ Optimizacion del modelo
\

‘ Optimizacién del umbral F1 score

/
’ Medicion de cuanto de bueno es el modelo
J

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 19



Métodos para abordar el desbalanceo
Muestreo estratificado (Stratified sampling)
@ teann

N\

‘ Estratificar el conjunto de datos

\

‘ Al hacer la division entre conjuntos de entrenamiento y test

[

Al hacer la validacion cruzada, para mantener en cada fold la proporcion
de clases del conjunto de prueba

/
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Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es)
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Métodos para abordar el desbalanceo
Muestreo estratificado (Stratified sampling)

.Eewm

Matriz de Confusion para XGBClassifier

E)
=]
= True Neg (TN) False Pos (FP)
s 358 10 . .
s 83 26% 2 33% Precision Recall F1-Score
E E Vivos
@ (Clase 0) 0.93 0.97 0.95
3
|4: '_| .
&< Fallecidos 0 55
2 False Neg (FN) True Pos (TP) (Clase1) 0.77 . 0.64
s 28 34
£ 6.51% 7.91%
T
b}
& F1=0.641

I I
Pred. Negativo (0) Pred. Positivo (1)
Etiqueta Predicha

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 21



Analisis con Aequitas

TPR (Model 0)
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PRECISION (Model 0)

nan (Num: 1), 0.00
0.66
age_group 65-79 (Num: 128), 0.28

0.67

18-49 (Num: 70), 0.00

0.57
sex

Hombre (Num: 253), 0.54

nan (Num: 1), 0.00

18-49 (Num: 70), 0.00

Mujer (Num: 177) 0.72

Hombre (Num: 253), 0.81

0!0 0.|2 0.|4 D.Iﬁ D.IS
Absolute Metric Magnitude
De los que realmente fallecieron,
équé porcentaje detecto el
modelo?

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacion de Machine Learning para COVID-19

T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8
Absolute Metric Magnitude

éQué porcentaje de las alertas de
muertes emitidas por el modelo
fue correcto?

Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 22
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Métodos para abordar el desbalanceo
Aprendizaje sensible al coste (cost-sensitive learning) .

Opcién 1
\
‘ No cambia la distribucion de los datos
{

‘ Penaliza mas los errores del modelo sobre la clase minoritaria
|

‘ Da mas importancia a toda la clase minoritaria

l
‘ Argumento “class_weight” en clasificadores de sklearn
/)

Opcidn 2
Dar mas importancia a algunas filas en particular, normalmente, aquellas que el modelo
no termina de aprender

Se implementa con “sample weight”, disponible en Sklearn

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 23
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Métodos para abordar el desbalanceo
Aprendizaje sensible al coste (cost-sensitive learning)

.&wm

Matriz de Confusion para XGBClassifier

[=)
=]
% True Neg (TN) False Pos (FP) Precision Recall F1-Score
353 15
g 82.09% 3.49% Vivos
E E (Clase0) 0.94 0.95 0.95
3
] Fallecidos
=
[ gl
= (Clase 1) 0-72 0-64 0.68
.g False Neg (FN) True Pos (TP)
T 22 40
& 5.12% 9.30%
= :
& FN ha bajadoen 6

FP ha subido en 5

I I
Pred. Negativo (0) Pred. Positivo (1)
Etiqueta Predicha

F1=0.68

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 24



Analisis con Aequitas

TPR (Model 0)
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PRECISION (Model 0)

nan (Num: 1), 0.00

0.66

age_group 65-79 (Num: 128), 0.44
0.67
18-49 (Num: 70), 0.00 18-49 (Num: 70), 0.00
Mujer (Num: 177) 0.65 Mujer (Num: 177), 0.75
sex
Hombre (Num: 253) 0.56 Hombre (Num: 253) 0.71
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 02 0.4 0.6 08 1.0

nan (Num: 1), 0.00

Absoclute Metric Magnitude

De los que realmente fallecieron,
équé porcentaje detecto el
modelo?

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacion de Machine Learning para COVID-19

Absolute Metric Magnitude

éQué porcentaje de las alertas de
muertes emitidas por el modelo
fue correcto?

Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 25
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Métodos para abordar el desbalanceo
Optimizacion del umbral

N\

‘ No considerar el umbral por defecto
\

Buscar el mejor umbral posible para optimizar la métrica deseada

Usa validacion cruzada para elegir el mejor umbral sobre varios folds

\
’ TunedThressholdClassifier CV funciona como wrapper para clasificadores de Sklearn
/

No realiza cambios sobre el modelo, si no sobre el umbral

AN
N

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 26
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Métodos para abordar el desbalanceo
Optimizacion del umbral

Matriz de Confusion para XGBClassifier

=) Precision Recall F1-Score
=] .
% True Neg (TN) False Pos (FP) Vivos
343 25
E 25 779 c B1% (Clase 0) 0.96 0.93 0.94
T m
o o Fallecidos
o oo
i (Clase 1) 0-65 0-74 0.69
T~
ga
Yo
2 False Neg (FN) True Pos (TP)
g - 16 46 FN ha bajado en 6
& 3.72% 10.70% J
E FP ha subido en 10
o

| |
Pred. Negativo (0) Pred. Positivo (1) F1=0.69
Etigueta Predicha

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 27



Analisis con Aequitas

TPR (Model 0)
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S %
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PRECISION (Model 0)

nan (Num: 1), 0.00

age_group 65-79 (Num: 128), 0.50

18-49 (Num: 70), 0.00

Mujer (Num: 177) 0.74

sex

Hombre (Num: 253)

nan (Num: 1), 0.00

0.67

18-49 (Num: 70), 0.00

Mujer (Num: 177) 0.68

Hombre (Num: 253)

T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Absolute Metric Magnitude

De los que realmente fallecieron,
équé porcentaje detecto el
modelo?

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacion de Machine Learning para COVID-19

T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Absolute Metric Magnitude

éQué porcentaje de las alertas de
muertes emitidas por el modelo
fue correcto?

Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 28
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Métodos para abordar el desbalanceo
Comparacion

Sin aprendizaje sensible al coste Aprendizaje sensible al coste Aprendizaje sensible al coste
Umbral por defecto Umbral por defecto Umbral optimizado
Matriz de Confusién para XGBClassifier Matriz de Confusién para XGBClassifier Matriz de Confusion para XGBClassifier
3 S §
[=] o [=]
2 True Neg (TN) False Pos (FP) = True Neg (TN) False Pos (FP) E True Neg (TN) False Pos (FP)
T 358 10 =} 353 15 o 343 25
g 83.26% 2.33% g 82.09% 3.49% g 5.81%
33 3 8
e s ©
L] ] ‘G-.J
g5 S5 g3
L ‘; ) ‘-; b ;
2 False Neg (FN) True Pos (TP) 2 False Neg (FN) True Pos (TP) E False Neg (FN) True Pos (TP)
G - 28 34 @ - 22 40 = 16 46
£ 6.51% 7.91% g 5.12% 9.30% e 3.72% 10.70%
3 3 T
-3 -4 ¥
Pred. Neéativo (0) Pred. Polsiti\.ro (1) Pred. Negl]ati\.ro (0) Pred. Polsiti\.ro (1) Pred. Neéativo (0) Pred. Polsiti\.ro (1)
Etiqueta Predicha Etiqueta Predicha Etiqueta Predicha
Bajan los FN a costa de los FP Bajan los FN a costa de los FP

Abordando el desbalanceo de datos y la equidad en modelos de clasificacién de Machine Learning para COVID-19 Andreea M. Oprescu (aoprescu@us.es) 29
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Comparacion

Sin aprendizaje sensible al coste Aprendizaje sensible al coste Aprendizaje sensible al coste
Umbral por defecto Umbral optimizado

Grupo 18-49 afios Grupo 18-49 afos Grupo 18-49 afios

* No identifica a ningln paciente que fallece. * Igual que el anterior * Igual que el anterior.

Grupo de 50-64 afios Grupo de 50-64 afios Grupo de 50-64 afios

e 100% de precision pero pasa por alto 1 de cada 3 * Igual que el anterior e Predice correctamente a todos los fallecidos, pero
pacientes que fallece tiene un 40% de falsos positivos

Grupo de 65-79 afhos Grupo de 65-79 anos

* El modelo solo identifica al 50% de los pacientes * El modelo solo identifica al 50% de los pacientes
gue realmente fallecen en este grupo, y cuando lo gue realmente fallecen en este grupo, y cuando lo
hace, solo la mitad de las veces acierta hace, acierta el 50% de las veces

Grupo de 65-79 anos

e El modelo solo identifica al 30% de los pacientes
gue realmente fallecen en este grupo, y cuando
lo hace, acierta el 70% de las veces

Grupo de 80+ Grupo de 80+ Grupo de 80+

* Modelo equilibrado y medianamente competente. * Se mantiene, de manera aproximada, el e Se mantiene, de manera aproximada, el resultado
Capacidad de deteccidn del 78% y precision del 67% resultado anterior anterior

Sexo Sexo Sexo

* Ligeramente mejor funcionamiento para mujeres e Ligeramente mejor funcionamiento para * Ligeramente mejor funcionamiento para mujeres
que para hombres mujeres que para hombres que para hombres
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Métodos para abordar el desbalanceo
Otro ejemplo

Aprendizaje sensible al coste, Umbral por defecto
Optimizacion de hiperparametros

Matriz de Confusion para XGBClassifier

S

g

= True Neg (TN) False Pos (FP)

= 353 15

9 82.09% 3.49% L.
= = Precision Recall F1-Score
Qu @ .
ﬁ o« Vivos
‘ag (Clase0) 0.96 0.96 0.94
ga
Yo Fallecidos

= False Neg (FN) True Pos (TP) d 0 75 0 74

G - 16 46 (Clase 1) . . 0.69

S 3.72% 10.70%

o F1=0.75

o

I I
Pred. Negativo (0) Pred. Positivo (1)

Etigueta Predicha
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Analisis con Aequitas

TPR (Model 0) PRECISION (Model 0)

nan (Num: 1), 0.00 nan (Num: 1), 0.00

age_group

18-49 (Num: 70), 0.00

18-49 (Num: 70), 0.00

Mujer (Num: 177), 0.78 Mujer (Num: 177) 0.72

sex

Hombre (Num: 253) Hombre (Num: 253), 0.78

T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Absolute Metric Magnitude Absolute Metric Magnitude

Inutil total para grupo de edad 18-49.
Rendimiento perfecto para grupo de edad 50-64.
Ligera mejora para los grupos de edad 65-79 y 80+.
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Analisis con Aequitas

label value
[ ]
w1

100 +

80 1

60

count

20 A

18-49 50-64 65-79 80+
age_group

Rendimiento perfecto para grupo de edad 50-64.
Ligera mejora para los grupos de edad 65-79 y 80+, pero funciona mejor
para los grupos de edad mas afectados.
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Recapitulando

Aprendizaje
sensible al coste

-processing

Division antes de
procesar los datos

oTy)
=
7))
)
Q
O
O
p -
*

-processing

Aequitas

Optimizacion de
umbral

Division

. Explicabilidad
estratificada

Optimizacion de
métrica adecuada

Folds

Reporting de métrica con
intervalo de confianza

estratificados

In

Optimizacién de
hiperparametros

Pre
Post
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Moving forward

e ¢Qué pasa con el rango de edad 18-497?

* Modelo no recomendable en su estado actual.

 Es muy complejo abordar la problematica en los datos desde
el punto de vista técnico.

 Hacen falta equipos multidisciplinares. '

Fuente: https://desktime.com/blog/es/51-juegos-de-trabajo-en-equipo
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