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RESUMEN

Con el acelerado uso de la tecnologia y la inteligencia artificial en el area
educativa, resulta importante prestar atencion a una rama conocida como
aprendizaje automatico (machine learning en inglés). La relevancia radica en
gue numerosas investigaciones han identificado la presencia de respuestas
sesgadas y, por lo tanto, discriminatorias hacia determinado grupo de
estudiantes en implementaciones desarrolladas, debido a que es utilizado en
la prediccion de patrones, sistemas de recomendacion y toma de decisiones
automatizada, lo cual impacta directamente y de manera negativa en grupos
estudiantiles. El sesgo mencionado, ha sido abordado desde la perspectiva
de la deteccion y mitigacibn como sesgo algoritmico por medio de métricas
cuantitativas. En el presente trabajo de investigacion, opta por abordar un
enfoque cualitativo para proponer una métrica que permita la deteccion del
sesgo mediante el uso de una escala de Likert en la fase de post
procesamiento, siendo esta etapa en la que se obtienen los datos después de
procesar entradas con un algoritmo seleccionado, es decir, se presta atencion
a la respuesta obtenida; de igual forma, se llevan a cabo pruebas con modelos
disponibles en repositorios de acceso libre y se observa el cumplimiento de

Su objetivo.



I. INTRODUCCION

A lo largo del tiempo, el ser humano ha desarrollado e implementado
tecnologias para alcanzar metas y cubrir determinadas necesidades en
diferentes sectores, las cuales se componen de técnicas para la elaboracion
de actividades; estas han sido implementadas, replicadas y mejoradas con la
finalidad de obtener mayor precision en los resultados, facilitar su realizacion

y optimizar los recursos involucrados en su ejecucion.

Entre los intentos por crear mejoras, destaca la automatizacion de
procesos, donde interviene el uso de la tecnologia, como el hardware y el
software para realizar actividades y tareas de forma automatica en lugar de

hacerlo manualmente, o bien, con la minima intervencion humana posible.

Sumado a lo anterior, se observa una tendencia creciente del uso de la
inteligencia artificial para tratar de replicar e imitar la inteligencia de las
personas lo cual ha llevado a automatizar procesos mediante esta disciplina.
Existen varios campos en los cuales se divide la inteligencia artificial, siendo
uno de ellos el machine learning o aprendizaje automéatico, empleado en gran
medida para la toma de decisiones en diversos sectores tales como la
medicina (Shailaja, Seetharamulu y Jabbar, 2018), farmacologia (Lo et al.,
2018; Patel, et al., 2020), finanzas (Henrique, Bobreiro y Kimura, 2019), o la
educacion (Williams et al., 2016; Kashi, Srinivasa y Deshpande, 2016). Para
el desarrollo de la presente investigacion, se hace referencia a esta rama de
la inteligencia artificial con su nombre en espafiol, es decir, aprendizaje

automatico.

El aprendizaje automatico busca imitar el aprendizaje basado en la
experiencia de los seres humanos, por lo que no emplea una programacion
especifica de funciones o procedimientos que dicten cada una de las acciones
realizadas por el software para obtener una salida, en su lugar, hace uso de

un entrenamiento mediante un conjunto de datos que permiten “aprender” a



dar una respuesta adecuada ante casos similares.

El aprendizaje automatico en el area educativa tiene variadas
aplicaciones, Kucak, Juri¢i¢ y Dambi¢ (2018) identifican, en una revision
sistematica de la literatura, principalmente cuatro usos de estos algoritmos:
calificar a los estudiantes y evaluarlos (Ndukwe, Daniel y Amadi, 2019),
predecir el desempefio académico (Hussain et al., 2018) y disminuir la
desercién escolar buscando apoyar a aquellos educandos que presenten mas
probabilidades de abandonar sus estudios. (Cardona et al., 2020; Hussain et
al., 2018; Opazo et al., 2021).

Otra linea de esta tecnologia apunta a la personalizacion del
aprendizaje basado en un diagnostico al alumno para ofrecer herramientas
adecuadas que favorezcan a mejorar el proceso ensefianza-aprendizaje en un
estudiante especificamente, por lo general en ambientes de e-learning (Deena
y Raja, 2020; Khanal et al., 2020; Li y Zhang, 2017); de igual forma, aparecen
investigaciones relacionadas con la evaluacion de la ensefianza o la

motivacion académica de cada estudiante (Babic, 2018).

Los datos de entrada para cada modelo dependen del objetivo a lograr
y los criterios de cada autor, por ejemplo, en su investigacion, Akmese, Kor y
Erbay (2021) emplean diferentes algoritmos de aprendizaje automatico
considerando variables sociodemograficas para determinar el rendimiento
académico de estudiantes que toman cursos a distancia y su posible éxito
escolar; Ndukwe, Daniel y Amadi (2019) requieren que los alumnos contesten
algunos cuestionamientos especificos realizados por un chatbot con la
finalidad de asignarles una calificacion; o bien Hussain et al., (2018) que
ademds de las respuestas a ciertos ejercicios de disefio digital, toman en
cuenta las actividades realizadas para cada uno, el tiempo promedio de

inactividad, el promedio de pulsacién de teclas, entre otros.

A pesar de los beneficios brindados por los algoritmos de Aprendizaje



automatico, es importante considerar que los resultados obtenidos pueden
presentar deficiencias y ocasionar afectaciones de manera considerable en la
toma de decisiones, predicciones y en los actores que dependen de ello; a
esto se le ha denominado como sesgo algoritmico y ha sido abordado desde
diversas perspectivas (Sun, Nasraoui, y Shafto, 2020), no obstante, para esta
investigacion se recurre al término “sesgo ético”, abordandolo como aquel
sesgo que ocasiona problemas éticos y no Unicamente variaciones del

resultado esperado.

Si bien, los algoritmos de Aprendizaje automatico han adquirido gran
relevancia para la toma de decisiones automatizada en modelos enfocados al
campo educativo, autores como Baker y Hawn (2021), Yu et al., (2020) y Smith
(2020) hacen notable en sus investigaciones la existencia de sesgo en las
respuestas obtenidas y remarcan el impacto negativo que esto trae a los
estudiantes, quienes en realidad deberian ser los beneficiados en cuanto a su
aprendizaje; ademas, dicho evento genera dudas respecto a la integridad y
ética considerada para la obtencion del resultado.

Baker y Hawn (2021) expresan su preocupacion frente a dicha
situacién, pues si bien, detectan investigaciones sobre el tema en la
educacion, la mayoria de ellas se enfocan en el analisis de la discriminacion
respecto a categorias como raza o etnia, nacionalidad y género, dejando sin
atencion otras variables como la presencia de discapacidades, por lo cual

invitan a la profundizacion al respecto.

Hagendorff (2020) y Mdrch et al., (2021) ponen en evidencia que aun
existen omisiones de la relacion entre la ética y la inteligencia artificial; ante
los esfuerzos por buscar impulsar el estudio y ensefianza de aspectos éticos
en el desarrollo de estas tecnologias (Bogina et al., 2021; Skirpan et al., 2018)
incluyendo el Aprendizaje automatico (Saltz et al., 2019), se puede apreciar la
necesidad de contribuir en mayor medida al area, puesto que en su aplicacion

para la toma de decisiones, el resultado sesgado impacta de manera negativa



a la poblacién dependiente (Chen et al., 2021; Li y Zhang, 2017; Miller, 2019;
Zook et al., 2017).

Dicho lo anterior, es imperativo que las respuestas obtenidas de los
modelos de Aprendizaje automatico en las cuales puede basarse la
determinacion de una decision reflejen ecuanimidad. Ante esta situacion, los
desarrolladores implementan métricas cuantitativas de equidad, con las que
se llega a determinar si hay errores y por ende el modelo no es equitativo;
estas son aplicadas en diversas fases del procesamiento en aprendizaje
automatico (Caton y Haas, 2020; Cantero, 2021) es decir antes del
procesamiento (Celis, Keswani y Vishnoi, 2020; Kamiran y Calders, 2011),

durante (Zhang, Lemoine y Mitchell, 2018) y después del mismo (Lohia, 2021).

El presente trabajo de investigacion se centra en la fase de post
procesamiento con la finalidad de analizar las respuestas obtenidas en los
modelos de Aprendizaje automético aplicados al area educativa y, mediante
una métrica cualitativa propuesta, determinar el nivel de presencia de sesgo

ético detectado.

En este capitulo se muestra un breve contexto respecto al Aprendizaje
automatico dentro del area educativa, asi como el planteamiento del problema
identificado, el cual, da paso a la creacion de la pregunta de investigacion que
guia el trabajo. Posteriormente, se presenta la hipétesis propuesta, los
objetivos a alcanzar y una breve descripcion de la metodologia de
investigacion utilizada para el desarrollo de esta tesis. Finalmente, se muestra

el estado del arte construido a partir de la revision documental.

En el resto del documento, se localizan los capitulos enfocados al
marco tedrico-conceptual, donde se sitian algunos términos, conceptos,
principios y teorias relevantes que dan sustento al desarrollo de la
investigacion; la construccion de la métrica propuesta y la discusién de

resultados, donde se abordan las conclusiones obtenidas y trabajo a futuro.



Por ultimo, se presenta el apartado de referencias consultadas y los anexos

gue complementan el documento.

Planteamiento del problema

La responsabilidad depositada en los algoritmos de Aprendizaje automatico
para la toma de decisiones va en aumento, manifestandose en gran cantidad
de areas donde el ser humano se desarrolla. Una prediccidon o decision
errobnea por parte de esta tecnologia, podria traer graves consecuencias como
la pérdida de la libertad, del empleo, etc. Ejemplo de ello fue el sistema
COMPAS, cuyo objetivo era ayudar al sistema judicial de Estados Unidos
prediciendo la posible reincidencia delictiva de personas arrestadas; el
problema radicaba en la notable inclinacion del sistema a calificar individuos
de raza afroamericana como sujetos con un riesgo mayor de cometer delitos
nuevamente, aunque la realidad reflejaba una situacion distinta. (Angwin, et
al., 2016).

Ante sucesos similares (Garcia, 2016; Lee, 2018), la preocupacion por
disminuir el sesgo ético que aparece en los resultados de Aprendizaje
automatico se ha ido extendiendo. Actualmente existe una variedad de
métricas cuantitativas para determinar si hay equidad en los algoritmos
durante las etapas de preprocesamiento, in procesamiento y post
procesamiento (Caton y Haas, 2020; Ashokan y Haas, 2021). Una vez que se
aplican las métricas correspondientes, se busca eliminar el sesgo presente;
asi también, ha sido posible desarrollar algunas librerias y herramientas que
contribuyen a su detecciébn y mitigacion, utilizadas en lenguajes de

programacion como Python (Cantero, 2021).

Estas evaluaciones han sido llevadas a campos distintos para contribuir
con soluciones al problema del sesgo ético, sin embargo, en la educacién ain
es necesario profundizar su estudio (Baker y Hawn, 2021), pues la integracion

de aprendizaje automatico en este campo es cada vez mas visible y la



aparicion de resultados sesgados también se ha observado (Smith, 2020).

La mayoria de las métricas encontradas en la literatura son
cuantitativas, y surge el interés por proponer un enfoque cualitativo que defina
una medicion del sesgo ético en aplicaciones educativas, puesto que autores
como Fazelpour y Danks (2021) y Sahigren (2021) mencionan la importancia
de integrar elementos apegados al contexto social donde implementa el
modelo, asi como tratarlo y considerarlo desde una perspectiva sociotécnica.
Aunado a ello, la formalizacién de aspectos sociales como la equidad, también

puede contener sesgo.

Si se analizan soélo los datos para entrenamiento del sistema, la métrica
estaria principalmente enfocada a la informacion entrante, y, por otra parte, Si
el sesgo se evalla durante el procesamiento, podria existir un conflicto con
aguellos algoritmos cuyo funcionamiento es dificil de comprender. En
consecuencia, la pregunta que surge de lo antes mencionado y guia el

presente trabajo de investigacion es la siguiente:

¢,Como determinar el nivel de presencia del sesgo ético durante la fase
“post procesamiento” de algoritmos de Aprendizaje automético

educativo con un enfoque diferente a métricas ya disefiadas?

Hipotesis

Establecer una escala de Likert con base en variables sensibles relacionadas
a la discriminacion dentro del area educativa y en caracteristicas del contexto
de implementacion, permite determinar el nivel de presencia del sesgo ético
durante el post procesamiento en Aprendizaje automatico aplicado a la

educacion.



Objetivos

Objetivo general

Desarrollar una métrica cualitativa que determine la existencia del sesgo ético

y el nivel que representa su presencia tras el procesamiento de datos reflejado

en los resultados obtenidos por algoritmos de Aprendizaje automatico

aplicados al ambito educativo.

Objetivos especificos

Identificar variables sensibles relacionadas al sesgo ético en algoritmos
de Aprendizaje automatico aplicados en el area educativa.

Localizar caracteristicas del contexto de implementacién involucradas
con la presencia de sesgo en Aprendizaje automatico aplicado a la
educacion.

Especificar el concepto de equidad que se busca satisfacer con las
respuestas proporcionadas por algoritmos de Aprendizaje automatico
enfocados a la educacion.

Construir items que permitan la deteccion de sesgo conforme el
concepto de equidad y las variables sensibles identificadas en
algoritmos de Aprendizaje automético educativo.

Determinar los niveles de respuesta en forma de variables cualitativas

ordinales para los items propuestos.

Implementar el modelo de medicibn adecuado para interpretar y

evaluar los niveles de respuesta construidos.

Delimitacion o alcances de la investigacion

Este trabajo de investigacion se limita a elaborar la propuesta de una métrica

cualitativa que se encargara de evaluar aquellos modelos de Aprendizaje

automatico aplicados exclusivamente al area educativa, ya que la seleccion de

variables se enfoca a los problemas de discriminacién y caracteristicas

detectadas por diversos autores en dicho campo.



Por otra parte, la métrica construida para esta investigacion representa
una herramienta complementaria para la deteccion de sesgo y no pretende
sustituir las métricas ya existentes, sino coadyuvar a la elaboracion de
modelos que no remarquen diferencias entre grupos sociales favoreciendo a

la discriminacion y perjuicio hacia los estudiantes.

Esto conlleva a mencionar que, si bien, dentro de la literatura se
localizan métricas y herramientas relacionadas con la identificacion y
mitigacion del sesgo, la presente propuesta se encarga de abordar tnicamente

la medicion cualitativa del sesgo ético post procesamiento.

Diversos autores, conciben cada métrica como una nocién de equidad,
por lo cual es importante aclarar que la métrica planteada en este documento
pretende ser un instrumento de deteccion haciendo uso de una nocion

especifica conocida como equidad sustantiva.

Finalmente, la realizacion de pruebas para determinar el correcto
funcionamiento de la métrica va enfocada a evaluar modelos de Aprendizaje
automatico aplicados al area educativa que se encuentren disponibles en
repositorios de acceso abierto junto con el conjunto de datos empleado para

Su entrenamiento.

Metodologia de investigacion

El seguimiento de una metodologia para llevar a cabo la investigacion, permite
estructurarla adecuadamente y explicar como se desarrollo para obtener los
resultados finales y llegar a conclusiones. El presente trabajo involucra seis

etapas descritas brevemente a continuacion.

En primer lugar, se llevo a cabo la revision estructurada de la literatura
en diversas bases de datos como Springer, Mendeley y Google académico
para localizar la informacion referente al tema de investigacion; en los

documentos recuperados se consideraron incluir articulos, actas de



conferencias y algunos capitulos de libro relevantes que contribuyeron a la
elaboracion del trabajo. La busqueda de informacion involucrd el uso de
palabras claves y operadores booleanos, asi como otros criterios de inclusién

y exclusion que facilitan la seleccién de documentos.

Posteriormente y a partir de la revision, se identificaron y sintetizaron
puntos clave como las perspectivas con las cuales ha sido analizada la ética
en la inteligencia artificial aplicada a la educacién, el sesgo algoritmico y su
evaluacion; las preguntas formuladas que han guiado las investigaciones
tomadas en cuenta; los vacios detectados en la literatura y aquellas areas de
debate existentes. Estos elementos permitieron la construcciéon del estado del
arte, tomando en cuenta el periodo de 2019 a 2023 para la seleccion de los

documentos analizados.

De igual forma, se localizaron conceptos, principios y teorias relevantes
para brindar el sustento adecuado a la presente propuesta, considerando lo
relacionado a la tecnoética y aterrizando en el &rea de la inteligencia artificial
y Aprendizaje automatico en el campo educativo; la educacién inclusiva,
factores de discriminacion detectados por diversos autores, el método
empleado para construir la métrica cualitativa, etc. En este apartado, se
incluyeron documentos con diferentes afios de publicacion y algunos ya

analizados para la elaboracion del marco teorico conceptual.

A partir de la informacién detectada, se identificaron aquellas
caracteristicas presentadas por los estudiantes que han sido asociadas con la
discriminacion dentro del area educativa y con resultados discriminatorios en
modelos de Aprendizaje automatico aplicados a la educacién, asi como del

contexto donde se implementan.

Después de ello, se tomaron como base las caracteristicas localizadas
considerandolas variables sensibles, para construir una escala de Likert bajo

la propuesta de Nemoto y Beglar (2014) consistente en 5 puntos: comprension



del constructo, desarrollo de los items, determinacion del espacio de
resultados, especificacion del modelo de medida, asi como la recopilacion de

los comentarios y puesta a prueba del cuestionario.

Finalmente, se procedié a buscar modelos de Aprendizaje automético
aplicados a la educacion en repositorios como GitHub, los cuales fueran de
acceso libre para laimplementacion de la propuesta y determinacion del sesgo
ético en los modelos seleccionados. Estas Ultimas fases se reflejan en el

capitulo 3.

Estado del arte

De acuerdo con el andlisis y sintesis de la literatura publicada entre 2019 y

2023, se localizaron aspectos relevantes sobre el estado actual de la temética.

Etica e inteligencia artificial aplicada a la educacién

Los ultimos afos se ha visto el crecimiento considerable en la implementacion
de Inteligencia artificial en diferentes areas; como antecedente en el area
educativa, se observa un aumento en el interés sobre el paradigma basado
en datos (Hilbert et al., 2021). Ademas, es visible el intento por documentar el
desarrollo, implementacién y evaluacion de sistemas de Inteligencia artificial,
incluyendo modelos de aprendizaje automatico. Sus usos en la educacion se
aprecian en tareas como las evaluaciones STEM, calificacién de ensayos
(Ramesh y Sanampudi, 2022; Zhai, Shi y Nehm, 2021), evaluaciones
cientificas (Zhai, Krajcik y Pellegrino, 2021), y otras tareas automatizadas
(Chaudhry y Kazim, 2022; Xu y Ouyang, 2022; Selwyn et al., 2023).

En este rubro, se localiza el término Inteligencia artificial Aplicada a la
Educacion o AIED, sobre la cual varios autores han tenido la intencion de
estudiar su relacidon con la ética y estado actual, abordando generalidades y
desafios (Dieterle, 2022; Akgun y Greenhow, 2022); su responsabilidad para
evitar los dafios ocasionados por los algoritmos (Hagendorff, 2020; Suresh y
Guttag, 2021); una nueva perspectiva para observar la ética como logro



sociotécnico identificado en las relaciones de poder existentes entre
estudiantes, profesores y empresas (Henry y Oliver, 2022); la consideracion
de principios éticos en el desarrollo de las tecnologias (Chaudhry y Kazim,
2022; Nguyen et al., 2023); el nivel de conocimiento y educacion que tienen
los involucrados acerca de procesos de disefo, despliegue, uso de las
tecnologias y principios de equidad, rendicion de cuentas, transparencia y
ética (FATE) (Bogina, 2021); o bien principios éticos ya existentes que guian

la creacidén de nuevas propuestas (Nguyen et al., 2023).

Dentro de esa linea de investigacion, se aprecian algunos trabajos
sobre rendicion de cuentas (Sahlgren, 2021; Infante, 2021), principio que
requiere hacer uso de la equidad algoritmica para demostrar la ausencia de
discriminacion y con ello la confiabilidad de los sistemas analizados. Asi
mismo, se encuentra una inclinaciéon hacia la identificaciéon de problemas
éticos en los resultados de modelos de Aprendizaje automatico ya disefiados
para el &rea educativa, los cuales amplifican la discriminacion existente en los
sistemas educativos de la nacion donde se realiza el estudio o se implementa

la tecnologia a evaluar (Jeong et al., 2022; Smith, 2020).

Si bien la ética en la tecnologia y el sesgo algoritmico son abordados
por separado en los trabajos seleccionados, es notoria la relacién entre ambos
términos, puesto que la discriminacion resultante en el proceso de toma de

decisiones automatizada involucra la identificacion de problemas éticos.

Estudio acerca del sesgo algoritmico

Sobre el sesgo algoritmico en Aprendizaje automatico, se han tomado
diferentes direcciones: algunos trabajos van orientados a una descripcién
tedrica del término, donde se incluyen su definicion, deteccion, fuentes,
desafios, taxonomia, etc. (Pagano et al., 2023; Mehrabi et al., 2021), de forma
general o apegadas a un contexto educativo (Kizilcec y Lee, 2021; Hilbert et
al., 2021); asi como la nocion respecto a su relacién con el sesgo del sistema

social donde se despliega y utiliza (Hernandez, 2023).



Otros estudios se enfocan en identificar mecanismos de evaluacion
orientados a métricas de equidad, considerando la presencia de ésta
caracteristica como base para reconocer si existe sesgo (Caton y Haas, 2020;
Pessach y Shmueli, 2020); implementar dichas métricas en sistemas
construidos que solucionan problematicas del area educativa (Rzepka et al.,
2022; Le Quy, Fridge y Ntoutsi, 2023; Palacios et al., 2021); y relacionar los
mecanismos de evaluacion con procesos de auditoria y evaluacion de riesgos

éticos (Hasan et al., 2022).

También se observa el andlisis sobre el manejo de variables sensibles
que pueden o no condicionar los resultados erréneos por parte de los
algoritmos en cuestion y son un elemento crucial en la aplicacion de las
métricas (Baker y Hown, 2021; Rajendran, Chamundeswari y Sinha, 2022; Yu,
Lee y Kizilcec, 2021); asi como la explicacion o uso de herramientas para la

mitigacion de sesgo (Zhang, Xing y Li, 2023; Deho et al., 2022).

El sesgo algoritmico de forma técnica es definido como la ausencia de
equidad (Fazelpour y Danks, 2021), sin embargo, llega a entenderse de
manera general como la discriminacion hacia determinado grupo que
representa un sector de la poblacion, (Pagano et al., 2023) guardando relacion
con categorias protegidas por la ley (Rzepka et al., 2022; Le Quy, Fridge y
Ntoutsi, 2023; Yu, Lee y Kizilcec, 2021; Baker y Hown, 2021). Se encuentran
varios tipos de sesgo que pueden manifestarse en los modelos de Aprendizaje
automatico (Suresh y Guttag, 2021; Fazelpour y Danks, 2021):

e Moral: Muestra la dependencia de los resultados a categorias
protegidas.

e Estadistico: Observable cuando hay diferencias entre los datos de
entrenamiento y las predicciones finales.

e Histdrico: Referente al sesgo ya existente dentro del contexto social.



e De representacion: Relacionado a un muestreo erroneo de los datos de
entrenamiento.

e De medicion: Surge en algoritmos de Aprendizaje automatico
supervisado al definir etiquetas.

e De agregacion: Originado por el uso indiscriminado de un mismo
modelo para problematicas distintas.

e De aprendizaje: Proviene de una amplificacion en las desigualdades
por parte del algoritmo.

e De evaluacion: Involucra un manejo inadecuado de los datos que
proveen el conjunto de entrenamiento.

e De despliegue o de implementacion: Ocurre por un mal uso del sistema.

Evaluacion de la equidad algoritmica
Respecto a la evaluacion de equidad, se estiman al menos 21 definiciones
para este concepto, siendo tratadas como métricas dentro de alguna

implementacion. Las mas abordadas son:

e Paridad demografica. Es una métrica grupal en la cual se identifica si
existe la misma probabilidad de obtener un resultado favorable en
todos los grupos.

e Probabilidades igualadas. Consiste en determinar si la probabilidad de
obtener resultados positivos o negativos es la misma.

e Igualdad de oportunidades. Esta centrada en la tasa de verdaderos

positivos, observando si es igual para todos los grupos.

Las tasas de falsos positivos y hegativos son ampliamente utilizadas y pueden
considerarse pieza clave para determinar la equidad en un modelo de
aprendizaje automatico, puesto que forman parte de los célculos en distintas
métricas (Pagano et al., 2023) o facilitan la identificacion de sesgo al deducir
si existe un “beneficio de la duda”, es decir, falsos positivos que reflejan la

preferencia hacia determinado grupo (Jeong et al., 2022).



Autores han contribuido a la realizacion de propuestas que funcionan
como meétricas de equidad cuya naturaleza es cuantitativa, algunas de ellas
son: ABROCA, PreCOF, herramientas exploratorias graficas o puntuaciones
de equidad (Gardner, Brooks y Baker, 2019; Goethals, Martens y Calders,
2023; Mukhopadhyay, 2022; Agarwal, Agarwal y Agarwal, 2023) y la medicion
conjunta de equidad y precision (Lassig, Oppold y Herschel, 2022).

A pesar de estar presentes diversos planteamientos con el fin de
analizar la teméatica con otras perspectivas, es notoria la orientacion hacia una
implementacion practica y disefio de métricas cuantitativas para la equidad
orientadas al conjunto de datos que participa en el entrenamiento del algoritmo
o bien, sin situarlas explicitamente en una etapa del ciclo de vida del
aprendizaje automético (Mehrabi et al., 2021; Bogina et al., 2021) para

determinar la presencia o ausencia de sesgo.

Estas métricas han sido dirigidas de forma general a modelos de
Aprendizaje automético sin importar el area del conocimiento donde son
empleados. No obstante, se aprecia el comienzo de una apertura hacia
visiones de evaluacién acorde al contexto social involucrado (Sahlgren, 2021,
Hasan et al., 2022; Madaio, et al., 2021), el disefio especulativo (Gaskins,
2022), laincorporacion de métodos de ciencias sociales ante la naturaleza del
problema (Grote, 2024); la consideracion de la interaccidon entre usuarios,
docentes, las respuestas obtenidas y el cddigo (Hasan et al., 2022); el
fortalecimiento de las relaciones entre los actores involucrados (Henry y
Oliver, 2022) y la participacion de profesionales en filosofia.

Vacios localizados sobre el sesgo algoritmico y su evaluacién

La indagacion sobre el sesgo en algoritmos de Aprendizaje automéatico aun se
encuentra en desarrollo, pues existen algunas vertientes que no han sido del
todo exploradas. Un claro ejemplo es el nulo desarrollo de métricas para el
sesgo, puesto que solo se realiza una identificacion de este a través de

métricas de equidad.



No hay un consenso respecto a la mas adecuada para cualquier
sistema (Sahlgren, 2021) y varios autores reconocen el “teorema de la
imposibilidad”, asegurando que no pueden satisfacerse todas las métricas de
equidad en forma simultanea al realizar una evaluacion (Sahlgren, 2021; Deho
et al.,, 2022). Pocos trabajos examinan una perspectiva sociotécnica y
apegada al contexto, ya que predomina una vision estadistica (Hasan et al.,
2022; Henry y Oliver, 2022; Sahlgren, 2021).

Por otra parte, dentro del reconocimiento de variables sensibles
requiere ampliarse la exploracion para integrar elementos apegados a la
educacion en general y no sélo aquellos establecidos por las legislaciones del
pais donde se implementa el modelo, ya que dentro de la literatura se
reconoce la tendencia a involucrar en la mayoria de los casos el marco legal
de Estados Unidos y la Unidn Europea al ser las naciones donde se originé el
estudio (Akgun y Greenhow, 2022; Jeong et al., 2022; Catania, Guerrini y
Accinelli, 2023), lo cual excluye el contexto de otras naciones.

Algunos trabajos han explicado una controversia sobre quiénes
deberian analizar y definir la ética en la tecnologia, area en la cual se incluye
la equidad algoritmica (Sahlgren, 2021), argumentando la necesidad de
considerar argumentos y elementos filoséficos para su definicién (Fazelpour y
Danks, 2021; Giovanola y Tiribelli, 2022) y abogando por la realizacién de
investigaciones éticas. Por ende, aun existe la discusion sobre como se define
realmente el sesgo no permitido en los sistemas (Sahlgren, 2021) y si éste
proviene de una falla en el modelo de Aprendizaje automatico o es un reflejo

de los sesgos en la sociedad (Mayfield et al., 2019; Hernandez, 2023).

Por encima de las diferencias entre los objetivos de cada estudio, es
posible localizar la necesidad de adentrarse aun mas en el rubro de los
principios éticos, la equidad y el sesgo algoritmico debido al aumento en su

participacion para colaborar con procesos de toma de decisiones educativas



y el gran impacto que genera cada determinacion en la vida de los estudiantes
(Gaskins, 2022; Dieterle, Dede y Walker, 2022). De igual forma, se busca
impulsar la creacion de soluciones ante problemas de discriminacion (Bakery
Hown, 2021; Bogina et al., 2021; Hagendorff, 2020) para evitar continuar y

fomentar las injusticias dentro del contexto educativo.

Bajo los resultados obtenidos en la revision de la literatura, es posible
reconocer la intencion de centrarse en el Ultimo principio FATE de la
inteligencia artificial, es decir, la ética. De igual forma, la investigacion actual,
denota la importancia de abordar el sesgo en Aprendizaje automatico para
contribuir en el campo educativo; la formacién de enfoques diferentes a la
formalizacién para determinar el sesgo aun se encuentra en desarrollo, no
obstante, ya existen propuestas como se describié anteriormente, por lo que
la presente investigacion busca participar en el avance de ello y aportar en las

Ciencias Computacionales.



ll. MARCO TEORICO-CONCEPTUAL

A lo largo del segundo capitulo se muestra la descripcion de conceptos y
teorias relevantes para el trabajo de investigacion. Comenzando por los
aspectos generales como la tecnoética e inteligencia artificial, se identifican
elementos mas especificos de cada uno, tal como el Aprendizaje automatico
en el cual se enfoca esta investigacion, los principios FATE, el sesgo y
equidad algoritmica. También se integra todo lo relacionado a métricas
cualitativas y escalas de medicion, aterrizando en la escala de Likert y el
método seleccionado para su construccién. Finalmente, se retoma la nocion
de equidad sustantiva a la cual se apega la métrica propuesta, educacion
inclusiva y aquellos factores de discriminacion identificados en el area

educativa.

Tecnoética

Ante la continua evolucién y transformacién que se vive actualmente, es
necesario considerar las repercusiones de cada implementacién tecnolégica
dentro del contexto social (Vivas, 2018). La tecnoética es una rama de estudio
gue abarca mas de una disciplina, pues involucra el conocimiento y aplicacién
de la ética y la moral presente en la tecnologia que interactia con un grupo

especifico de la sociedad (o de manera general) (Luppicini 2009).

Este campo se encuentra relacionado con el area de la comunicacion,
l6gicamente con los estudios de tecnologia para el desarrollo de alguna
innovacion y con informacion relevante sobre las ciencias sociales. Por otra
parte, Gearhart (2004) menciona su posible injerencia para evaluar politicas y
leyes existentes encargadas de proteger a las personas afectadas por
problematicas que pueden desembocar tras el desarrollo y uso de una
tecnologia.

Echeverria (2010) marca la década de 1970 como el periodo donde se

concibié el término en cuestion, siendo la aportacion mas relevante aquella



emitida por Mario Bunge en 1977, quien menciond la importancia de
establecer una ética que permitiera a los tecndlogos considerar su
responsabilidad moral en el &mbito donde se desenvuelven. Su idea implicaba
construir reglas y teorias que abarcaran principios éticos y morales dirigidos a
guiar el quehacer cientifico y tecnolégico.

Omand y Phythian (2022) explican que el tecnélogo debe acercarse a
la parte ética del proceso, y no cerrarse a relacionar la aparicion de problemas
por un mal uso del usuario final, sino tener en cuenta las posibles
consecuencias negativas ocasionadas por alguna tecnologia desde el

momento del desarrollo y la implementacion.

Existen varias amenazas reconocidas por la tecnoética. Lee (2020)
muestra algunas de ellas relacionadas a la Inteligencia artificial vy
subdisciplinas de esta, destacando entre ellas el Aprendizaje automatico.
Dicho autor, enuncia como peligros directos la presencia de sesgo en los
algoritmos y falta de equidad en los resultados, atribuyendo la responsabilidad
de ambas problematicas a las personas encargadas de disefiar y entrenar el

modelo.

Asi también, considera que el desafio por contrarrestar las amenazas
es cada vez mas grande y debe ser considerado dentro de la investigacion,
puesto que hay vacios al respecto y el impacto sobre la sociedad tras recibir
respuestas sesgadas es significativo, ya que se utilizan en procesos de toma

de decisiones que afectan la vida de los involucrados.

Inteligencia artificial

El término fue utilizado por primera vez en los afios 50°s por John McCarthy,
quien enfoc6 el concepto a la realizacidbn de acciones o comportamientos
hechos por una maquina que podrian ser vistos como “inteligentes” si un ser
humano los realizara (Kaplan, 2016). Si bien, Wang (2019) expone la falta de

una definicion universalmente aceptada, la mayoria de los autores se apegan



a describirla como aquella disciplina en la cual se intenta replicar, reproducir
o imitar el intelecto humano mediante el uso de maquinas y computadoras
(Garnham, 2017). Rouhiainen (2018) menciona como caracteristica
destacable la capacidad de los dispositivos para el manejo de datos en
grandes cantidades, asi como el trabajo continuo.

La inteligencia artificial se encuentra dividida en campos diferentes, los
cuales han sido abordados y desarrollados para diversas aplicaciones.
Algunas de ellas son mencionadas por Kéchling y Wehner (2020), Hashimoto
et al. (2018), Rouhiainen (2018) y Tandon et al. (2019):

e Procesamiento de Lenguaje Natural.

e Reconocimiento de voz e imagenes.

e Aprendizaje automatico o Aprendizaje automatico.
e Aprendizaje profundo o Deep Learning.

e Vision por computadora.

A lo largo del tiempo, ha sido aplicada a otras areas del conocimiento como la
educacién, donde se busca mejorar los procesos de ensefianza-aprendizaje
y la toma de decisiones. Gracias a la implementacion y desarrollo de
tecnologias destinadas al area mencionada, se ha propiciado el manejo de un
campo conocido como Inteligencia artificial Aplicada a la Educacion o AIED
(por sus siglas en inglés), el cual representa una especializacion de la
Inteligencia artificial en cualquier nivel educativo a pesar de haber sido
enfocado unicamente al nivel superior en los afios 70°s cuando fue concebido
(du Boulay, 2016; Joshi et al., 2021).

De acuerdo con Hwang et al. (2020), AIED puede jugar cuatro roles en

las aplicaciones educativas:

e Tutor inteligente. Brindan apoyo en la ensefianza de diversas

asignaturas mediante sistemas de aprendizaje personalizado y



sistemas de recomendacion, los cuales identifican comportamientos de
cada estudiante involucrado con la tecnologia y ofrecen material
adecuado a su nivel o una retroalimentacion efectiva.

e Tutelado inteligente. Alun no se han desarrollado este tipo de tecnologia
de manera explicita, sin embargo, los autores relacionan el rol con
aquellos sistemas que “aprenden” después de la interaccion con los
humanos.

e Herramienta inteligente de aprendizaje. Se refiere a los dispositivos
involucrados que funcionan como auxiliares en la recopilacion y analisis
de informacién que facilitan el entendimiento de temas determinados.

e Asesor en la formulacion de politicas. Como su nombre lo indica,
proporcionan recomendaciones para elaborar politicas relacionadas al
ambiente educativo permitiendo un mejor entendimiento de las

problematicas presentes en el area.

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o también conocido como Aprendizaje automatico,
es un campo de la Inteligencia artificial en el cual se desarrollan algoritmos
que arrojan respuestas no dependientes de una programacion explicita, sino
del entrenamiento previo. Dicho entrenamiento consiste en determinar un
conjunto de datos que serd ingresado en el algoritmo como entrada y sus
salidas esperadas; éste comienza a adaptarse, efectia ajustes vy
optimizaciones iterativas o selecciona y pondera los datos de entrada, de tal
forma que “aprende” a definir cuales respuestas son correctas o incorrectas
conforme los patrones identificados (Tandon et al., 2019; Helm et al., 2020; El
Naga, Li y Murphy, 2015).

Es empleado regularmente para reconocer patrones, hacer
recomendaciones y colaborar con la toma de decisiones automatizada. De
acuerdo con Helm et al. (2020), El Naga, Li y Murphy (2015) y Tandon et al.,

(2019), el aprendizaje automatico busca asemejarse al aprendizaje



experiencial en los seres humanos, pues mejoran sus predicciones a traves

de la experiencia adquirida durante su tiempo de vida.

Es importante mencionar que el Aprendizaje automatico no debe ser
confundido con la mineria de datos, pues, si bien varios algoritmos emplean
métodos similares para la obtencion de resultados, la mineria de datos
requiere una mayor intervencion del ser humano para la obtencién de

conclusiones (Palacios et al., 2021; Tandon et al., 2019).

Con base en lo explicado por Kéchling y Wehner (2020), Webb et al.
(2020) y Zhai, Shi y Nehm (2021) es posible clasificar el aprendizaje

automético en cuatro algoritmos distintos que son descritos a continuacion:

e Supervisado. Realizan predicciones mediante datos de entrada y salida
etiquetados. Las etiquetas son asignadas por expertos y por ende son
consideradas confiables.

e No supervisado. Encuentran patrones y similitudes entre los datos de
entrada para agruparlos por el comportamiento estructural reflejado sin
necesidad de recurrir a etiquetas para cada conjunto. Se considera
menos preciso que el anterior.

e Semi supervisado. Utilizan las técnicas del aprendizaje supervisado y
no supervisado, pues acepta datos o etiquetas faltantes y puede
congregar a los no etiquetados con aquellos que si lo estan.

e Por refuerzo o reforzado. Aprenden gracias a la interacciébn con un
entorno dinamico que brinda una retroalimentacion, es decir,
implementa recompensas o penalizaciones de acuerdo con los errores

y aciertos obtenidos.

Asi también, se debe diferenciar entre dos tipos de modelos conocidos:
caja negra y caja de cristal. Los primeros se caracterizan por ser complejos y
dificiles de entender, pues los procedimientos que utilizan para arrojar los

resultados no son completamente transparentes; por el contrario los de caja



de cristal son interpretables, permitiendo identificar como se obtuvieron las

respuestas finales (Kunapuli, 2023; Bogina et al., 2021).

Ciclo de vida de aprendizaje automatico.
Suresh y Guttag (2021) identificaron seis etapas que representan el ciclo de
vida para los modelos de aprendizaje automatico, el nombre de estas se

localiza en la ilustracion 1y se describen a continuacion:

e Recopilacion de datos. Se busca localizar la poblacién objetivo, hacer
un muestreo y determinar las etiquetas correspondientes (si se tratase
de aprendizaje automatico supervisado o semi supervisado).

e Preparacion de los datos. Consiste en determinar los datos con los
cuales el algoritmo ser& entrenado y aquellos que serviran para validar
Su correcto funcionamiento.

e Desarrollo de modelos. Implica la eleccion de la tecnologia o algoritmo
a utilizar y la realizacién del entrenamiento con los datos asignados.

e Evaluacion del modelo. Como su nombre lo indica, permite determinar
si el modelo arroja resultados acorde a un “aprendizaje” adecuado
derivado del entrenamiento previo. Regularmente se emplean métricas
de rendimiento.

e Post procesamiento del modelo. Consiste en adaptar las respuestas
del algoritmo a lo solicitado por la probleméatica que se busca resolver.
Requiere abordar las predicciones o decisiones recomendadas por el
sistema y tratarlas de forma correcta.

e Implementacion del modelo. Involucra agregar los elementos
necesarios (como interfaces o botones interactivos) que faciliten al

usuario final el manejo del sistema.
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llustracioén 1. Ciclo de vida de los modelos de aprendizaje automatico.
Elaboracion propia con los datos de Suresh y Guttag (2021).

Por otra parte, es posible identificar tres momentos relevantes durante la
utilizacion de algoritmos de aprendizaje automatico, los cuales se observan
en la imagen 2. Sus caracteristicas son similares a algunas de las etapas
previamente descritas y representan fases donde se puede presentar,

identificar y mitigar el sesgo ético (Fazelpour y Danks, 2021).

e Pre procesamiento. Durante esta fase, se incluyen actividades como la
eliminacién de datos duplicados, codificacion de variables categoricas
y manejo de datos o valores faltantes (Kizilcec y Lee, 2021; Hilbert et
al., 2021). Por lo tanto, los datos de entrenamiento son el actor
principal.

e In procesamiento. Se refiere al instante donde los datos son
procesados, ya sea por medio de la clasificacion u otras técnicas
definidas en el algoritmo seleccionado para obtener resultados. En
otras palabras, se trata de la ejecucion del algoritmo.

e Post procesamiento. En este Ultimo momento se abordan los datos
después del procesamiento, es decir, los resultados obtenidos por el
sistema. Las respuestas arrojadas son el centro de atencidén en dicha
fase (Pfeiffer et al., 2023).



Pre In Post

procesamiento procesamiento procesamiento

llustracion 2. Etapas de Aprendizaje automatico.
Elaboracion propia con datos de Fazelpour y Danks (2021).

Principios FATE

FATE son las siglas en inglés de Equidad, Responsabilidad/Rendicion de
cuentas, Transparencia y Etica. Representa una iniciativa por parte de la
empresa Microsoft orientada al desarrollo y despliegue de Inteligencia artificial
con esas caracteristicas. Esta constituida por los tres primeros principios
mencionados y un conjunto de mejores practicas, donde se considera el
disefio ético, la proteccion de datos y el control humano. Singhal, Tanveer y
Mago (2023) y Memarian y Dolek (2023) explican las partes de la iniciativa,

las cuales se encuentran representadas graficamente en la ilustracion 3:

e Equidad. De forma descriptiva, la equidad se refiere a practicas donde
no haya sesgo algoritmico, o bien se apliquen técnicas de mitigacion
para eliminarlo y no se afecte a grupos sociales que han sufrido
discriminacion anteriormente. En el aspecto técnico, la equidad ha sido
definida por las métricas que existen para su determinacion,
agrupandolas en tres posibles categorias: equidad calibrada,
estadistica e interseccional. Se auxilia del modelado predictivo para
determinar el posible comportamiento del algoritmo.

e Responsabilidad/Rendicion de cuentas. Se refiere a asignar la
responsabilidad a propietarios, disefiadores o usuarios, dependiendo el
caso, sobre los resultados obtenidos en un sistema de Inteligencia

artificial y las consecuencias a partir de su implementacién, esto con el



objetivo de garantizar resultados equitativos e identificar las personas
involucradas en la existencia de fallas o0 sesgo. Se puede encontrar la
responsabilidad social, técnica, ética y legal.

e Transparencia. Al igual que la equidad, puede notarse una definicién
descriptiva y otra técnica. La primera, implica la explicacion autbnoma
del funcionamiento interno por parte del algoritmo, con la finalidad de
entender como se obtuvieron los resultados finales; de igual forma, se
habla de una transparencia en los datos, donde se identifique como
fueron recolectados, almacenados y usados; en el aspecto técnico, la
transparencia se refiere a optar por disefiar modelos hibridos en lugar
de algoritmos de caja negra.

e FEtica. En términos sencillos, la ética en la Inteligencia artificial va
dirigida al estudio y practica sobre el desarrollo e implementacion de
las tecnologias en forma justa y beneficiosa para las personas
involucradas. Por ello, guarda relacion con los derechos humanos y la
no discriminacion. Al tratarse de un término amplio, se considera la

privacidad, proteccion de datos, rendicion de cuentas y explicabilidad.

Equidad
(Fairness)

Rendicién de
cuentas

Principios

(Accountability)

Transparencia
(Transparency)

llustracién 3. Principios FATE.
Elaboracidn propia con datos de Singhal, Tanveer y Mago (2023).

La sociedad involucrada con la Inteligencia artificial en la Educacién ha sido
llamada a basarse en FATE ante la necesidad de abordar las cuestiones
éticas en el area. Sjodén (2020) invita a estudiar cada principio de forma

independiente para una mejor comprension, asi como instruir a los docentes



sobre las propiedades de cada tecnologia y preocupaciones éticas que

corresponden al campo.

Sesgo algoritmico

Fazelpour y Danks (2021) lo definen como la obtencién de resultados o salidas
fuera de lo esperado con base en un estandar especifico. Hernandez (2023),
Sahlgren (2021), entre otros, emplean el concepto para referirse a aquellas
fallas dentro de sistemas computacionales que ocasionan un dafio,
discriminan o reafirman una desventaja hacia determinado grupo de personas.
Pagano et al. (2023) identifican al sesgo como causante de un algoritmo
injusto debido al favoritismo notable dirigido a un grupo.

La gran mayoria de autores como Rzepka et al. (2022), Le Quy, Fridge
y Ntoutsi (2023) o Yu, Lee y Kizilcec (2021) lo relacionan a la discriminacién con
base en atributos protegidos por la ley como género, raza, edad, orientacién
sexual, religion, etc., aunque no se encuentren explicitamente presentes en
las etiquetas para el entrenamiento de los datos utilizando proxies en su lugar,
es decir, variables que indirectamente conducen a describir una poblacién que

comparte alguna caracteristica concebida como atributo protegido.

El sesgo algoritmico ha sido estudiado y abordado con diferentes
propuestas que lo clasifican en categorias de acuerdo con criterios
establecidos. Algunas de ellas son similares entre si, no obstante es
importante mencionarlas para distinguir el enfoque de cada uno. Fazelpour y
Danks (2021) exponen una clasificacion del sesgo acorde a la norma o
estdndar que deben cumplir para considerarse justos. Destacan dos

categorias conocidas en el area de estudio:

e Sesgo moral. Consiste en la dependencia injustificada o sin
fundamento de los resultados respecto a variables sensibles o

caracteristicas de las personas involucradas.



e Sesgo estadistico. Aparece cuando existe una diferencia entre los
resultados obtenidos con datos de entrenamiento y las predicciones
finales. Como su nombre lo indica, se apegan a cuestiones

estadisticas.

De forma similar Pagano et al. (2023) reconoce dos tipos de sesgo, uno de
ellos bajo el mismo nombre de la clasificacién anterior, pero estableciendo un

enfoque distinto:

e Sesgo social. Es aquel que refleja la diferencia entre la realidad del
entorno y como deberia ser (sin injusticias ni discriminacién).

e Sesgo estadistico. Se refiere a las fallas posiblemente generadas tras
codificar erroneamente alguna parte de la realidad o el contexto en las
reglas del modelo seleccionado y verse reflejado en las predicciones

resultantes.

Suresh y Guttag (2021) catalogan el sesgo de acuerdo con las fuentes de
donde proviene y lo presentan de tal manera que sea identificable la fase de
Aprendizaje automatico en la que puede surgir (pre procesamiento, in

procesamiento 0 post procesamiento):

e Sesgo historico. Representa al sesgo ya existente dentro del contexto
social donde sera aplicado el modelo, y que probablemente sera
trasladado al algoritmo si no existe una conciencia sobre éste.

e Sesgo de representacion. Surge al definir de forma incorrecta la
poblacion objetivo de donde se obtendran los datos de prueba y
entrenamiento. Algunos casos pueden darse por fallas en las técnicas
del muestreo, subrepresentacion y representacion de grupos diferente
a la realidad.

e Sesgo de medicion. Aparece al momento de elegir las etiquetas o

proxies utilizados para la construccion de la respuesta de salida.



e Sesgo de agregacion. Ocurre al emplear un mismo modelo para todos
los grupos aunque cada uno deba ser considerado y tratado de forma
diferente.

e Sesgo de aprendizaje. Surge ante la amplificacion de disparidades y
desigualdades ocasionadas por el funcionamiento del algoritmo
(incluyendo el proceso de optimizacion).

e Sesgo de evaluacion. Es originado debido al manejo de datos que no
son representativos de la poblacion seleccionada. Los autores también
identifican su aparicion al intentar comparar cuantitativamente
diferentes modelos, forzar su aplicacion a los datos y una eleccion
inadecuada en la métrica de desempefio.

e Sesgo de despliegue o de implementacion. Aparece debido al uso
incorrecto del modelo por parte del usuario final, cuando es implantado
en un contexto diferente o al emplear los resultados para resolver una

problematica distinta para la que fue disefiado.

El sesgo historico, de representaciéon y de mediciébn pueden localizarse
previos al procesamiento, pues involucra el manejo de los datos; el sesgo de
aprendizaje, de agregacion y de evaluacion surgen durante la definicion y
ejecucion del modelo; el sesgo de despliegue aparece después del
procesamiento, durante la implantacién en el mundo real y la interaccién con

usuarios finales.

Hernandez (2023) explica una clasificacion similar abordando el sesgo
histérico como un reflejo de problemas en los sistemas sociales ya
establecidos, dandose a notar en los datos de entrenamiento y prueba.
Pagano et al. (2023) menciona tres tipos de sesgos que guardan relacién con

lo previamente explicado:

e Sesgo preexistente. Es aquel originado en la sociedad e independiente
del algoritmo. Puede observarse una similitud con el sesgo historico

manejado por otros autores.



e Sesgo técnico. Relacionado con el funcionamiento del sistema y fallas
de indole computacional.

e Sesgo emergente. Ocurre cuando un algoritmo fue disefiado con base
en una ideologia o estructura social de determinada época y en el

presente ya no coincide con los conceptos sociales aceptables.

En la tabla 1 se resumen los tipos de sesgo segun los diferentes autores

mostrados.
Tabla 1. Clasificacion de sesgo.

Autores Clasificacion de sesgo.
Fazelpour y Danks (2021) Moral.
Estadistico.
Social.
Estadistico.
Historico.
De representacion.
De medicion.
De agregacion.
De aprendizaje.
De evaluacion.
De despliegue o de implementacion.
Preexistente.
Técnico.

e Emergente.

Elaboracion propia con datos de Fazelpour y Danks (2021), Pagano et al. (2023), Suresh y
Guttag (2021), Hernandez (2023).

Pagano et al. (2023)

Suresh y Guttag (2021)

Hernandez (2023)

Mehrabi et al. (2021) describe una taxonomia similar y al igual que Bogina et
al. (2021) identifican la existencia de sesgo (y algunas técnicas de mitigacion)
en las etapas de pre procesamiento (involucrando fallas en la seleccién para
los datos de entrenamiento), in procesamiento (relacionado con fallas

técnicas) y post procesamiento (observable en los resultados).

Ante las definiciones y clasificaciones expuestas anteriormente, para la
presente investigacién se hace uso del término “sesgo ético” para referirse a
aguel sesgo que trae consigo problemas éticos derivados de la discriminacion
hacia determinado grupo poblacional que comparten caracteristicas vistas

como variables sensibles.



Equidad algoritmica

Mehrabi et al. (2021) define la equidad desde el enfoque de la toma de
decisiones en forma general, considerandola como una ausencia de prejuicios
relacionados a ciertas caracteristicas para la eleccion o determinacion de un
resultado entre los individuos involucrados. Rzepka et al. (2022) refiere la
equidad como un tratamiento objetivo e imparcial de los datos utilizados en el
modelo. Ademas, varios autores la denominan una carencia de sesgo, lo cual
conlleva a algoritmos justos que evitan una discriminacién sistematica y
replicable por el mismo modelo (Kizilcec y Lee, 2021; Giovanola y Tiribelli,
2022; Hilbert et al., 2021).

Caton y Haas (2020) identifican el conocimiento de las variables
sensibles y grupos no favorecidos como un elemento importante para
determinar la equidad, los cuales se caracterizan por ser afines a uno o mas
atributos protegidos, pues con base a ello se define la demografia del conjunto
de datos y es posible determinar la preferencia hacia un grupo. Un grupo
demografico en este contexto esta relacionado a los atributos sensibles
manejados en el modelo. Baker y Hown (2021), estudian el sesgo en
algoritmos de aprendizaje automatico enfocados a la educacion de acuerdo

con categorias consideradas como protegidas por la legislacion.

Por otra parte, Mehrabi et al. (2021) describe la existencia de diversas
definiciones para la equidad algoritmica, relacionandolas con la manera en
que ésta puede expresarse o considerarse al evaluar un algoritmo. Por lo
tanto, de forma técnica es observable el manejo del término como un sinénimo
de las métricas empleadas, que, en su mayoria son de naturaleza cuantitativa
(Sahlgren, 2021). Para una mejor comprension de dichas definiciones, es

importante abordar las formas propuestas de agrupar la equidad.

Fazelpour y Danks (2021) identifican tres nociones diferentes y las

describieron como familias distintas:



Basadas en el individuo. Cuantifican las normas ideales que deberian
aplicarse en determinado contexto. Debido a la relacion con el entorno,
aun no existen funciones matematicas de esta indole.

Estadisticas o basadas en grupos. Se centran en distinguir
disparidades o diferencias entre las predicciones resultantes del
algoritmo, enfocandose en aquellas que incluyen atributos protegidos.
De acuerdo con los autores, son las nociones mas comunes.
Causales y contrafactuales. Su objetivo es localizar las causas que
producen patrones de sesgo y va dirigida a la eliminacion de dichas
causas, en consecuencia, también de la injusticia manifestada por el

algoritmo.

Kizilcec y Lee (2021) describen de manera semejante tres nociones de la

equidad en general:

Basadas en similitud. Buscan una igualdad de trato entre individuos
gue son similares segun las caracteristicas presentadas.

Causales de equidad. Se basan en encontrar la misma probabilidad de
obtener un resultado desfavorable si un mismo individuo presenta una
variacion en el atributo protegido que lo caracteriza.

Grupal. Toma en consideracion las caracteristicas demograficas de un
grupo determinado; son faciles de medir e implementar. Dentro de este
enfoque se encuentran otras tres formas de percibir la equidad,
llamadas por Caton y Haas (2020) como “criterio abstracto”.

o Independencia. Evalla si el resultado favorable arrojado por el
algoritmo no es dependiente de la pertenencia a un grupo.

o Separacion. ldentifica aquellos falsos positivos y negativos,
determinando si se encuentran en igual proporcion sin importar
la pertenencia a un grupo. En otras palabras, las tasas de
resultados erroneos favorables y desfavorables deben ser

similares.



o Suficiencia. Requieren un prondstico previo para observar si las

predicciones obtenidas por el algoritmo coinciden o no en todos

los subgrupos.

Autores como Catania, Guerrini y Accinelli (2023) y Caton y Haas (2020),

mencionan dos grandes tipos de nociones, principalmente utilizadas en la

clasificaciéon binaria: equidad grupal e individual. A continuacién, se muestran

las concepciones de equidad pertenecientes a ambos grupos (Caton y Haas,

2020):

e Equidad grupal. Retomando las descripciones anteriores, estas

métricas se basan en la comparacion de los resultados entre dos o mas

grupos demograficos. Se encuentran divididas en:

O

O

Métricas basadas en paridad. Estan apegadas a la nocion de
independencia y se enfocan en las tasas de resultados positivos
entre los grupos. Algunas de ellas son:

m Paridad estadistica. También conocida como paridad

demografica. Considera la existencia de equidad en los
resultados si todos los grupos tienen la misma
probabilidad de recibir un resultado positivo sin importar
las diferencias entre ellos.

Impacto dispar. Es similar a la definicion de paridad
estadistica, no obstante, esta métrica si toma en

consideracion la proporcion entre grupos.

Métricas basadas en la matriz de confusion. Emplean una
cuantificacion para los resultados considerando su veracidad o
falsedad, por lo tanto recurre a tomar las tasas de verdaderos
positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos
negativos. Estan relacionadas con la nocion de separacion e
incluyen algunas definiciones de equidad manejadas por
Mehrabi et al. (2021):



m Igualdad de oportunidades. Considera como justo al
algoritmo donde la tasa de verdaderos positivos sea igual
en distintos grupos. Para esta definicion Rzepka et al.
(2022) emplea la tasa de falsos negativos.

m Probabilidades igualadas. Requiere que las tasas de
falsos positivos y falsos negativos sean iguales en los
grupos protegidos, es decir, haya la misma probabilidad
de obtener respuestas favorables o desfavorables
(Sahlgren, 2021).

m Igualdad de precision general. Se basa en determinar
cuadl es el porcentaje de resultados correctos,
independientemente de si son favorables o no, en
diferentes grupos.

m Igualdad de precisién de uso condicional. Es similar a la
anterior, sin embargo en ésta se analizan los valores
positivos y negativos.

m Igualdad de trato. Emplea los puntajes de predicciones
falsas negativas y falsas positivas. Si la proporcion de
ambos valores es igual para categorias de los grupos
protegidos, entonces el algoritmo se considera equitativo.

m Igualar los desincentivos. Utiliza las tasas de falsos vy
verdaderos positivos, asi como la diferencia de dos
métricas.

m Igualdad de oportunidades condicional. Maneja la
igualdad de oportunidades considerando una
caracteristica o variable en especifico.

o Meétricas basadas en calibracion. Hacen uso de una probabilidad
previamente calculada y por ende se apegan a la nocién de
suficiencia. Se encuentran las siguientes definiciones:

m Equidad de prueba o frecuencias condicionales

coincidentes. Requiere una igualdad entre la probabilidad



de pertenecer a un grupo y una puntuacion en especifico
obtenida.

m Calibracibn de pozo. Consiste en tener la misma
probabilidad de obtener resultados positivos y una
puntuacion en particular.

o Meétricas basadas en puntuaciones. Se localizan dos
propuestas:

m Equilibrio para la clase positiva y negativa. Donde la
probabilidad calculada con anterioridad sobre resultados
favorables y desfavorables es igual en todos los grupos.

m Equidad bayesiana. Considera la probabilidad para
escenarios distintos donde se requiera un ajuste para
lograr la equidad.

e Equidad individual. Buscan evaluar a los individuos involucrados dentro
de los resultados del algoritmo y no a los grupos demogréficos. Algunas
definiciones identificadas son:

o Equidad contrafactica. Utilizan modelos de equidad causal y
esta definicion se basa en asegurar que la prediccion hubiera
sido la misma si una caracteristica perteneciente al atributo
sensible se modificara.

o Indice de entropia generalizada. Localiza la diferencia entre los
resultados de la prediccion y la precision de prediccion

promedio.

Otras definiciones recuperadas por Mehrabi et al. (2021) y Fazelpour y Danks
(2021) son:

e Equidad en dominios relacionales. Localiza la relacion estructural
dentro de un dominio determinado al considerar conexiones sociales y
organizativas.

e Equidad a través de la conciencia. Los perfiles de los datos similares

son tratados de forma parecida y se usa una métrica de similitud.



e Equidad a través del desconocimiento. Implica omitir variables
sensibles de forma explicita, sin embargo, no ha tenido éxito por el uso
de proxies que contindan reflejando patrones y correlaciones entre
atributos protegidos. Giovanola y Tiribelli (2022) llaman a esta practica

como “equidad de anti clasificacion”.

En latabla 2, pueden apreciarse las nociones de equidad identificadas en esta

seccion.
Tabla 2. Nociones de equidad.

Autores Nociones de equidad.
Fazelpour y Danks (2021) Basadas en el individuo
Basadas en grupos.
Causales y contrafactuales.
Basadas en similitud.
Causales de equidad.
Grupal.
Catania, Guerrini y Accinelli (2023) Grupal.
y Caton y Haas (2020) e Individual.

Elaboracidn propia con datos de Fazelpour y Danks (2021), Kizilcec y Lee (2021) y Catania,
Guerrini y Accinelli (2023) y Caton y Haas (2020).

Kizilcec y Lee (2021)

De igual forma, las métricas pertenecientes a la equidad grupal mencionadas

se anexan en la tabla 3.
Tabla 3. Métricas de equidad grupal.

Tipos de métricas de equidad. Métricas.
Basadas en paridad. Paridad estadistica
Impacto dispar
Igualdad de oportunidades.
Probabilidades igualadas.
Igualdad de precision general.
Igualdad de precision de uso
condicional.
Igualdad de trato.
e Igualar los desincentivos.
e Igualdad de oportunidades
condicional.
Basadas en calibracion. e De prueba o frecuencias
condicionales.
e Calibracién de pozo.
Basadas en puntuaciones. e Equilibrio para la clase
positiva y negativa.

Basadas en la matriz de
confusion.



e PBayesiana
Elaboracién propia con datos de por Catania, Guerrini y Accinelli (2023) y Caton y Haas
(2020).

De acuerdo con Sahlgren (2021) la definicion mas aceptada es la paridad
estadistica; Rzepka et al. (2022) identifica como métricas mas conocidas

aquellas que se apoyan de la matriz de confusion.

Las métricas son utilizadas de forma general para los algoritmos de
Aprendizaje automatico que deseen ser evaluados en cualquier area. No
obstante, Fazelpour y Danks (2021) y Madaio et al. (2021) argumentan la
importancia del contexto debido a la plena vinculacion del modelo y el entorno
donde se desenvuelven, asi como el apego a una normatividad previamente
definida; los ultimos autores citados enfocan su argumento a AIED vy resaltan
la aparicion de inconformidades en expertos del area educativa por el enfoque
cuantitativo para detectar la equidad en el area.

En 2022 se realizé un simposio dirigido a la equidad algoritmica, donde
el tema fue abordado desde diferentes areas y perspectivas; la participacion
de Christian Haas, un experto en el area de sistemas de informacion, ciencias
computacionales y equidad algoritmica fue destacable al afirmar la
incompatibilidad entre métricas ya disefiadas (Pfeiffer et al., 2023). De igual
forma Fazelpour y Danks (2021), Giovanola y Tiribelli (2022) y Madaio et al.
(2021) también exponen e identifican dicha cuestion e incluso Deho et al.

(2022) lo llaman “teoria de la imposibilidad”.

Si bien Scantamburlo (2021) reconoce la importancia de las métricas
cuantitativas para disminuir la subjetividad, también menciona la posibilidad
de presentar fallas ante el modelado formal de la realidad y la discriminacion.
Grote (2024) confirma lo ya mencionado y observa deficiencias en las métricas

al no considerar una visién sociotécnica en los algoritmos.



Métricas cualitativas.

El proceso de medicion no esta limitado al uso de instrumentos sofisticados ni
cantidades numéricas, pues en su naturaleza tiene la evaluacion, consistente
en la diferenciacion de dos o mas elementos (Coronado, 2007). Conforme lo
expuesto por Herrmann (2007), una métrica cualitativa es aquella que no
incluye una formalizacion para realizar la medicidén de algun elemento. Estas
surgen a partir de datos que son observados, descritos, percibidos o

comparados.

Generalmente, las métricas hacen uso de entidades y atributos. Una
entidad es algun objeto o evento fisico o l6gico de la vida real y los atributos
corresponden a caracteristicas de la entidad que son medibles o comparables
con otra referencia. Ademas deben cumplir con 4 criterios importantes para

considerarlas significativas y utilizables:

e Exactitud. Se refiere a qué tan concordante es cada medicion realizada
con algun nivel o valor de referencia (dependiendo el tipo de métrica
del que se trate).

e Precision: Es similar a la exactitud, sin embargo considera todo el
conjunto de medidas y no a una sola.

e Validez. Determina si la métrica realmente mide o no lo que se solicita.
Involucra la integridad en el proceso de medicién y la amplia
especificacion de las condiciones para hacer la medicion.

e Ser correcta. Para lograrlo, los datos deben haber sido recopilados
conforme las reglas establecidas para la métrica y en condiciones

similares.

Las mediciones pueden llevarse a cabo mediante un instrumento conocido
como escala, la cual toma elementos diferentes y los compara entre si. Para
efectuar una medicion cualitativa requiere hacer uso de una escala nominal u
ordinal segun sea el caso. De acuerdo con Coronado (2007) y Herrmann

(2007) sus caracteristicas son:



e Escala nominal. Requiere categorias mutuamente excluyentes y
exhaustivas y sobre un atributo. Su finalidad es la clasificacion u
organizaciéon de elementos sin asignar una jerarquia. Aunque en
algunos casos manejen el uso de nimeros, éstos sélo representan una
categoria y no son operables entre si. Pueden ser dicotomicas (con dos
categorias) o multicotdmicas (con tres 0 mas categorias).

e Escala ordinal. Proporcionan un orden en las categorias definidas, lo
cual refleja una jerarquia entre los elementos que sean medidos sin
tener una magnitud cuantitativa de la diferencia. Al igual que en la
escala anterior, los datos que coincidan con determinada categoria no
pueden pertenecer simultdneamente a otra. Es comun establecer

relaciones de mayor y menor qué.

Independiente al tipo de escala manejado, es obligatorio contar con los
criterios descritos anteriormente. Para ello Herrmann (2007) propone seguir 7
pasos que guian la planeacion de la recopilacion y validacion de datos

métricos:

1. Definir qué informacion se va a recopilar. Es decir, identificar qué
entidad o entidades, atributos y subentidades seran tomadas en cuenta
para la medicidn, asi como las diferencias entre sus relaciones. Este
paso permite garantizar la exactitud de la informacién.

Establecer por qué se recopila esa informacion y cémo se utilizara.

3. Tener claro como se va a recopilar la informacion. Esto incluye el
reconocimiento de restricciones y sobre dicho proceso, abarcando los
instrumentos que son necesarios para la actividad. De esta forma se
garantiza la exactitud y precision de los datos.

4. Determinar en qué momento se recuperara la informacion y con qué
frecuencia se realizara el proceso (segun sea el caso).

5. Definir la fuente de los datos que seran utilizados en la métrica. Como

resultado se obtiene la validez de estos.



6. Establecer como se preservara la integridad de los datos durante la
recopilacion y analisis, con la finalidad de evitar la alteracion,
eliminacién, adicion o pérdida de alguno de ellos, garantizando asi la
integridad.

7. Finalmente se determinan las reglas que permiten el analisis de datos
métricos y la interpretacion de los resultados. Es en este apartado
donde se selecciona el tipo de escala a utilizar y la forma en que se
presentan los resultados. Las reglas deben haber sido puestas a

prueba con anterioridad en algun experimento controlado reproducible.

Escala de Likert

La escala de Likert es un instrumento de medicidén creado en 1932 por Rensis
Likert para lograr demostrar la posibilidad de medir actitudes, opiniones o
percepciones y aquellas cosas que no pueden ser medidas de manera formal,
es decir, técnicas psicométricas. De acuerdo con Guil (2006), pertenece al tipo
de escalas sumativas, pues se encuentra estructurada por items que reflejan
cudl es la variable latente u objeto de medicion y cada uno tiene un peso
establecido para lograrlo; el resultado se obtiene tras sumar los valores

obtenidos.

Por otra parte, Joshi et al. (2015) mencionan su popularidad en las
ciencias sociales y educativas, e identifica en la literatura la existencia de dos
formas de percibir la escala de Likert: como escala de intervalo y ordinal. En
ambas, las categorias son mutuamente excluyentes, sin embargo, en la
primera, el valor de cada una tiene una diferencia constante entre si, y en la

segunda, hay una jerarquia visible entre ellas.

Dentro de sus caracteristicas identificadas se encuentran la naturaleza
de los items, ya que éstos deben ser construidos como oraciones afirmativas;
las categorias deben mostrar qué tan de acuerdo o en desacuerdo se esta
con dichos elementos; los pesos para cada item deben ser iguales. Joshi et
al. (2015). De igual forma, Jebb, Ng y Tay (2021) mencionan la importancia



dentro de la literatura respecto a la validez del constructo a medir, legibilidad

de los items y su validez.

Para la construccion de una escala de Likert, Nemoto y Beglar (2014)
proponen seguir los pasos ilustrados en la figura 4 y descritos a continuacion:

1. Comprension del constructo. En esta etapa, se requiere entender qué
es lo que debe medirse a través de los items. Los autores recomiendan
responder los siguientes cuestionamientos:

e ;Qué conjunto de conocimientos, habilidades u otros atributos
deberian evaluarse?

e ¢ Qué conductas o actuaciones deberian revelar estos constructos?

e ;Qué tareas o situaciones deberian ser evaluadas?

Tras responder las interrogantes, se requiere generar supuestos que

relacionan el constructo, las conductas o actuaciones que lo revelan y

las situaciones evaluadas.

2. Desarrollo de los items. A partir de los supuestos generados
anteriormente, se desarrollan oraciones en forma de afirmacion que
permitan hacer la medicion del constructo. Cada item debe ir orientado
a un aspecto en particular del constructo y se recomienda que no sean
ambiguos ni se empleen conjunciones o disyunciones, ya que esto
confunde al lector y se proporciona una respuesta inexacta respecto a
la idea planteada. Los autores recomiendan dividir en grupos los items
segun el constructo evaluado.

3. Determinar el espacio de resultados. Si bien, las respuestas deben
plasmar el nivel de desacuerdo o acuerdo que tiene el lector sobre cada
item, es importante definir la cantidad de categorias y la puntuacién
para cada una de ellas. Los autores recomiendan colocar de 4 a 6
elementos (y por lo tanto una puntuacion equivalente), sin establecer

una categoria neutra.



4. Especificar el modelo de medida. Se conoce también como modelo
interpretacional y es aquel que permite a los investigadores realizar una
interpretacion de los resultados obtenidos en el cuestionario.

5. Recopilar comentarios y poner a prueba el cuestionario. En esta etapa
se requiere mostrar el cuestionario a personas familiarizadas con el
constructo para que determinen si los items realmente lo evaltan vy,
posteriormente se proporcione una retroalimentacion que permita la

mejora del cuestionario. Finalmente, se lleva a cabo la implementacion

1. Comprension del constructo. |

de éste.

2. Desarrollo de los items.
3. Determinar el espacio de
resultados.

4. Especificar el modelo de medida. l

5. Recopilar comentarios y poner a
prueba el cuestionario.

llustracién 4. Pasos para la construccion de una escala de Likert.
Elaboracion propia con datos de Nemoto y Beglar (2014).

Equidad sustantiva

De acuerdo con Grote (2024), la equidad sustantiva puede entenderse como
“equidad formal + x’, donde x designa un alcance de analisis expansivo, que
implica la conciencia de las relaciones sociales y los acuerdos institucionales”;
es decir, se trata de implementar las normas existentes considerando el

contexto, la dinamica social, acuerdos y situaciones particulares de cada caso.

Ademas de ello, Fredman (2016), menciona que la equidad sustantiva
procura reparar desigualdades sistematicas, pues se detiene a evaluar y
observar los grupos que siempre han sido discriminados. La misma autora,

propone un marco de cuatro dimensiones gque se observa en la figura 5, y



permite evaluar si politicas, leyes o practicas se apegan a la equidad

sustantiva:

1. Reparar la desventaja. Se refiere a detectar aquellos grupos que han
sido discriminados a lo largo de la historia y proporcionarle beneficios
gue permitan resolver aquellos obstaculos.

2. Corregir el estigma, los estereotipos y la humillacién. En esta dimension
se busca eliminar aquellos prejuicios y estereotipos que representan
una barrera para los grupos de determinada categoria.

3. Dimension participativa: inclusion social y voz politica. Involucra tomar
en cuenta a todos los grupos existentes y aquellos que han sido
segregados a lo largo de la historia, de tal forma que puedan ser
incluidos en los &ambitos correspondientes al area y tengan mayor
participacion politica.

4. Acomodar la diferencia y cambio estructural. Se refiere a observar si la
practica o politica impacta de forma transformadora en las estructuras

sociales que propician la discriminacion.

2. Corregir el
estigma, los
estereotipos
yla
humillaciéon

1. Reparar la
desventaja

3. Dimensién | 4- Acomodar
participativa: | '@ diferencia
inclusion y cambio
socialy voz estructural.

politica.

llustracién 5. Marco de apego a la equidad sustantiva.
Elaboracidn propia con datos de Fredman (2016).

Educacion inclusiva y factores de discriminacion

Consiste en un conjunto variado de estrategias y actividades con un objetivo:
proporcionar a la comunidad estudiantil una educacién de calidad, equitativa,
pertinente, adecuada y sin discriminacion, fomentando la participacion de

todos y todas, la diversidad e igualdad de oportunidades. Figura como un



proceso dinamico que esta sujeto a los cambios de la cultura y el contexto,
involucrando grupos minoritarios que han sido excluidos a lo largo del tiempo
(Salas-Pico, Xiao y Oshima, 2022).

La UNESCO u Organizacion de las Naciones Unidas para la
Educacion, Ciencia y la Cultura, en el area educativa, tiene como objetivo
resolver los problemas que se presenten mediante principios implicitos de
igualdad de género e inclusion, buscando establecer la paz entre las naciones
mediante una colaboracion en la educacion, la ciencia, cultura y comunicacion

e informacion.

Este organismo refiere la existencia de discriminacién en el area
educativa por caracteristicas establecidas en el articulo uno, plasmado en el
documento correspondiente a la reunion numero once de la Convencion
relativa contra las Discriminaciones en la Esfera de la Ensefianza realizada
por la Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, Ciencia y la
Cultura: raza, color de piel, sexo, idioma, religién, opiniones politicas o de otra
indole, nacionalidad y situacién econémica (UNESCO, 1962). Otros atributos
conocidos actualmente son el género, la orientacion sexual, y padecimiento

de una discapacidad.

Considerar la equidad en la educacién se encuentra como uno de los
Objetivos de Desarrollo Sostenible u ODS, el cual se menciona por parte de
la UNESCO explicitamente en la meta 4.5 la eliminacion de disparidades de
género y la busqueda por integrar a las personas con discapacidad y

situaciones vulnerables.

De forma similar, la OCDE u Organizacion para la Cooperacion y el
Desarrollo Economicos tiene el objetivo de disefar politicas que mejoren la
calidad de vida a través de la igualdad, prosperidad, oportunidades y bienestar
en la poblacion: “ Mejores politicas para una vida mejor” (OCDE, 2023). En su
pagina oficial reporta un total de 38 paises miembros y varios socios clave que



permiten la implementacion de los estandares elaborados en mas de 100
naciones; respecto a la educacion, este organismo tiene como objetivo
colaborar con los paises para desarrollar las habilidades y conocimientos en

los individuos promoviendo una mejor vida e inclusion social.

En el afio 2013 la OCDE recomendd 10 reformas para el disefio de
sistemas educativos, practicas dentro y fuera de las escuelas y proporcién de
recursos, enfocandose en el aspecto de equidad; entre ellos se puede
observar la mencion de la nacionalidad u origen étnico relacionada a la
discriminacion al solicitar la inclusidon exitosa de personas migrantes. (OCDE,
2013).

Por otra parte, dentro del Aprendizaje automatico aplicado a la
educacién, se encuentran como categorias protegidas segun Rzepka et al
(2022), Kizilcec y Lee (2021), Baker y Hown (2021) y Smith (2020), Akgun y
Greenhow (2022) a la nacionalidad, escolaridad de los padres o
alfabetizacién, entorno de alfabetizacion, antecedentes migratorios, sexo,
género, raza y nivel socioeconémico; e igual forma, autores que han estudiado
casos especificos como la discriminacion en plataformas de aprendizaje o
predicciones en cuanto a su desempefio (Mayfield et al, 2019; Yu, Lee y
Kizilcec, 2021; Jeong et al., 2022), identifican al idioma y nuevamente a los
antecedentes migratorios y la raza. Muchas de estas caracteristicas también
son protegidas y apegadas a las proteccion de grupos vulnerables por parte

de legislaciones en diversos paises.

Todos los términos, perspectivas y teorias abordadas en este capitulo
permiten sentar las bases que sostienen la métrica propuesta, puesto que se
apoyan de organizaciones reconocidas a nivel mundial e investigaciones
previas realizadas por los autores mencionados a lo largo del marco teorico-
conceptual, enfocadas en atender la discriminacion en el area educativa y el
sesgo que produce problemas éticos en modelos de Aprendizaje automatico

aplicados al mismo campo respectivamente.



IIl. CONSTRUCCION DE LA METRICA

En este capitulo se muestra el proceso realizado para la construccién de la
métrica, tomando en cuenta la identificacion de variables sensibles
relacionadas con la discriminacion en los entornos educativos y de
Aprendizaje automatico aplicado a dicha area. Asi también, se implementa el
método seleccionado para su desarrollo descrito paso a paso y finalmente se
expone la evidencia recabada tras poner a prueba la métrica en modelos
localizados dentro de repositorios de acceso libre; si bien, la fase de pruebas
se efectud en diez modelos, en este apartado se encuentra Unicamente el

primero de ellos y el resto de las evidencias se ubican en los anexos.

Identificacidon de variables sensibles.

Conforme la revision de la literatura, se encontraron determinadas variables
“sensibles” o categorias protegidas que han sido detectadas por los autores
como aquellas caracteristicas de los estudiantes por las cuales pueden sufrir
discriminacion. Existen coincidencias y algunas discrepancias entre las
investigaciones revisadas y las categorias establecidas por organizaciones
mundiales que buscan la educacion inclusiva y libre de desigualdades, es por

ello por lo que se efectud una seleccién de caracteristicas.

Con apego a lo manifestado por Rzepka et al (2022), Kizilcec y Lee (2021),
Baker y Hown (2021), Smith (2020), Akgun y Greenhow (2022), Mayfield et al
(2019), Yu, Lee y Kizilcec (2021), Jeong et al. (2022), UNESCO (1962) y
OCDE (2013), se seleccionaron las siguientes categorias protegidas:



Género/Sexo.

Orientacion sexual.
Religion.

Opinidn politica.
Nacionalidad.

Origen étnico.

Raza.

Idioma.

Discapacidad.

Nivel socioeconémico.
Escolaridad de los padres o grado de alfabetizacién.
Antecedentes migratorios.

Al tratarse de una investigacion centrada en la fase del post procesamiento de
Aprendizaje automatico, estas variables bien pueden ser integradas de forma
directa en el conjunto de datos o en forma de proxies, sin embargo,
Unicamente se busca detectar alguna desviacién de los resultados hacia las

categorias mencionadas.

Proceso de construccion.

El método que guia la construccion de la métrica es propuesto por Nemoto y

Beglar (2014), el cual consta de cinco etapas descritas a continuacion.

1.- Comprender el Constructo.

Para comprender cual es el objeto de medicién, se dio respuesta a los
cuestionamientos propuestos por los autores. Comenzando con la
determinacion del conjunto de conocimientos, habilidades u otros atributos
gue deberian evaluarse, se clarificé que el atributo a estimar es el sesgo ético

presente en los modelos de Aprendizaje automatico aplicados a la educacion.

Las conductas o actuaciones que revelarian dicho atributo se
relacionaron a la falta de equidad. Ya que la nocién a la cual busca apegarse
la presente propuesta es la equidad sustantiva y Fredman (2016) propone

cuatro dimensiones para considerar su existencia, se seleccionaron tres de



ellas adecuandolas al contexto de las respuestas obtenidas por los modelos

de Aprendizaje automatico:

A)

B)

C)

Nula reparacion de la desventaja que han tenido grupos
histéricamente discriminados por alguna de las variables
sensibles o categorias protegidas que fueron identificados en
una revision de la literatura, es decir: género o sexo, orientacion
sexual, religion, opinion politica, nacionalidad, origen étnico,
raza, idioma, discapacidad, nivel socioeconémico, escolaridad
de los padres o grado de alfabetizacion y antecedentes
migratorios.

Conservacion de estigma, estereotipos y humillaciéon por alguna
de las variables sensibles mencionadas anteriormente. Lo cual,
seria observable en respuestas que perjudican directamente al
individuo que presente alguna o algunas de las caracteristicas.
Dimension participativa. Dentro de esta dimension debe
identificarse si los modelos estan disefiados para fomentar la
inclusion de grupos diversos a los cuales pueden pertenecer las

categorias representadas por las variables sensibles.

La cuarta dimension propuesta por la autora, no se considera para la

construccion de la métrica, debido a que trata de reflejar el impacto de la

herramienta

en la sociedad y ese no es el objetivo de la presente

investigacion.

Por otra parte, retomando a Fazelpour y Danks (2021), Sahlgren
(2021), Hernandez (2023), Madaio et al (2022), Hasan et al. (2022) y Grote

(2024) es importante considerar el contexto de implementacion, ya que puede

variar del contexto donde fue creado o para el cual iba dirigido. En atencién a

ello, se definieron otros dos elementos que reflejarian la presencia de sesgo

ético.



D) Implementacion del modelo en contextos distintos para los
cuales fue creado originalmente, ya sea temporal, geografico o
sociocultural.

E) Uso del modelo para resolver problematicas diferentes a las que

va dirigido originalmente.

Por otra parte, la situacibn a evaluar en los modelos de Aprendizaje
automético tratandose de la fase del post procesamiento, son las respuestas
obtenidas con los datos de prueba a lo largo del entrenamiento y/o los
resultados finales proporcionados por dicho modelo; de igual forma, las
especificaciones del contexto donde se implementara para determinar si
existe alguna variacion respecto al contexto de creacion o en el cual deba
implementarse. Ante esas consideraciones, se establecen los siguientes

supuestos para la posterior construccion de items:

e La presencia de sesgo ético es mayor cuando hay indicios de la nula
preocupacion por reparar la desventaja de los grupos histéricamente
discriminados.

e La presencia de sesgo ético es mayor cuando hay indicios de
discriminacion por una 0 mas categorias protegidas relacionadas con
el uso de proxies o de forma directa.

e La presencia de sesgo ético es mayor cuando no se toman en cuenta
diversos grupos pertenecientes a las categorias protegidas expuestas
anteriormente, por lo cual se excluye a estudiantes con caracteristicas
variadas.

e Lapresencia de sesgo ético es mayor cuando se utiliza un modelo para
fines distintos de los considerados desde su creacion, es decir,
resolviendo problematicas diferentes de aquella para la que fue
disefado.

e La presencia de sesgo ético es mayor cuando se implementa un
modelo dentro de un contexto temporal, geografico o sociocultural

distinto al que fue considerado durante su creacion y al que va dirigido.



2.- Construccion de los items

Con base en los supuestos establecidos sobre la existencia de sesgo ético en
modelos de Aprendizaje automatico aplicados a la educacion y las conductas
0 actuaciones que revelarian lo revelarian, se construyeron un total de
cuarenta items al relacionar las tres dimensiones que Fredman (2016) enuncia
para determinar la presencia de equidad sustantiva y las doce categorias
protegidas mencionadas con anterioridad, asi como las implicaciones del
contexto sociocultural, geografico y temporal. En el anexo A, se encuentra el

primer borrador de los items elaborados.

3.- Determinar el espacio de resultados.

Siguiendo las recomendaciones propuestas por Nemoto y Beglar (2014) en
las cuales se menciona no incluir un resultado neutro dentro del espacio de
resultados y la presencia de entre cuatro y seis posibles respuestas, se opto

por manejar seis puntos para los items, estos son:

Muy en desacuerdo.

En desacuerdo.
Ligeramente en desacuerdo.
Ligeramente de acuerdo.

De acuerdo.

Muy de acuerdo.

A cada respuesta se le asigné una puntuacion que va del uno al seis en el
orden correspondiente al listado anterior, esto con la finalidad de efectuar la
suma total de los items que conforman la escala de Likert propuesta y

posteriormente obtener una interpretacién de ellos. En laimagen 6 se resume

el espacio de resultados y el puntaje de cada uno.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo en de acuerdo acuerdo acuerdo
1 2 desacuerdo 4 5 6

3



llustracién 6. Espacio de Resultados propuesto.
Elaboracion propia.

4.- Especificar el modelo de medida

En esta etapa, se definieron los baremos o rangos que permiten la evaluacion
e interpretacion de las respuestas obtenidas tras responder los items, de tal
forma que al finalizar, se identifica y asigna un nivel de sesgo detectado
conforme la puntuacién. Para lograrlo, se llevaron a cabo determinados pasos

descritos a continuacion.

En primer lugar, fue necesario definir los niveles de sesgo que se
abarcaria con la escala de Likert propuesta, por lo que se establecieron los
siguientes:

Muy alto
Alto
Medio
Bajo

Muy bajo

Posteriormente, se identificd el peor y el mejor escenario de evaluacion,
es decir, cuando un modelo de Aprendizaje automatico aplicado a la
educacion presentara el nivel mas alto y el mas bajo de sesgo ético
respectivamente. Considerando los items, el espacio de resultados y su
puntaje, la estructura de la escala de Likert construida refleja un nivel muy bajo
de sesgo ético cuando todos los items se responden con la categoria “Muy en
desacuerdo”; por el contrario, si todas las respuestas corresponden a la

categoria “Muy de acuerdo”, se determina un nivel de sesgo ético muy alto.

Tomando en cuenta las especificaciones mencionadas para cada caso,
se procedié a calcular la sumatoria total respectiva. Para simplificar esta
accion, se realizo la siguiente operacion:

Puntuacion de la categoria x Total de items

Sustituyendo los valores correspondientes se tuvo:



Para un nivel de sesgo muy bajo:

1x40=40
Para un nivel de sesgo muy alto:

6 x 40 = 240

Tras localizar la puntuacion, se resté el valor mas alto menos el valor mas

bajo:
240 - 40 = 200

El resultado obtenido se dividié entre el total de categorias tomadas en cuenta,

es decir, cinco.
200 +-5=40

Con el cociente, se identificd el valor que abarcaria cada uno de los niveles
conforme la puntuacion indicada. En la tabla 4, se muestran los rangos

estimados.

Tabla 4. Niveles de sesgo y su rango de puntuacion.

 ivedeSesge Raeo de Puntacian

Muy Bajo 40-79
Bajo 80-119
Medio 120-159
Alto 160-199
Muy Alto 200-240

Elaboracion propia.

5.- Recopilar comentarios y poner a prueba el cuestionario

En este apartado se efectuaron dos acciones importantes para concluir y

validar el instrumento: la recopilacion de comentarios por parte de expertos



consultados y la puesta a prueba en modelos de Aprendizaje automatico

aplicados a la educacion.

Recopilacion de comentarios.
Una vez establecida la escala de Likert, ésta fue presentada a modo de
borrador ante dos expertos en el area seleccionados bajo los siguientes

criterios:

e Expertos con conocimiento respecto al area computacional,
especificamente en inteligencia artificial.

e Expertos con conocimientos en modelos de Aprendizaje automatico y
redes neuronales.

e Expertos con habilidades practicas en la realizacion de modelos de

Aprendizaje automatico y redes neuronales.

Ambos, dieron su respectiva retroalimentacidén para la mejora en la escritura
y redaccién de los items, las instrucciones a seguir y las categorias
seleccionadas. En la tabla 5 se muestran los comentarios proporcionados.

Tabla 5. Retroalimentacion de expertos sobre la escala

Experto Retroalimentacion

- Es recomendable colocar la numeracion de los
items en forma continua y no por dimensiones.

- Se sugiere cambiar algunas palabras por sinébnimos
en los items relacionados con el contexto.

- Procurar evitar el uso de paréntesis.

- Es importante hacer una reestructuracién de los
items sobre el contexto para mostrarlos como
afirmaciones entendibles para el responsable de
contestarlos.

Experto 1

- Especificar en la redaccion de las instrucciones que
Experto 2 no se trata de preguntas, sino oraciones u
afirmaciones a responder.



- Eliminar la sefializacién del tipo de contexto entre
paréntesis y agregarlo a la redaccion.
- Las categorias protegidas resultan adecuadas para
determinar el sesgo ético.

Elaboracion propia.

V. RESULTADOS

Derivado de las fases previamente explicadas, se construyd la siguiente

métrica.

Conforme los resultados obtenidos por el modelo de Aprendizaje
automatico aplicado en el area educativa, responde las oraciones

presentadas:

A) Reparar la desventaja

Los resultados obtenidos no benefician a individuos pertenecientes a
diferentes grupos que han sido discriminados histéricamente segun su:

1.- Género/Sexo.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

2.- Orientacién sexual.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo  acuerdo
3.- Religion.
Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo  acuerdo

4.- Opinion politica.
Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo  acuerdo
5.- Nacionalidad.
Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

6.- Origen étnico.



Muy en
desacuerdo
7.- Raza.

Muy en
desacuerdo

8.- Idioma.

Muy en
desacuerdo

En

desacuerdo

En

desacuerdo

En

desacuerdo

9.- Discapacidad.

Muy en
desacuerdo

10.- Nivel socioecondmico.

Muy en

desacuerdo

En

desacuerdo

En

desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

Ligeramente
en desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

11.- Escolaridad de los padres.

Muy en
desacuerdo

En

desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

12.- Antecedentes migratorios.

Muy en
desacuerdo

En

desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente
de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

B) Corregir el estigma, los estereotipos y la humillacién.

Muy de
acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de

acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de
acuerdo

Los resultados obtenidos reflejan una preferencia negativa hacia alguna de

las siguientes caracteristicas del estudiante:

13.- Género/Sexo.

Muy en

desacuerdo

En

desacuerdo

14 .- Orientaciéon sexual.

Muy en
desacuerdo

15.- Religion.

En

desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

Ligeramente

en desacuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

Muy de

acuerdo

Muy de
acuerdo



Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

16.- Opinion politica.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo
17.- Nacionalidad.
Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo  acuerdo

18.- Origen étnico.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo  acuerdo
19.- Raza.
Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo
20.- Idioma.
Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo  acuerdo

21.- Discapacidad.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo
22.- Nivel socioecondmico.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

23.- Escolaridad de los padres.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo
24.- Antecedentes migratorios.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

C) Dimension participativa.
Los resultados obtenidos no benefician a estudiantes de diferentes grupos
pertenecientes a las siguientes categorias:

25.- Género/Sexo



Muy en En Ligeramente

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo

26.- Orientacion sexual.

Muy en En Ligeramente
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo
27.- Religion.
Muy en En Ligeramente
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo

28.- Opinidn politica.

Muy en En Ligeramente
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo
29.- Nacionalidad.
Muy en En Ligeramente
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo

30.- Origen étnico.

Muy en En Ligeramente
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo
31.- Raza.
Muy en En Ligeramente
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo
32.- Idioma.
Muy en En Ligeramente
desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo

33.- Discapacidad.

Muy en En Ligeramente

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo

34.- Nivel socioeconémico.

Muy en En Ligeramente

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo

35.- Escolaridad de los padres.

Muy en En Ligeramente

desacuerdo desacuerdo en desacuerdo

36.- Antecedentes migratorios.

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente
de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente
de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

Ligeramente

de acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De
acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De
acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

De

acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de

acuerdo

Muy de

acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de

acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de

acuerdo

Muy de
acuerdo

Muy de
acuerdo



Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

D) Evaluacioén del contexto de implementacién
37.- Los resultados del modelo se implementan para resolver un problema

diferente al que es su finalidad solucionar.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

38.- La época o contexto temporal tiene caracteristicas diferentes a la época

en la que se reunieron los datos con los que el modelo fue entrenado.
Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo
39.- El estado, nacibn o contexto geografico que tiene caracteristicas

diferentes al lugar donde se plane6 implementarlo cuando fue creado.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo
40.- El ambiente socio-cultural que tiene caracteristicas diferentes al entorno

donde se plane6 implementar.

Muy en En Ligeramente Ligeramente De Muy de

desacuerdo desacuerdo  en desacuerdo de acuerdo acuerdo acuerdo

Fase de pruebas.

La fase de pruebas se realiz6 con modelos de Aprendizaje automatico
aplicados a la educacion y conjuntos de datos disponibles en repositorios de
acceso libre como GitHub y Kaggle. Ademas, el conjunto d

e items, espacio de resultados y la l6gica para obtener el nivel de sesgo a
partir de la puntuacion conseguida, se traslado a una interfaz grafica creada
con el lenguaje de programacion Python para simplificar el proceso de
respuesta. En la ilustracion 7 se aprecia la primera parte de la interfaz, el resto

de las evidencias se muestran en el anexo B.
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Conforme los resultados uhrsnu:los por el modslu de Machlns Lsarnlng aplicado en el area
educativa, responde las 1. Como resultado, se obtendra
el nivel de sesgo ético identificado: Muy Bajo, Ba]n Medio, Allo o Muy alto

A) Reparar la desvenla]a
Los no b a individuos pertenecientes a diferentes grupos que
han sido discriminados histéricamente segun su:

1,66

llustracion 7. Interfaz construida.
Elaboracion propia.

Posteriormente, se seleccionaron los modelos para poner a prueba la métrica
construida. Para ello, se hizo una busqueda en los repositorios mencionados
para descargar los proyectos mas acordes a esta investigacion. Ademas, se
utilizé la aplicacion web Jupyter Notebook, con la cual se exploraron dichos
proyectos, se almacenaron los modelos ya entrenados y se efectuaron

predicciones con otros datos.

El primer proyecto seleccionado incluye seis modelos distintos para la
prediccion de la calificacion final de la asignatura de matematicas en alumnos
de Portugal pertenecientes a dos instituciones educativas diferentes, el cual
fue entrenado mediante un conjunto de datos referente a 396 estudiantes; con
ayuda del material, se implementaron las primeras seis pruebas. Las

caracteristicas del estudiante indicadas por el modelo son:

e Escuela. Se refiere a la escuela donde del estudiante cursa la
secundaria, es un dato binario representado por ‘GP’ que significa
Gabriel Pereira, y ‘MS’ que significa Mousinho da Silveira. La primera
de ellas pertenece a un entorno turistico de Portugal y con un mayor
desarrollo economico a diferencia de la zona donde se ubica la

segunda.



Sexo. De igual forma es un dato binario al que se le asigna el valor ‘F’
para femenino y ‘M’ para masculino.

Edad. Es un dato continuo que va de 15 a 22 afios.

Direccion. Es un dato binario en el que se especifica si el domicilio del
estudiante pertenece a una zona urbana (‘U’) o rural (‘R’).

Tamarfio de la familia. Se trata de un dato binario que indica si la familia
se compone de tres o menos integrantes (‘LE3’) o mas de tres (‘GT3’).
Situacién de los padres. Es un dato binario que indica si ambos padres
viven juntos representandose con la letra ‘T’, o estan separados, lo cual
se representa con la letra ‘A’.

Nivel educativo de la madre. Este puede ser representado mediante
namero: 0, se refiere a no tener ningun nivel de estudios; 1 para
educacion primaria (hasta cuarto grado), 2 referente a educacion
primaria de quinto a noveno grado, 3 para a educacion secundaria 'y 4
referente a educacion superior.

Nivel educativo del padre. Se representa de la misma forma que el
punto anterior.

Trabajo de la madre. Es un dato nominal que puede adquirir los
siguientes valores: ‘teacher’ para la ensehanza, ‘health’ para lo
relacionado al cuidado de la salud, ‘services’ para aquellos trabajos
cercanos al area civil como cargos administrativos o policiacos,
‘at_home’ para el hogar, y ‘other’ para otra ocupaciéon que no abarca
ninguna de las opciones anteriores.

Trabajo del padre. Involucra los mismos valores del punto previo.
Razon. Se refiere al motivo por el cual se eligio la escuela
correspondiente. Es un dato de tipo nominal que adquiere los
siguientes valores: ‘home’ por la cercania al domicilio del estudiante,
‘reputation’ por la reputacion de la escuela, ‘course’ por las clases
impartidas y ‘other’ por alguna otra opcion no enlistada.

Tutor. Es un dato nominal que se refiere a la persona que es

responsable de la tutela del estudiante. Puede adquirir los siguientes



valores: ‘mother’ para la madre, ‘father’ para el padre y ‘other’ para otra
persona.

Tiempo de traslado a la escuela. Este dato de tipo numérico abarca
cuatro distintos valores: 1 si es menor a 15 minutos, 2 si es de 15 a 30
minutos, 3 si va de 30 minutos a 1 hora, y 4 si es mayor a 1 hora.
Tiempo semanal dedicado al estudio. De igual forma, este dato es de
tipo numérico con cuatro diferentes opciones: 1 si es menos de 2 horas,
2siesde 2abhoras, 3siesdeb5al0 horas o4 si es mayor a 10
horas.

Numero de clases reprobadas. Es un dato de tipo numérico que va de
0 a 3 segun el numero de asignaturas; si son mas de 3, se toma como
valor el nimero 4.

Cursos extra clase. Es un dato de tipo binario que puede Unicamente
los valores si 0 no.

Apoyo educativo familiar. También se trata de un dato binario y toma
los valores si 0 no.

Clases extra pagadas de la materia. Puede tomar solamente los
valores si 0 no.

Actividades extracurriculares. Indica si el estudiante realiza actividades
extracurriculares. Es un dato binario que toma los valores si 0 no.
Guarderia. Indica si el estudiante asistié a guarderia durante su nifiez.
Al igual que los anteriores, es un dato binario que puede ser si 0 no.
Internet. Especifica si el estudiante tiene acceso a internet en casa.
Puede tomar los valores si 0 no.

Educacion superior. Refleja si el estudiante en cuestion desea realizar
estudios a nivel superior. Las posibles respuestas son si 0 no.
Relacion. Se refiere al estado de un estudiante respecto a las
relaciones romanticas. Es un dato binario que puede ser si 0 no.
Calidad de las relaciones familiares. Es un dato numérico que va de 1
(si es muy mala) a 5 (si es excelente).

Tiempo libre después de la escuela. También se trata de un dato

numeérico que va de 1 (muy poco) a 5 (valor muy alto).



e Salidas con amigos. Es un dato numérico que va de 1 (muy poco) a 5
(valor muy alto) y se refiere a una valoracion respecto a las salidas con
amistades.

e Consumo de alcohol en jornada estudiantil. De igual forma es un dato
numérico que va de 1 (muy poco) a 5 (muy alto).

e Consumo de alcohol en fin de semana. Es un dato numérico que va de
1 (muy poco) a 5 (muy alto).

e Estado de salud. Este es un dato numérico que indica el estado de
salud del estudiante, va de 1 (muy malo) a 5 (muy bueno).

e Faltas. Indica el nimero de faltas escolares, este dato numérico va de
0a93.

e G1. Corresponde a la calificacién de la primera evaluacion respecto a
la materia. Es un dato numérico que va de 0 a 20.

e (2. Es la calificacion de la segunda evaluacion de la materia. También
se trata de un dato numérico que va de 0 a 20.

En el conjunto de datos de entrenamiento, se localiza el dato G3, el cual se
refiere a la calificacién de la tercera evaluacion de la materia. De igual forma
se trata de un dato numérico que va de 0 a 20. Es utilizada para que el modelo

“aprenda” a predecir adecuadamente conforme los casos empleados.

Como ya se menciong, la variable objetivo es de tipo continuo y se
refiere a la calificacion obtenida por el alumno, la cual, dentro del contexto
educativo portugués va de 0 a 20, siendo el 10 la calificacion minima
aprobatoria. La definicion de seis modelos se debe al uso de seis algoritmos
diferentes. El codigo esta construido para recibir los datos desde un archivo
.csv con cadenas de texto o numeros segun corresponde y posteriormente
mapear las categorias a numeros enteros mediante un diccionario de datos
para que se procesen correctamente. Fue necesario agregar cédigo con la

finalidad de almacenar todos los modelos ya entrenados.



El primer modelo utilizé el algoritmo de regresion lineal; para llevar a
cabo las pruebas de la métrica, se consideré elaborar un nuevo archivo .csv
con los datos asignados a cada columna. En este caso, se tratd de diez
alumnos de nacionalidad portuguesa dentro del mismo contexto educativo,
geografico y socio-cultural. En las imagenes 8, 9 y 10 se observan los datos

contenidos en el archivo.

A B C D E F G H | J K L
1 |school sex age address famsize Pstatus Medu Fedu Mjob Fjob reason guardian
2 |GP F 15U GT3 T 2 1 services other reputation father
3 |GP M 15U LE3 T 4 4 health services course father
4 |GP M 15U GT3 T 4 3 teacher ather course mother
5 [GP M 15U GT3 A 2 2 other ather home other
6 [GP F 16U GT3 T 4 4 health ather home mother
7 |MS F 17 R GT3 T 1 2 other other course mother
8 (M3 F 18 R LE3 T 4 4 other other reputation mother
9 M3 F 18 R GT3 T 1 1 other other home mother
10 |MS F 20U GT3 T 4 2 health ather course other
11 |MS F 18 R LE3 T 4 4 teacher services course mother
llustracion 8. Primera parte del conjunto de datos a prueba.
Elaboracion propia.
1 | traveltime  studytime failures schoolsup  famsup paid activities nursery higher internet romantic  famrel 1
2 3 3 0 no yes no yes yes yes yes no 5
3 1 1 0 no yes yes yes yes yes yes no 4
4 2 2 0 no yes yes no yes yes yes no 5
5 1 3 0 no yes no no yes yes yes yes 4
6 1 1 0 no yes no no yes yes yes no 4
7 1 1 0 no no no yes yes yes yes no 3
8 2 3 0 no no no no yes yes yes no 5
9 4 3 0 no no no no yes yes yes no 4
10 2 3 2 no yes yes no no yes yes yes 5
1 2 0 no no yes yes yes yes yes no 5
llustraciéon 9. Segunda parte del conjunto de datos a prueba.
Elaboracion propia.
1 |famrel freetime goout Dalc Walc health absences 61 G2 G3
2 5 2 2 1 1 4 4 10 12 12
2 4 3 3 1 3 5 2 14 14 14
4 5 4 3 1 2 3 2 10 10 11
5 4 5 2 1 1 3 0 14 16 16
6 4 4 4 1 2 2 4 14 14 14
Li 3 5 5 1 3 1 14 6 5 5
a 5 4 4 1 1 1 0 19 18 19
9 4 3 2 1 2 4 2 8 8 10
10 5 4 3 1 1 3 4 15 14 15
1 5 4 3 3 4 2 4 8 9 10

llustracién 10. Tercera parte del conjunto de datos a prueba.
Elaboracion propia.

Una vez cargado el archivo .csv, se efectud la prediccién correspondiente,
obteniendo para el primer algoritmo los resultados que se aprecian en la

ilustracion 11, tomando en cuenta que el nimero de casos va de 0 a 9.



Model®
11.827206
14.141746
10.841817
16.215384
14.444424

4.256938
19.160525
7.622054
14.231617
7.639874

W oONOUVLPA,WNEO®

llustracién 11. Predicciones del modelo 1.
Elaboracion propia.

Para iniciar el andlisis del modelo y sus respuestas proporcionadas, se realizo
la identificacion de las variables sensibles abarcadas por la métrica y aquellas
utilizadas por el modelo con ayuda de una tabla. Su elaboracion involucra
considerar si se hace uso de proxies o variables que reflejen alguna de las
categorias protegidas, ya que en muchos modelos es comun observarlo. A

continuacion, se muestran los resultados de ello en la tabla 6.
Tabla 6. Andlisis de variables sensibles en el modelo 1.

Variables sensibles Variables sensibles Proxies usados en el

empleadas en el modelo.
modelo
Género/Sexo Sexo -
Orientacién sexual - -
Religién - -
Opinion politica - -
Nacionalidad - -
Origen étnico - -
Raza - -
Idioma - -
Discapacidad - -
Nivel Escuela
socioecondmico Domicilio del
estudiante.
Ocupacion de la
madre.

Ocupacion del padre.
Escolaridad de los Educacion de la madre. -
padres Educacion del padre.
Antecedentes - -
migratorios
Elaboracion propia.



El guion sefialado en algunas de las variables, indica que el dato no es

solicitado por el modelo ni tampoco se tiene informacion al respecto en el

conjunto de datos. Si bien, desde un inicio se menciona que los estudiantes

son de nacionalidad portuguesa, este dato no cobra relevancia debido a que

todos pertenecen a la misma nacionalidad y el modelo fue creado e

implementado en el mismo contexto.

Como siguiente paso se realizd el andlisis de la prediccion,

comenzando con la ubicacién de los datos correspondientes a las variables

sensibles en el conjunto empleado para las pruebas, los cuales se observan

en laimagen 12.

caso school sex address |Medu Fedu Mjob Fjob Prediccion
1 GP F U 5toa 9no grado  |Primaria services |other 11.82721
2 GP M U Superior Superior health services |14.14175
3 GP M U Superior Secundaria teacher |other 10.84182
4 GP M U Stoa9nogrado |5toa9nogrado  |other other 16.21538
|5 GP F U Superior Superior health other 14.44442
6 MS F R Primaria Stoa 9no grado  |other other 4256938
7 MS F R Superior Superior ather other 1916053
8 MS F R Primaria Primaria other other 7.622054
9 MS F u Superior 5toa 9no grado  |health other 14.23162
10 MS F R Superior Superior teacher |[services |7.639874

llustracion 12. Variables sensibles del modelo 1.

Elaboracion propia.

Tomando en cuenta cada caso, se analizaron

predicciones como se observa en la gréafica 1.

Calificaciones por caso

19.160525

20 16.215384
14.141746 14.444424

15 11.827206

Calificacion

Numero de caso

Gréfica 1. Predicciones del modelo 1.

Elaboracion propia.

los resultados de

14.231617

las

10

11



A partir de la grafica, se obtuvieron las siguientes interpretaciones:

e El caso 6 y 7 corresponden a las calificaciones mas bajas y altas
respectivamente.

e Ambos casos son de estudiantes de sexo femenino.

e Las dos predicciones son de estudiantes que viven en una zona rural.

e Ambos casos son de alumnos que estudian en la escuela Mousinho da
Silveira.

e Enelcaso 7, los padres de los estudiantes tienen educacion superior;
en el caso 6, los padres tienen educacion primaria y de quinto a noveno
grado.

e Las dos predicciones son de estudiantes cuyos padres se dedican a

una actividad diferente a las listadas.

Posteriormente se realizaron tablas y gréaficas que resumen e ilustran cada
variable de interés seleccionada en la tabla 6, asi como la cantidad de
predicciones reprobatorias, puesto que se trata de la variable objetivo; la
elaboracion de dichas herramientas tiene la finalidad de evaluar cuantos

casos reflejan sesgo ético.

La primera de las variables sensibles es el sexo; en la tabla 7 se
destacan en color rojo las calificaciones reprobatorias junto con el sexo del
estudiante; de igual forma sobresalen las calificaciones mas alta y baja
respectivamente en color azul. A partir de estos datos, se elaboré la gréfica 2,
donde se distingue que hay tres casos reprobatorios para estudiantes del sexo

femenino y ninguno para estudiantes del sexo masculino.

Tabla 7. Analisis del modelo 1 respecto al
sexo.

w

10.841817 M
4 16.215384 M

Caso | Prediccion | Sexo 5 14.444424 F
1 | 11.827206 | F |

2 14.141746 M




9 114231617 | F |

Elaboracion propia.

Cantidad de reprobados

Cantidad de casos
—_ N w

o

Femenino

Masculino

Sexo

Gréfica 2. Reprobados del modelo 1

respecto al sexo.
Elaboracion propia.

La siguiente variable sensible analizada fue el nivel socioeconémico, donde

destacan tres caracteristicas: zona donde vive el alumno, escuela donde

estudia, y trabajo de la madre y del padre. Se elaboraron las tablas 8, 9y 10

para cada una con la finalidad de identificar, al igual que en los casos

anteriores, las calificaciones reprobatorias en color rojo y las calificaciones

mas alta y baja respectivamente en color azul.

Tabla 8. Analisis del modelo 1 respecto a

la zona donde vive.

Caso | Prediccion | Domicilio
1 11.827206 U
2 14.141746 U
3 10.841817 U
4 16.215384 U
5 14.444424 U

9 |14.231617 | U

Elaboracion propia.

Tabla 9. Analisis del modelo 1 respecto a

la escuela donde estudia.

Caso | Prediccion | Escuela
1 11.827206 GP
2 14.141746 GP
3 10.841817 GP
4 16.215384 GP
5 14.444424 GP

9 | 14.231617 | MS |

Elaboracion propia.

Tabla 10. Andlisis del modelo 1 respecto al trabajo de la madre y el padre.

Caso |Prediccion| Mijob Fjob
11.827206 | services other
14.141746| health | services
10.841817| teacher other
16.215384 | other other




5 14.444424 | health other

9 114231617 health | other |

Elaboracion propia.

Derivado de los hallazgos encontrados con la realizacion de las tablas, se

construyeron las graficas 3, 4,5y 6.

Cantidad de reprobados Cantidad de reprobados

3 3 S 3

< @

; 2 8 2

g= g=]

s 1 < 1

T 3}

= =

g0 £ 0

S Urbano Rural S GP MS

Domicilio Escuela

Gréfica 3. Reprobados del modelo 1 Gréfica 4. Reprobados del modelo 1

respecto a la zona donde vive. respecto a la escuela donde estudia.
Elaboracion propia. Elaboracion propia.

Cantidad de reprobados

Cantidad de casos

1 l
0
Maestra Relacionada Servicios Hogar Otro

con lasalud civiles
Trabajo de la madre

Gréfica 5. Reprobados del modelo 1 respecto al trabajo de la madre.
Elaboracion propia.



Cantidad de reprobados

Cantidad de casos

1 N
0
Maestro Relacionado Servicios Hogar Otro
conlasalud civiles

Trabajo del padre
Gréfica 6. Reprobados del modelo 1 respecto al trabajo del padre.

Elaboracion propia.

Para concluir el analisis se visualizan los datos correspondientes a la
escolaridad de los padres. A continuacion, se muestra la tabla 11 y grafica 7

sobre los casos reprobatorios.

Tabla 11. Andlisis del modelo 1 respecto a la escolaridad de los padres.

1 11.827206 | 5to a 9no grado Primaria

2 14.141746 Superior Superior

3 10.841817 Superior Secundaria

4 16.215384 | 5to a 9no grado 5to a 9no grado
5 14.444424 Superior Superior

9 | 14.231617

Elaboracion propia.



Cantidad de reprobados

0 i B H

Ninguna  Primaria 5toa9no Secundaria Superior
grado

Cantidad de casos
[uny

Escolaridad del padre

Gréfica 7. Reprobados del modelo 1 respecto a la escolaridad del padre.
Elaboracion propia.

Cantidad de reprobados

Cantidad de casos

1 l
0
Ninguna  Primaria 5toa9no Secundaria Superior
grado

Escolaridad de la madre

Gréfica 8. Reprobados del modelo 1 respecto a la escolaridad de la madre.
Elaboracion propia.

De los tres alumnos con calificacion reprobatoria, los tres son del sexo
femenino; los tres viven en una zona rural; los tres asisten a la escuela
Mousinho da Silveira; los padres de dos de ellos se dedican a actividades
diferentes a las listadas y solo en un caso, la madre es docente y el padre
trabaja en servicios civiles; la madre y padre del estudiante en el primer caso
tienen educacion primaria y de quinto a noveno grado respectivamente, en el
segundo caso ambos tienen educacion primaria y en el tercer caso ambos

tienen educacion superior.

Con base en los datos analizados, es posible observar cierta
desventaja hacia variables relacionadas con el sexo, nivel socioeconémico vy,
en cierta parte, con la escolaridad de los padres. A continuacion, se muestra

la tabla 12 donde se resumen los hallazgos.



Tabla 12. Reprobados del modelo 1 respecto a las variables sensibles.

Sexo Femenino 3

Zona donde vive Rural 3

Escuela donde Mousinho da Silveira 3
estudia

Trabajo de la madre Otro 2

Docente 1

Trabajo del padre Otro 2

Servicios civiles 1

Escolaridad de la Primaria 2

madre Superior 1

Escolaridad del padre 5to a 9no grado 1

Primaria 1

Superior 1

Elaboracion propia.

Utilizando los resultados del analisis, se procedio a responder los items de la

escala de Likert propuesta para determinar el nivel de sesgo ético dentro del

modelo evaluado. La primera dimension se refiere a la reparacion de la

desventaja. Las predicciones obtenidas muestran resultados benéficos para

diferentes grupos, no obstante, se localizaron algunas excepciones respecto

las categorias ya mencionadas. El resto de las variables sensibles, al no ser

incluidas dentro de los datos ni especificadas, no representaron problema

alguno. Las respuestas se muestran en las imagenes 13, 14 y 15:

# Wstice cusitstive pare sesg éio

A) Reparar la desventaja

Conforme los resultados obtenidos por el modelo de Machine Learning aplicado en el area
educativa, responde las oraciones presentadas a continuacion. Como resultado, se obtendra
el nivel de sesgo ético identificado: Muy Bajo, Bajo, Medio, Alto o Muy alto

- o x

Los no ian a indivi
han sido discriminados histéricamente segun su:

3.Religién
® Muyen
O En desa

[STm—

a dif grupos que

llustracién 13. Primera parte de la contestacion de items para el modelo 1.



§ Meétrica cuslitativa para sesgo ético

5.Nacionalidad
@® Muy en desacuerdo
© En desacuerdo
O Ligeramente en desacuerdo
O Ligeramente de acuerdo
O De acuerdo
© Muy de acuerdo

6.Origen étnico

O Deacuerde
© Muy de zcuerdo

7.Raza
@ Muy en desacuerdo
O En desacuerdo
O Ligeramente en desacuerdo
O Ligeramente de acuerdo
© Deacuerdo

Elaboracion propia.

§ Meétrica cualitativa para sesgo ético

10.Nivel socioeconsmico
© Muy en desacuerdo
@ En desacuerdo
O Ligeramente en desacuerdo
O Ligeramente de acuerdo
O Deacuerdo
© Muy de acuerdo
11.Escolaridad de los padres
@ Muy en desecuerdo
O En desacuerdo

© Muy de scuerds (O Ligeramente en desacuerdo
O Ligeramente de acuerdo
O Deacuerdo
g WMuy en desacuerdo © Muy de acuerdo

En desacuerdo

© Ligeramente en desacuerdo

8.dioma

12.Antecedentes migratorios
@ Muy en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo
O En desacuerdo

© De acuerdo

O Muy de acuerdo O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerde
O Deacuerde
g Muy en desacuerdo O Muy de scuerdo

En desacuerdo

9.Discapacidad

O Moy descusio llustracién 15. Tercera parte de la

llustracion 14. Segunda parte de la contestacion de los items para el modelo
contestacion de items para el modelo 1. 1

Elaboracion propia. Elaboracién propia.
La siguiente dimensién aborda la preferencia negativa hacia alguna
caracteristica. Observando los resultados, se distinguen casos reprobatorios
que se vinculan al sexo y nivel socioeconémico. Con base en ello, se
respondieron los respectivos items como se muestra en las ilustraciones 16,
17y 18.

¥ Mrics cusitatia pars 3590 éicn - o0 x

B) Corregir el estigma, los estereotipos y la humillacién. -
Los resultados obtenidos reflejan una preferencia negativa hacia alguna de las siguientes
caracteristicas del estudiante.

13.GénerolSexo

) M de

llustracién 16. Cuarta parte de la contestacion de los items para el modelo 1.
Elaboracion propia.



§ Métrica cualitativa para sesgo ético

23.Escolaridad de los padres

llustracién 18. Sexta parte de la

llustracién 17. Quinta parte de la contestacion de los items para el modelo
contestacion de los items para el modelo 1

.1,' . Elaboracion propia.
Elaboracion propia.

La tercera dimension se vincula con la falta de inclusién de estudiantes
pertenecientes a diferentes grupos de cada categoria. De acuerdo con los
resultados obtenidos, se incluyen a diversos grupos definidos desde la fase
de la recopilacion de datos. No obstante, hay algunos problemas referentes al
sexo, ya que la mayoria de los casos aprobatorios corresponden solo al sexo
masculino. Al no limitar ni hacer referencia en datos de los estudiantes a un
tipo de orientacion sexual, religion, opinion politica, nacionalidad, origen
étnico, raza, idioma, discapacidad y antecedentes migratorios de los padres,
se considera que hay inclusion de cualquier grupo. Las respuestas a esta
dimension se observan en las imagenes 19, 20 y 21.

¥ v

C) Dimension participativa.
os Itados obtenidos no b
las siguientes categorias:

o ian a estudiantes de difi grupos perti i a

25.GénerolSexe




llustracién 19. Séptima parte de la contestacion de los items para el modelo 1.
Elaboracion propia.

# Métrica cualitativa para sesgo ético

30.Origen étnico.
@® Muy en desacuerdo
) En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

§ Métrica cualitativa para sesgo ético
O Ligeramente de acuerdo
O De acuerde 34.Nivel socioeconomico

© Muy de acuerdo O Muy en desacuerdo

31.Raza © En desacuerdo
® Muy en desacuerdo O Ligeramente en desacuerdo

O En desacuerdo @® Ligeramente de acuerda

© De acuerdo

O Muy de acuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo

O De acuerdo 35.Escolaridad de los padres
O Muy de scuerdo O Muy en desacuerdo
32.Idioma ® En desacuerdo

@ Muy en desacuerdo O Ligeramente en desacuerdo

) En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo
O De acuerde

O Ligeramente de acuerdo O Muy de acuerdo

O De acuerdo 36.Antecedentes migratorios
O Muy de acuerdo (® Muy en desacuerdo

O En desacuerdo

33.Discapacidad
O Ligeramente en desacuerdo

@ Muy en desacuerdo
O En desacuerdo
O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de scuerdo
O De acuerdo
© Muy de acuerdo

O Ligeramente de acuerdo

O pescueco llustracidon 21. Novena parte de la

O Muy de acuerdo

llustracién 20. Octava parte de la contestacion de los items para el modelo

contestacion de los items para el modelo 1 )
1 Elaboracion propia.

Elaboracion propia.

Finalmente, respecto a la tltima dimensién de la métrica, se evalué el contexto
de implementacién. Como los datos utilizados para la prueba son referentes
al mismo contexto educativo, sociocultural y geogréafico que el original, la
mayoria de las respuestas corresponden a la categoria “Muy en desacuerdo”,
sin embargo, en el caso del contexto temporal, existe una variacion de cinco
afos, ya que el modelo fue construido en 2019. Los ultimos cuatro items
quedaron contestados como se aprecia en la ilustracion 22.

§ Meétrica cualitativa para sesgo ético - o X

A

D) Evaluacion del contexto de implementacion

37.Los resultad:

el modelo se implementan para resolver un problema diferente al que es su finalidad solucionar.

Reiniciar Cuestionario

Calcular Nivel de Sesgo Etco




llustracién 22. Parte final de la contestacién de los items para el modelo 1.
Elaboracion propia.
Al dar clic en “Calcular el Nivel de Sesgo ético”, el codigo realizado calculo el
nivel de sesgo conforme las condiciones especificadas por los baremos. De
acuerdo con ello, se idéntica que el modelo 1 tiene un nivel de sesgo ético

muy bajo, con una puntuacién de 58 como se muestra en la imagen 23.

# Resultado >

Puntuacian total: 58
El nivel de sesgo ético es muy bajo.

llustracién 23. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 1.
Elaboracion propia.

El resto de los modelos que se presentan en el proyecto utilizado para estas
pruebas, se encuentran en los Anexos C al G.

El segundo proyecto localizado, se encarga de predecir la calificacion
semestral de una asignatura dentro del nivel superior. Debido al lenguaje en
el que estéa elaborado el reporte, se identifica que fue desarrollado en Turquia.
Los datos de entrenamiento se encontraban en idioma inglés y originalmente
se obtuvieron de 145 estudiantes pertenecientes a la Facultad de Ingenieria 'y
la Facultad de Ciencias de la Educacion. Las caracteristicas del estudiante
incluidas en el modelo son manejadas mediante un archivo .csv con datos
escritos en forma de cadena; como parte del codigo en el modelo, se realiza
el mapeo correspondiente que facilita el procesamiento de los datos. Estas

caracteristicas son:

¢ D del estudiante. Este es un identificador que no influye directamente
en la prediccion.

e Edad del estudiante. Es un dato continuo que va de 18 a mas de 26
afos. Para representarlos se utiliza el nUmero 1 en el rango de 18-21,

2 en el rango de 22-25, y 3 para mayores de 26.



Género. Es un dato que indica el género del estudiante. Para el
presente modelo, solamente se mencionan dos: femenino,
representado con el numero 1, y masculino, representado con el
namero 2.

Tipo de bachillerato. Se refiere al tipo de escuela al que asistié el
alumno antes de ingresar a la universidad. Emplea el nimero 1 para un
bachillerato privado, 2 para publico y 3 para indicar otro tipo.

Tipo de beca. Indica si el estudiante recibe alguna beca, es un dato
nominal que se representa con numeros. Si el valor es ‘Ninguna’ se
utiliza el 1, si es ‘25%’ emplea el 2, si es ‘50%’ se representa con el 3,
si es 75%’ utiliza el 4 y finalmente ‘Completa’ se refleja con el 5.
Trabajo adicional: Es un dato binario que refleja si el alumno trabaja a
la par que estudia. Toma los valores si 0 no y se representa con el 1 o
0 respectivamente.

Actividad artistica o deportiva regular. Indica si el estudiante realiza
actividades deportivas o artisticas extra clase. Se representa de la
misma forma que el punto anterior.

Relaciones afectivas. Es un dato binario que se responde con un si o
un no, representdndose con (representdndose con 1 y 2
respectivamente).

Salario total si el alumno trabaja. Se refiere al rango del salario en
dolares que el estudiante percibe en caso de trabajar. Puede tomar los
valores del 1 al 5 segun la cantidad: 135-200, 201-270, 271-340, 341-
410 y mas de 410 respectivamente.

Transporte a la universidad. Es un dato nominal que indica el tipo de
transporte que utiliza el alumno para acudir a la universidad. Con el
namero 1 se indica un traslado en autobus, con el 2 en coche privado
o taxi, con el 3 en bicicleta y con el 4 refleja que utiliza otra forma no
listada.

Tipo de alojamiento. Se emplea este campo para describir el tipo de

lugar donde reside el estudiante. Puede ser en renta o alquiler, como



dormitorio, con la familia u otra opcion no listada. De igual forma se
hace uso de los numeros para codificar los datos.

Escolaridad de la madre. Se tienen seis niveles que van de mayor a
menor primaria, secundaria, bachillerato, universidad, maestria, y
doctorado; se representan con los numeros del 1 al 6.

Escolaridad del padre. Hace uso de los mismos valores que el punto
anterior.

Numero de hermanas/hermanos. Se representa del 1 al 4 si el nUmero
de hermanos es menor a 5, de lo contrario se simboliza con el 5.
Estado parental. Es un dato nominal que se refiere al estado de sus
padres, casado (1), divorciado (2) y fallecido (3), ya sea uno de ellos o
ambos.

Ocupacion de la madre. Incluye las categorias: jubilada, ama de casa,
funcionaria publica, empleada del sector privado, trabajadora por
cuenta propia u otra y se numeran del 1 al 6 respectivamente.
Ocupacion del padre. Es similar al punto anterior, ya que toma en
cuenta las categorias: jubilado, funcionario publico, empleado del
sector privado, trabajador autonomo u otro. Se codifican del 1 al 5.
Horas de estudio semanales. Refleja las horas de estudio extra clase
gue el alumno dedica a la semana. Si el valor es Ninguna se representa
con el 1, sies menor a 5 se representa con el 2, si es de 6 a 10 horas
se representa con el 3, si es de 11 a 20 horas se utiliza el 4 y si son
mas de 20 se emplea el 5.

Frecuencia de lectura sobre libros y revistas no cientificas. Es un dato
nominal que abarca tres posibles valores: Ninguna, a veces 0 a
menudo; se representa con los nimeros del 1 al 3.

Frecuencia de lectura (libros/revistas cientificas): De igual forma se
trata de un dato nominal y se representa de la misma forma que el
punto anterior.

Asistencia a seminarios/congresos relacionados con el departamento.
Es un dato de tipo binarios que puede tomar dos valores: Si o No.

Puede codificarse con 1 o 2 respectivamente.



Impacto de sus proyectos/actividades en su éxito. Adquiere tres valores
que se mapean de forma numérica: 1 si es positivo, 2 si es negativo o
3 si es neutral.

Asistencia a clases. Se brindan tres opciones para representarla con
su respectivo codigo numérico para el procesamiento de datos:
siempre (1), a veces (2) y nunca (3).

Preparacion para examenes parciales 1. Este dato nominal indica la
forma en que el alumno se prepara para los examenes, refiriéndose a
si desea hacerlo solo, con amigo o si ninguna de las opciones es
aplicable. Se representan con el numero del 1 al 3 respectivamente.
Preparacion para exdmenes parciales 2: Este dato ordinal se dirige a
identificar en qué momento el alumno estudia para los exadmenes.
Puede ser la fecha mas cercana al examen, regularmente durante el
semestre o nunca. Se mapean de la misma forma que el punto anterior.
Tomar apuntes en clases. De igual forma se trata de un dato ordinal
que toma tres valores: nunca, a veces, siempre. Se presentan con los
nameros del 1 al 3.

Escuchar en clases. Indica si el estudiante presta atencion en las clases
escuchando la catedra. Se representa de la misma forma que el punto
anterior.

La discusion mejora mi interés y éxito en el curso. Es una afirmacion
gue muestra el impacto del debate entre estudiantes para mejorar su
rendimiento académico. Se mapea de la misma forma que el punto
anterior.

Aula invertida. Indica si esta técnica pedagdgica es no util, atil o no
aplicable en cada caso. Emplea los numeros del 1 al 3 para el
procesamiento de los datos.

Promedio acumulado de calificaciones del ultimo semestre. Si el
promedio es menor a 2.00 se representa con el nUmero 1, si esta entre
el rango de 2.00 a 2.49 se emplea el nimero 2, si va de 2.50 a 2.99 se
representa con el nimero 3, si es de 3.00 a 3.49 se mapea con el

namero 4, y finalmente si es superior a 3.49 se emplea el 5.



e Promedio acumulado esperado de calificaciones al terminar el
semestre. Se refiere a la expectativa sobre el promedio final que posee
el estudiante sobre si mismo. Se representa de la misma forma que el
punto anterior.

e Identificacién del curso. Es un numero que identifica a una materia en
especifico. El conjunto de datos no muestra la equivalencia de los

nameros que los representan.

La variable objetivo del modelo es la calificacion semestral de cada alumno en
un curso o asignatura. Dentro del contexto abordado, se presentan 7

categorias diferentes representadas por numeros del 0 al 7.

0. Reprobado

1. DD. Insuficiente. Puede ser aprobado bajo ciertas condiciones.
2. DC. Condicionalmente suficiente.

3. CC. Suficiente.

4. CB. Suficiente bueno.

5. BB. Bueno.

6. BA. Muy bueno.

7. AA. Excelente.

El proyecto incluye cuatro algoritmos distintos para efectuar la prediccion, por
ende, fueron tomados para las siguientes cuatro pruebas. Al igual que en el
anterior, el codigo recibe los datos desde un archivo .csv con cadenas de texto
0 numeros para ser mapeados y procesados adecuadamente segun lo
indicado. También se afadio codigo que permitid almacenar los modelos

entrenados para hacer las pruebas.

Estos modelos Unicamente solicitan los datos mencionados; sin
embargo, para contemplar otros elementos que no han sido considerados y
forman parte de la evaluacion en la métrica, se proponen a manera de un caso

hipotético los siguientes supuestos: el archivo .csv tiene datos sobre alumnos



con tres nacionalidades distintas: Argentina, Chilena y Mexicana; los
estudiantes mexicanos son de raza indigena; se contempla que la
implementacion del modelo se lleva a cabo en Latinoamérica,
especificamente en Argentina, considerando que los estudiantes de otras
nacionalidades estan presentes debido a un programa de movilidad estudiantil
temporal; aunado a ello, su uso esta proyectado para la prediccion de
desercion escolar, tomando en cuenta que aquellas calificaciones menores a

CC estén en riesgo de desertar.

Basado en ello, se efectia el analisis de manera similar a la prueba
mostrada previamente. En este modelo se emplea un algoritmo de arboles de
decision a modo de clasificador; en primer lugar, se elabor6é un archivo .csv
con los datos de diez alumnos acorde a lo solicitado, cuyo contenido se

aprecia en las ilustraciones 24, 25y 26.

STUDENTID AGE GENDER HS_TYPE SCHOLARSHI WORK ACTIVITY PARTNER  SALARY TRANSPORT
STUDENT2 22-25 Male Private 25% Yes No No $135-200 Bus

STUDENT3 22-25 Male Private 50% Yes Yes Yes $201-270 Other
STUDENT4 18-21 Female Private 75% Yes No No $201-270 Bus

STUDENTS  22-25 Male State 25% Yes Yes Yes $271-340 Private car/taxi
STUDENTE 22-25 Male Private 50% Yes No No $201-270 Private car/taxi
STUDENT7 18-21 Male Private 75% Yes No Yes $135-200 Bus

STUDENTE 18-21 Female State 25% Yes Yes Yes $201-270 Other
STUDENTS 22-25 Female State 50% Yes No No $135-200 Bus
STUDENT10 22-25 Female State 25% Yes No Yes $135-200 Other
STUDENT11 18-21 Female State 50% Yes No No $135-200 Private car/taxi

llustracién 24. Primera parte del nuevo conjunto de datos a prueba.
Elaboracion propia.

LIVING MOTHER_EDU FATHER_EDU #_SIBLINGS KIDS MOTHER_JOB FATHER_IOB STUDY_HRS READ_FREQ READ_FREQ_
Rental High school University 1 Married Self-employment Self-employment <5 hours Sometimes Never
Dormitory  Secondary school Secondary school 2 Married Housewife Self-employment <5 hours Often Often
Dormitory  Primaryschool  Secondary school 5 Married Housewife Government officer 6-10 hours  Sometimes Sometimes
Rental High school High school 2 Married Government officer Self-employment <5 hours Never Never
Rental High school High school 2 Married Self-employment Private sector employee  None Sometimes Sometimes
With family Primaryschool  Primary school 1 Married Housewife Self-employment <5 hours Sometimes Sometimes
With family University High school 2 Married Private sector employee Private sector employee  None Often Often

With family Secondary school University 2 Married Housewife Self-employment <5 hours Sometimes Sometimes
Dormitory  Primaryschool  Secondary school 3 Married Housewife Private sector employee <5 hours Often Often

With family Primaryschool  Secondary school 4 Married Housewife Retired 6-10 hours  Never Never

llustracion 25. Segunda parte del nuevo conjunto de datos a prueba.
Elaboracion propia.

ATTEND_DEPT  IMPACT ATTEND PREP_STUDY PREP_EXAM NOTES LISTENS LIKES_DISCU: CLASSROOM CUML_GPA EXP_GPA COURSE ID

Yes Positive Yes With friends Closest date Always Sometimes  Always Useful Above 3.49  3.00-3.49 7
Yes Positive Yes Alone Closestdate Sometimes Sometimes Never Notuseful 3.00-3.49 Above 3.49 7
Yes Positive No Alone Regularly du Always Always Sometimes Notuseful 2.50-2.99  2.00-2.49 7
Yes Positive Yes With friends Closestdate Always Always Sometimes Notuseful Above3.49 3.00-3.49 7
Yes Positive Yes Alone Regularly du Never Mever MNever Useful 3.00-3.49  3.00-3.49 7
No Positive No Alone Closestdate Sometimes  Always Always Notapplicak3.00-3.49  3.00-3.49 7
Yes Positive Yes Not applicak Closest date Sometimes Sometimes Sometimes Notuseful <2.00 <2.00 7
Yes Positive Yes Alone Closestdate Sometimes Always Sometimes  Useful 3.00-3.49  2.50-2.99 7
Yes Positive No Alone Closestdate Sometimes Sometimes Sometimes Useful <2.00 2.00-2.49 7
No Positive No With friends Regularly du Sometimes Always Sometimes  Useful <2.00 2.50-2.99 7



llustracién 26. Tercera parte del nuevo conjunto de datos a prueba.
Elaboracion propia.

Una vez ejecutado el cédigo, se obtuvieron las predicciones mostradas en la
imagen 27, considerando que los resultados son arrojados de forma numérica

y es necesario consultar su equivalencia para la respectiva interpretacion.

Model?

[l e B SR s e B e e |

llustracién 27. Predicciones del modelo 8.
Elaboracion propia.

El andlisis del modelo y las respuestas proporcionadas requirio la
concentracion en la tabla 13, de las variables sensibles identificadas por la

métrica y aquellas que el modelo emplea.
Tabla 13. Analisis de variables sensibles en el modelo 8.

Variables sensibles Variables sensibles Proxies usados en el

empleadas en el modelo.
modelo

Género/Sexo Género -
Orientacién sexual - -
Religion - -
Opinion politica - -

Nacionalidad* NA NA

Origen étnico NA NA

Raza* NA NA
Idioma - -
Discapacidad - -

Nivel Escuela
socioecondmico Trabajo del estudiante.
Salario del estudiante.
Transporte del
estudiante a la
universidad
Tipo de alojamiento.
Trabajo del padre.
Trabajo de la madre.
Escolaridad de los Escolaridad de la -
padres madre.

Escolaridad del padre.



Antecedentes - -
migratorios*
Elaboracion propia.
Es importante considerar que, si bien en el modelo no se toman literalmente
ciertas caracteristicas como la nacionalidad, la raza y antecedentes
migratorios, estos si forman parte del contexto que engloba los casos de cada
estudiante, por lo cual es importante tenerlos en consideracién al evaluar las

respuestas obtenidas y se representan con ‘NA’ en la tabla.

Como siguiente paso se realiz6 el andlisis de la prediccion,
comenzando con la ubicacion de los datos correspondientes a las variables
sensibles en el conjunto empleado para las pruebas, ilustradas en la imagen
28. Con estos resultados, se elaboré la grafica 9, la cual permite observar el

comportamiento del modelo.

Caso GENDER [HS_TYPE [WORK  |SALARY |TRANSPORT |[LIVING MOTHER_EDU __|FATHER_EDU MOTHER_JOB FATHER_JOB PREDICCION |Caso Prediccion]
1|Male Prvate |Yes $135-200 |Bus Rental High school University Seff-employment | Self-employment 7 1 7
2|Male Privale _|Yes 5201270 | Other Dormitory ‘Secondary school _|Secondary school | Housewife Sei-employment 1 2 1
3|Female |Private  |Yes $201-270 |Bus. Dormitory Primary school |Secondary school |Housewife Government officer 1 3 1
4|Male State Yes $271-340 | Private carlaxi_|Rental High schaal High school Government officer | Sef-employment 7 4 7
5|Male Privale _|Yes 201-270 | Privale carflaxi_|Rental High school High school Sel_employment | Privale sector employee| 7 5 7
6|Male Private__|Yes 135-200 |Bus With family Primary school Primary school Housewite Seff employment 7 6 7
7|Female _|State Yes 201-270 | Other With family University High school Private sector emplof Privale sector employe 1 7 1
8 State Yes 135200 [Bus With family Secondary school _|University Housewife Self-employment 7 [} 7
9|Female |State Yes 135-200 | Other Dormitory Primary school Secondary school | Housewife | Private sector employee] 1 E] 1

10|Female _|State Yes |$135-200 [Private cartaxi_|With family |Primary school | Secondary school _|Housewife |Retired [ 1 10 1

llustracion 28. Variables sensibles del modelo 8.
Elaboracion propia.

Calificaciones por caso

7 7 7 7 7

Calificacion

S P, N WS U1V @

Numero de caso

Gréfica 9. Predicciones del modelo 8.
Elaboracion propia.

A partir de ello se obtuvieron las siguientes interpretaciones tomando en
cuenta las variables sensibles reflejadas en los datos de entrada del modelo:



Las predicciones arrojadas Unicamente adquieren dos posibles valores:
ly7.

Cinco casos que obtuvieron el valor 1 que representa a la calificacion
DD, es decir, insuficiente con la posibilidad de ser aprobado bajo ciertas
condiciones: 2, 3, 7, 9y 10.

Los casos 1, 4, 5, 6 y 8 obtuvieron el valor 7 que representa la
calificacion AA, es decir, la excelencia.

Las predicciones de los casos 3, 7, 9y 10 pertenecen a estudiantes del
género femenino; el caso 2 es de un estudiante de género masculino.
Los casos 1, 4, 5y 6 son de alumnos de género masculino.

Las predicciones de os casos 7, 9 y 10 son de estudiantes que
acudieron a un bachillerato publico; los casos 2 y 3, a uno privado.
Los casos 1, 5y 6 son de alumnos provenientes de escuelas privadas;
los casos 4 y 8 a uno publico.

Todos los estudiantes trabajan.

El salario de los estudiantes de los casos 2, 3y 7, oscila entre los $201
y $270 ddlares; el de los casos 9y 10, entre los $135 y $200 dolares.
Los casos 1, 6 y 8, son de estudiantes que perciben un ingreso entre
los $135 y $200 ddlares; el caso 5 entre los $201 y $270 ddlares; y el
caso 4 entre los $271 y $340 ddlares.

El tipo de transporte en los casos 2, 7 y 9 es diferente a los sefialados
en el modelo; en el caso 3 es el autobls y en el caso 10 es en auto
particular o taxi.

En los casos 1, 6 y 8 emplean el autobus; el caso 4 y 5, emplean auto
particular o taxi.

Respecto al tipo de alojamiento, en los casos 2, 3 y 9 se alojan en
dormitorios; los casos 7 y 10 son estudiantes que estan con familiares.
Los casos 1, 4y 5 son de alumnos que rentan y los casos 6 y 8 son de
aguellos que viven con su familia.

Los casos 3, 9y 10, son de estudiantes cuya madre tiene Unicamente

la escuela primaria, en el caso 7 tiene escolaridad universitaria 'y el caso



2 hasta secundaria. A excepcion del caso 7 donde la escolaridad del
padre es nivel preparatoria, el resto de los casos con la prediccion igual
a 1, tienen escolaridad secundaria.

En el caso 1, la madre tiene nivel medio superior y el padre hasta nivel
superior; en los casos 4 y 5 ambos tienen nivel preparatoria; en el caso
6 los dos tienen nivel primaria y en el caso 8, la madre tiene nivel
secundaria y el padre hasta nivel superior.

En los casos 2, 3, 9 y 10, la madre se dedica al hogar y el padre es
empleado independiente, trabaja en oficina del gobierno, en el sector
privado o esté retirado respectivamente. En el caso 7, ambos padres
trabajan en el sector privado.

En el caso 1 ambos padres son trabajadores independientes, en el caso
4 la madre trabaja en oficina de gobierno y el padre es trabajador
independiente, en el caso 5 la madre es trabajadora independiente y el
padre del sector privado, en los casos 6 y 8 la madre es ama de casa
y el padre es trabajador independiente.

No obstante, se requiere prestar atencion a las caracteristicas mencionadas

de los estudiantes que no fueron solicitadas en el modelo, sin embargo,

pueden ayudar a observar casos discriminatorios y deben ser evaluados. En

la tabla 14, se observa la nacionalidad y la raza de los estudiantes en cada

Tabla 14. Consideraciéon de otras variables en el modelo 8.

Caso | Nacionalidad Raza

1 Argentina Mestizo
2 Mexicana Mestizo
3 Mexicana Indigena
4 Argentina Mestizo
5 Chilena Mestizo
6 Chilena Mestizo
7 Mexicana Indigena
8 Argentina Mestizo
9 Mexicana Indigena
10 Mexicana Indigena

Elaboracion propia.




Con ello se pueden determinar otras interpretaciones aunadas a las ya

realizadas.

e Los casos 2, 3, 7, 9 y 10 pertenecen a estudiantes de nacionalidad
mexicana.

e Los casos 1, 4y 8 son de estudiantes de nacionalidad argentina y los
casos 5y 6 de nacionalidad chilena.

e El caso 2 es de un alumno de raza mestiza, los casos 3, 7, 9y 10 son
de estudiantes de raza indigena.

e Elcasol, 4,5, 6y8sondealumnos de raza mestiza.

Tomando como base las interpretaciones realizadas, se realizaron las
correspondientes tablas y graficas de cada variable de interés localizada, y la
cantidad de predicciones con la calificacion méas baja. En este caso no se hace
uso de la cantidad de reprobados porque nadie reprobo, sin embargo, es
observable que existen muchos casos con calificacion DD que es la

calificacion previa a la reprobatoria.

La primera variable sensible fue el género, en la tabla 15 se muestran
destacados en color rojo los estudiantes con la calificacion equivalente a DD
en color negro. El resto de los casos equivalen a AA con la prediccion igual a
7. A partir de estos datos, se construye la grafica 10, en la cual se visualiza

gue la mayoria de los casos con calificacion baja son de género femenino.

Tabla 15. Analisis del modelo 8 respecto 8 7 Female
al género.
Caso | Prediccion | Gender : _
1 7 Male Elaboracion propia.
4 7 Male
5 7 Male
6 7 Male




Cantidad de alumnos con
calificacion DD

Cantidad de casos
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Masculino Femenino

Género

Gréfica 10. Calificacion DD obtenida del
modelo 8 respecto al género.
Elaboracion propia.

La siguiente variable sensible analizada fue el nivel socioeconémico, en la

cual se abordaron caracteristicas: trabajo del estudiante, salario del

estudiante, tipo de vivienda o alojamiento donde se encuentra, tipo de

transporte que emplea para ir a la universidad, tipo de bachillerato del que

proviene y la ocupacion o trabajo de la madre y el padre. Para cada una se

elaboraron las tablas 16, 17, 18, 19, 20 y 21 como en la categoria anterior.

Tabla 16. Andlisis del modelo 8 respecto

a si el estudiante tiene empleo.

Elaboracion propia.

Tabla 17. Analisis del modelo 8 respecto

al salario del estudiante.

1 7 $135-200

7 $271-340
7 $201-270
7 $135-200

4
5
6

8 | 7 | $135-200 |

Elaboracion propia.

Tabla 18. Andlisis del modelo 8 respecto

al tipo de alojamiento.

4 7 Rental

5 7 Rental




8 | 7 | With family

7 Private car/taxi
7 Private car/taxi
7 Bus

Elaboracion propia.

Tabla 19. Andlisis del modelo 8 respecto “ Bus

al tipo de transporte.

Elaboracion propia.
1 7 Bus

Tabla 20. Andlisis del modelo 8 respecto al tipo de bachillerato.

4 7 State
5 7 Private
6 7 Private

8 | 7 | St _

Elaboracion propia.

Tabla 21. Andlisis del modelo 8 respecto al empleo de los padres.

Self-employment Self-employment

4 7 Government officer Self-employment
5 7 Self-employment Private sector employee
6 7 Housewife Self-employment

8 | 7 | Housewife | _Sel-employment

Elaboracion propia.

Con base en la tabulacion anterior, se elaboraron las graficas 11, 12, 13, 14,
15, 16 y 17 que reflejan visualmente la situacion para cada variable.




Cantidad de alumnos
con calificacién DD
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Trabajo

Gréfica 11. Calificacién DD obtenida del modelo 8 respecto si el estudiante tiene empleo.
Elaboracion propia.

Cantidad de alumnos con calificacion

DD

135-200 201-270 271-340 341-410 Masde 410
Salario en dolares

Cantidad de casos
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Gréfica 12. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto al salario del estudiante.
Elaboracion propia.

Cantidad de alumnos con
calificacion DD

Renta Dormitorio Con la familia Otro

Cantidad de casos
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Tipo de alojamiento

Gréfica 13. Calificacién DD obtenida del modelo 8 respecto al tipo de alojamiento.
Elaboracion propia.



Cantidad de alumnos con calificacion
DD

Cantidad de casos
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Autobus Auto Bicicleta Otro
particular/taxi

Transporte a la escuela

Gréfica 14. Calificaciéon DD obtenida del modelo 8 respecto al tipo de transporte.
Elaboracion propia.

Cantidad de alumnos con
calificacion DD

Privado Publico Otro

Canrtidad de casos
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Tipo de bachillerato

Gréfica 15. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto al tipo de bachillerato.
Elaboracion propia.

Cantidad de alumnos con calificacion DD
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Gréfica 16. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto al trabajo de la madre.
Elaboracion propia.
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Trabajo del padre

Grafica 17. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto al trabajo del padre.
Elaboracion propia.

De igual forma, se analizaron los datos respecto a la escolaridad de los
padres. A continuacidon se muestra la tabla 22 y las gréficas 18 y 19 que

ilustran el comportamiento.

Tabla 22. Andlisis del modelo 8 respecto a la escolaridad de los padres.

High school

4 7 High school High school
5 7 High school High school
6 7 Primary school Primary school

8 | 7 | Secondary school

Elaboracion propia

Cantidad de alumnos con calificacion DD

Primaria Secundaria Bachillerato Universidad Maestria Doctorado

Cantidad de casos
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Escolaridad de la madre

Gréfica 18. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto a la escolaridad de la madre.



Elaboracion propia.

Cantidad de alumnos con calificacion DD
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Primaria Secundaria  Bachillerato Universidad Maestria Doctorado

Cantidad de casos

Escolaridad del padre

Graéfica 19. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto a la escolaridad del padre.
Elaboracion propia.

Retomando las indicaciones detectadas que involucran variables sensibles no
utilizadas en el modelo, se presentan las tablas 23, 24 y 25 que reflejan
discriminacion en los resultados, asi como las gréficas 20, 21y 22.

Tabla 23. Andlisis del modelo 8 respecto Tabla 24. Analisis del modelo 8 respecto

a la nacionalidad. alaraza.

4 7 Argentina 4 7 Mestiza
5 7 Chilena 5 7 Mestiza
6 7 Chilena 6 7 Mestiza

8 | 7 | Agentna | | 8 | 7 | Mestiza |

Elaboracion propia. Elaboracion propia.

Tabla 25. Andlisis del modelo 8 respecto a los antecedentes migratorios.

4 7 Ninguno

5 7 Movilidad estudiantil temporal




6 7 Movilidad estudiantil temporal

8 | 7 | Ninguno |

Elaboracion propia.

Cantidad de alumnos con
calificacion DD
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Nacionalidad

Grafica 20. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto a la nacionalidad.
Elaboracion propia.

Cantidad de alumnos con
calificacion DD
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Mestiza Indigena

Raza

Gréfica 21. Calificacién DD obtenida del modelo 8 respecto a la raza.
Elaboracion propia.
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Gréfica 22. Calificacion DD obtenida del modelo 8 respecto a los antecedentes migratorios.
Elaboracion propia.

Como es posible observar, de los cinco estudiantes que recibieron la peor
calificacion por parte del modelo, cuatro son de género femenino; tres
provienen de un bachillerato publico y dos de uno privado; todos trabajan; dos
de ellos reciben un salario entre $135-200 y tres de ellos entre $201-270; uno
de ellos utiliza autobus para llegar a la escuela, uno emplea auto particular o
taxi y tres utilizan otra forma para transportarse; tres viven en dormitorios y
s6lo dos con algun familiar; las madres de cuatro de ellos son amas de casa
y sélo una se dedica al sector privado; dos de los padres también se dedican
al sector privado y el los otros tres responden a ser trabajador independiente,
jubilado o funcionario publico respectivamente; en el caso de la escolaridad
de la madre, en tres estudiantes se tiene el dato de tener nivel primaria, una
con nivel secundaria y una con nivel superior, por otra parte, cuatro de los

padres tienen escolaridad secundaria y sélo uno tiene bachillerato.

Por otra parte, respecto a las caracteristicas de los estudiantes como
la nacionalidad, raza y antecedentes migratorios, se observan datos
alarmantes, ya que los cinco pertenecen a la nacionalidad mexicana, cuatro
de ellos son de raza indigena y los cinco estan bajo movilidad estudiantil

temporal. Esta sintesis puede visualizarse en las tablas 26 y 27.

Tabla 26. Calificaciones DD del modelo 8 respecto a las variables sensibles de entrada.

| Género Femenino 4 |




Tipo de bachillerato Publico 3

Privado 2

Trabajo adicional Si 5

Salario $135-200 2

$201-270 3

Transporte ala Autobus 1

escuela Auto particular/taxi 1

Otro 3

Tipo de alojamiento Dormitorio 3

Con la familia 2

Trabajo de la madre Sector privado 1

Ama de casa 4

Trabajo del padre Trabajador 1
independiente

Sector privado 2

Jubilado 1

Funcionario Publico 1

Escolaridad de la Primaria 3

madre Secundaria 1

Universidad 1

Escolaridad del padre Secundaria 4

Bachillerato 1

Elaboracion propia.

Tabla 27. Calificaciones DD del modelo 8 respecto al resto de variables sensibles.

Nacionalidad Mexicana 5

Raza Indigena 5

Antecedentes Movilidad estudiantil 5
migratorios temporal

Elaboracion propia.

Haciendo uso de los resultados obtenidos en el analisis de las categorias, se
respondieron los items de la escala de Likert para determinar el nivel de sesgo
ético. Respecto a la primera dimensién en la que se aborda el beneficio a
individuos de diferentes grupos discriminados, se responde conforme lo
localizado en las categorias protegidas correspondientes. En el resto de las
variables sensibles al no estar incluidas en el modelo ni especificadas como
parte de las caracteristicas relevantes en el texto, se consideran elementos
gue no reflejan discriminacién. En las imagenes 29, 30, 31, 32, 33 y 34 se

observan las respuestas.



¥ Wtica comatios parasege e

el nivel de sesgo ético identificado: Muy Bajo, Bajo, Medio, Alto o Muy alto

A) Reparar la desventaja
Los resultados obtenidos no b ian ai
han sido discriminados histéricamente segin su:

1.Génaro/Sexo

Muy de scuerdo
2.0rientacién sexual,

P re—

O En dasacusrdo
O Ligeramente en desacuerdo
O Ligesamente de scuedo

O Deacuerda

) Muy de scverde

3 Religién

8 Muy en desseuerde

) En desacusrda

geramente en desacuerde
) Ligeramente de scuerds
O Descuerda

O Muy de acusrde

4.0pinién politica

igeramente en desacuerde

O Ligeramente de scusrdo
0 De scuerda
O Muy de acuerde

Elaboracion propia.

# Metrica cuslatvs pars sesge éico

5 Nacionalidad
©) Muy en desacuerda
O En desacuerdo
O Ligeramente en desacuerdo
©) Uigeramente e scuerdo
© De scuerdo
@ Muy de scuerdo
6.0rigen étnico
O Muy en desacuerda
© En desacuerds
© Ligeramente en desacuerdo
© Ligeramente de acuerdo
O Deacverdo
@ Muy de acuerdo
7.Raza

© Muy en desacuerda

) En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo
Ligeramente de acuerdo
De scuerdo

® My de scusrdo
Bidioma

® Muy en desacuerde

© En desacuerdo

© igersmente en desacuerdo.

© Ligeramente de scuerdo

O De acuerdo

© Muy de acuerdo
9.Discapacidad
Muy en desacuerdo

En desacuerdo

Ligeramente en desacuerdo
© Ligeramente de acuerdo
O De acuerdo

© Muy de scuerdo

Conforme los resultados obtenidos por el modelo de Machine Learning aplicado en el area
i las {1 presentadas a continuacion. Como resultado, se obtendra

- o x

a diferentes grupos que

llustracién 29. Primera parte de la contestacion de los items para el modelo 8.

¥ Metrica cusiitative pars sesgo ética

10.Nivel socioecondmico
O Muy en desacuerdo
O En desscuerdo
igeramente en desacuerdo

igeramente de acuerdo
e scuerdo
) Muy de acuerde

11.Escolaridad de los padres

O Muy en desacuerdo

En desacuerde

igeramente en desacuerde

igeraments de acuerda
Descuerdo

O Muy de acuerdo
12 Antecedentes migratorios
) Muy en desacuerdo

desscuerdo

igeramente en desscuerda
geramente de acuerdo
O Deacuerdo

® Muy de acuerdo

lustracion 30. S d e de | llustracién 31. Tercera parte de la
ustracion 9. Segunda parte de ia contestacion de los items para el modelo
contestacion de los items para el modelo 8
3 .

o) . El i6 ia.
Elaboracion propia. aboracion propia



¥ Metica cualtativa pars sesgo élico - 0 x|

B) Corregir el estigma, los estereotipos y la humillacion.
Los resultados obtenidos reflejan una preferencia negativa hacia alguna de las
caracteristicas del estudiante.

¥ de o

llustracién 32. Tercera parte del contestacion de los items para el modelo 8.
Elaboracion propia.

llustracion 34. Quinta parte de la

llustracion 33. Cuarta parte de la contestacion de los items para el modelo
contestacion de los items para el modelo 8

Elaborac?én propia. Elaboracion propia.
Evaluando la tercera dimension, se identifica que al hablar sobre género en
los datos de entrada, no es inclusivo solamente abordar dos de ellos
relacionandolos con el sexo, ya que se excluye a personas que no estan
identificadas con ninguno; aunado a ello, no hay inclusién en los resultados
benéficos respecto a una de las nacionalidades, raza y antecedentes
migratorios en los estudiantes. Por otra parte, no se excluye a estudiantes de

diferente orientacidén sexual, religion u opinion politica, origen étnico, idioma o



con alguna discapacidad debido a que no es estipula ni se observa ninguna

limitante. Las respuestas se muestran en las ilustraciones 35, 36 y 37.

§ Métrica cualitativa para sesgo ético - o X

C) Dimension participativa.
Los resultados obtenidos no benefician a estudiantes de diferentes grupos per
las siguientes categorias:

25.Género/ Sexo

O Muy en desacuerdo

O En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo

O De acuerde

® Muy de acuerdo
26.Orientacion sexual.

® Muy en desacuerdo

O En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo

O De acuerdo

O Muy de acuerdo
27.Religion

@ Muy en desacuerdo

O En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo

O De scuerdo

O Muy de acuerdo
28.0pinion politica

® Muy en desacuerdo:

O En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo

O De scuerdo

O Muy de acuerdo
29.Nacionalidad

O Muy en desacuerdo

O En desacuerdo

O Ligeramente en desacuerdo

O Ligeramente de acuerdo

O De scuerdo

@ Muy de acuerdo

llustracién 35. Quinta parte de la contestacion de los items para el modelo 8.
Elaboracion propia.

[ Wttics cuatntin pacasesgo dicn Elaboracion propia.

30.0rigen étnico
® Muy en desacuerdo
O bn desscuerda
O Ligeramente en desacuerdo
O Ligeramente de scuerde
O De scuerdo
O Muy de acuerdo
N.Raza
O Muy en desacuerdo
O En desacuerds
O Ligersmente en desscuerds
(0 Ligeramente de acusrdo
O e acuerde
® Muy de acuerdo
32 Idioma
® Muy en desacuerdo
() En desscuerds
O Ligeramente en desacuerde

© Ligeramente de acuerd

() De scuerds
O Muy de acuerdo
1 Discapacidad
® Muy en desacuerdo
(O En desacuerdo
() Ligeramente en desscuerdo
O Ligeramente de acuerdo
O Descuerdo
0 Muy de scuerdo

34.Nivel socioeconémico

) Muy en desacuerdo
() En desscuerda

O Ligeramente en desacuerdo
® Ligersmente de scuerdo

O De acuerdo

€3 Muw de acuerdo

§ Metica cuslittive pars sesgo tco

35.Escolaridad de los padres
O Muy en desacuerdo
O En desacuerde
O Ligeramente en desacuerdo
O Ligeramente de acuerdo
@ Descuerdo
O Muy de acuerdo
36.Antecedentes migratorios
O Muy en desacuerdo
O En desacuerde
O Ligeramente en desacuerdo
O Ligeramente de acuerdo
O Descuerde
@® Muy de acuerdo

llustracion 36. Sexta parte de la llustracion 37. Séptima parte de la
contestacion de los items para el modelo contestacion de los items para el modelo
8. 8.



Elaboracion propia.

Finalmente, en la cuarta dimension orientada al contexto, se tiene que el
modelo sera implementado para predecir desercion escolar con base en la
calificacion obtenida, no obstante, difiere del objetivo original del modelo. De
igual forma corresponde al afio 2019 y segun los supuestos descritos, al
implementarse en otra zona geografica y socioculturalmente distinta de donde
se aplicé y se entrend, esto puede ocasionar sesgo. Los items

correspondientes se contestaron como se observa en la imagen 38.

(R ——

D) ion del dei

del modsto se implamentan para resolver un problema diferente al que es su finalidad soluconar.

I tiene caracteristicas diferentes a la época en ka que se reunieron los datos con los que el modelo fue entrenado.

rifico que tiene diferentes al lugar fue creado.

llustracién 38. Parte final de la contestacién de los items para el modelo 8.
Elaboracion propia.

El programa arroja de forma automatica la sumatoria de la puntuacion, la cual
equivale a 135, y acorde a los baremos, corresponde a un nivel de sesgo ético

medio. Este resultado se visualiza en la ilustraciéon 39.

§# Resultado >
Puntuacidn total: 135
El nivel de sesgo ético es medio,

llustracién 39. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 8.
Elaboracion propia.

En al apartado de anexos H, | y J, se encuentra el procedimiento y evaluacion

de los modelos restantes del proyecto



Discusion de resultados

Al implementar la métrica propuesta en los modelos seleccionados, se
obtuvieron niveles de sesgo equivalentes a la categoria “Muy Bajo” en los
primeros seis modelos pertenecientes al primer proyecto explicado; “Bajo” en

el modelo 7 y 10; y “Medio” en el modelo 8 y 9.

Aunado a ello, sobresale la relacion con el sesgo y las variables
sensibles como el género y nivel socioecondmico en todas las evaluaciones
realizadas. No obstante, al agregar supuestos respecto a la nacionalidad, la
raza y los antecedentes migratorios para la evaluacion de los modelos 7, 8, 9
y 10, se observaron variaciones en la puntuacién final obtenida, lo cual
muestra que entre mayor cantidad de variables sensibles se vean

involucradas en un trato discriminatorio, mas alto sera el indicador de sesgo.

Al analizar los resultados de cada modelo, se observan variaciones
respecto al algoritmo aplicado. En los seis primeros modelos, las diferencias
son minimas, puesto que en el modelo 2, se analiza otro dato reprobatorio
arrojado como resultado. Sin embargo entre los modelos 7, 8, 9 y 10 existen

cambios significativos entre las calificaciones obtenidas.

Referente a la pregunta de investigacion, con los resultados obtenidos
se observa que el uso de variables sensibles relacionadas con el sesgo ético
en aprendizaje automatico aplicado a la educacién, asi como la propuesta de
una escala de Likert que muestra los items correspondientes al marco de
equidad sustantiva y un espacio de resultados que refleja el nivel de acuerdo
o de desacuerdo con cada uno, permiten determinar el nivel de presencia de
sesgo desde una perspectiva cualitativa, diferente a las métricas ya

existentes.

Con los presentes resultados se podria determinar si los modelos
analizados deberian o no, implementarse en un contexto educativo a gran

escala, puesto que, aunque se observa en cada proyecto que su objetivo era



académico, denotan sesgo en diversas variables sensibles que ocasionarian
problemas hacia la comunidad estudiantil. Al incluir supuestos respecto a
otras variables en los modelos 7, 8, 9y 10, observando cambios significativos
en el nivel de sesgo, resulta importante analizar la informacion de cada caso
referente a las variables manejadas por la métrica, independiente a su uso
como de los datos de entrada. Asi también, se muestra importante utilizar los
algoritmos de aprendizaje automatico adecuados para cada objetivo, con la

finalidad de determinar la influencia de ello en resultados errados.

El presente estudio, tiene algunas limitaciones al haber empleado la
nocion de equidad sustantiva, puesto que para otros marcos propuestos, seria
necesario realizar un ajuste en los items y dimensiones de la escala de Likert
propuesta; por otra parte, el conjunto de datos empleado para la realizacién
de las pruebas, parte de supuestos establecidos con el objetivo de visualizar
una posible discriminacion hacia determinado sector; finalmente, ésta métrica
se centra en detectar el sesgo ético en la fase de post procesamiento, por lo

cual, su uso no involucra determinar cuéles son las causas de su aparicion.

Conclusiones

Los modelos encontrados y utilizados no hacen uso de librerias que permiten
implementar métricas cuantitativas de sesgo como Al Fairness 360; aunado a
ello, es notable que dentro de los codigos se abordaba la precisién en las
predicciones, por lo cual se observa lo mencionado dentro de la literatura: la
lamentable despreocupacion por el aspecto ético y los problemas que conlleva
el dejar de lado dicho factor. Si bien, se percibe que los proyectos eran a
pequefia escala, la ética debe formar parte de los desarrolladores de

aprendizaje automatico desde su formacién

En la busqueda de modelos, fue notable que los proyectos disponibles
van enfocados en su mayoria a la prediccion de calificaciones, sin embargo,
se requiere una busqueda exhaustiva para determinar cual es el objetivo

principal que abordan la mayoria de las propuestas dentro de la literatura.



A lo largo de la fase de pruebas, resalto la importancia de tomar en
cuenta si los estudiantes estan siendo discriminados por alguna caracteristica
gue no ingresa directamente en los datos de entrada del modelo ni se observa
una relaciébn con proxies, pues esto permite obtener el nivel de sesgo
aproximado apegandose a los resultados obtenidos, ya que la fuente del
sesgo puede provenir de diferentes elementos. Con ello, se comprueba la
relevancia del contexto que rodea al estudiante y su situacion respecto a la

evaluacion de sesgo.

Finalmente, se recomienda que las personas encargadas de la toma
de decisiones tomen en cuenta las predicciones de los modelos de
aprendizaje automatico como una sugerencia, puesto que cada caso
estudiantil es diferente y, si bien existen alumnos con resultados reprobatorios
que tienen antecedentes de bajo rendimiento académico, es importante
analizar si existen los elementos suficientes para sustentar una calificacion
reprobatoria para la evaluacion del proceso en curso y la influencia del

contexto del estudiante abordado por la métrica.

Trabajo Futuro

Como lineas te trabajo a futuro se tienen varias opciones. La primera de ellas
va enfocada a la inclusion y evaluacion de mas variables sensibles o
categorias protegidas que tengan el sustento tedrico y puedan verse
involucradas en la discriminacion del aprendizaje automatico aplicado a la

educacion.

Por otra parte, se propone observar la implementacion de la propuesta
tras el uso de librerias dentro de los cédigos de los modelos construidos,
aplicandola de forma complementaria. Si bien, la métrica propuesta no
pretende sustituir a las nociones formales ya existentes, se sugiere evaluar su
eficiencia con respecto a métricas cuantitativas expuestas en el apartado del

marco teodrico. Finalmente se espera aplicar la métrica a proyectos de gran



escala para contribuir a evitar la discriminacion dentro del area educativa y

tecnoldgica.
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VI. ANEXOS

Anexo A. Primera version de la escala de Likert.

Conforme los resultados obtenidos por el modelo de Machine Learning C) Dimension participativa: inclusion social y voz politica. (Inclusion)
aplicado en el drea educativa, responde los siguientes cuestionamientos:
Los resultados obtenidos no benefician a estudiantes de diferentes grupos

A) Reparar la desventaja pertenecientes a las siguientes categorias:
Los resultados obtenidos no benefician a individuos pertenecientes a diferentes 1.- Género
grupos que han sido discriminados historicamente segun su: 2.- Orientacion sexual.
3.- Religion
1.- Género/Sexo 4.- Opinién politica
2.- Orientacion sexual 5.- Nacionalidad
3.- Religion| 6.- Origen étnico
4.- Opinion politica 7.-Raza
5.- Nacionalidad 8.- Idioma
6.- Origen étnico 9.- Discapacidad
7.-Raza 10.- Nivel socioeconémico
8.- Idioma

11.- Escolaridad de los padres
9.- Discapacidad

12.- Antecedentes migratorios
10.- Nivel socioecondmico

11.- Escolaridad de los padres
12.- Antecedentes migratorios

llustracion 40. Primer borrador de la
dimension A en la métrica.
Elaboracion propia

llustracion 42. Primer borrador de la
dimensiéon C en la métrica.
Elaboracion propia.

D) Evaluacién del contexto de implementacién

Los resultados obtenidos se implementan en:

B) Corregir el estigma, los estereotipos y la humillacién, 1.- Un proceso de toma de decisiones analogo al que se considera proposito final.
2.- Una época (contexto temporal) con caracteristicas similares a la que transcurria

Los resultados obtenidos reflejan una preferencia negativa hacia alguna de las cuando se obtuvieron los datos con los que fue entrenado

siguientes caracteristicas del estudiante: 3.- Un estado o nacion (contexto geografico) con caracteristicas analogas al sitio
donde se considero su uso original.

1.- Género/Sexo 4.- Un ambiente socio-cultural con caracteristicas analogas al entorno donde se

2.- Orientacion sexual planeo implementar.

3.- Religion

4.- Opinion politica
zggm;‘n‘; llustracion 43. Primer borrador de la
7. Raza dimensién D en la métrica.

8.- Idioma Elaboracion propia.

9.- Discapacidad

10.- Nivel socioeconémico
11.- Escolaridad de los padres
12.- Antecedentes migratorios

llustracién 41. Primer borrador de la
dimension B en la métrica.
Elaboracion propia.



Anexo B. Interfaz para la escala de Likert.

[ st cxmeat pora sesg i - o » [ # s [ -

Conforme los resultados obtenidos por el modelo de Machine Learning aplicado en el area
A de las : a : e s obtendra

el nivel de sesgo ético identificado: Muy Bajo, Bajo, Medio, Alto o Muy alto

A) Reparar la desventaja
Los i

no ian a indivi a dif grupos que
han sido discriminados histéricamente segun su:

1.Génoro/Sexo

3 Religion
My

Reiniciar Cuestionario

Calciar Nivelde Sesgo Etco

e ]

llustracion 44. Primera parte de la interfaz T

creada. llustracion 46. Quinta parte de la interfaz
Elaboracion propia. creada.

_Elaboracioén propia.

- [# e

parssesgo eico -

B) Corragir el estigma, los estereotipos y la humillacién
Los resultados obtenidos reflejan una preferencia negativa hacia alguna de las siguientes
caracteristicas del estudiante.

15Génern/Sone

1E.Opinidn politica

Benicisr Cuessonsio
[—-p—

Colular Hive e Sesgo Eico

[ ——

llustracion 45. Tercera parte de la interfaz
creada.
Elaboracion propia.

llustracion 47. Segunda parte de la
interfaz creada.
Elaboracion propia.
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llustracién 48. Cuarta parte de la interfaz
creada.
Elaboracion propia.

[P ——

llustracién 51. Novena parte de la interfaz
creada.
Elaboracion propia.

Faniciar Cussionric

Calular Wil de Sesgo ffce

llustracién 49. Sexta parte de la interfaz
creada.
Elaboracion propia.
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C) Dimension participativa.
i no ian a

de diferentes grupos pertenecientes a

las siguientes categorias:

e
om

[Sprvpe—

[—r—

Coleuts ol g S Ecs

llustracién 52. Décima parte de la interfaz
creada.
Elaboracion propia.
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D) Evaluacion del contexto de implementacion

madelo sa implamantan para resoivar un prablems difersats al que o3 su finslidad solucicaar.

diferanaes a s época on la g con los que ol modela fue enrenado.

que 1 ugar cusmio fue creads.

o2 planed Emplementar.

Bemicia Custionaic

Cocula Hivel e Sesg e

llustracién 50. Octava parte de la interfaz
creada.
Elaboracion propia.

llustracién 53. Parte final de la interfaz
creada.
Elaboracion propia.



Anexo C. Prueba de la métrica al modelo 2.

Las predicciones obtenidas se visualizan en la imagen 54.

Modell
11.357728
13.820428

9.497592
15.566088
13.877666

4.616734
18.265286

7.336174
14.056926

8.294861

llustracién 54. Predicciones del modelo 2.
Elaboracion propia.

Las variables sensibles localizadas se aprecian en la ilustracion 55. De igual forma

se tiene la grafica 23 acorde a las calificaciones de cada caso.

caso school sex address Medu Fedu Mjob Fjob Prediccion
1|GP F U 5toa9no grado |Primaria services |other 11.35773
2|GP M U Superior Superior health services 13.82043
3|GP M U Superior Secundaria teacher |other 9497592
4GP M U 5toa9no grado |5to a 9no grado other other 15.56609
5|GP F U Superior Superior health other 13.87767
6|MS F R Primaria 5to a 9no grado other other 4616734
7|MS F R Superior Superior other other 18.26529
§|MS F R Primaria Primaria other other 7.336174
9|MS F U Superior 5to a 9no grado health other 14.05693
10|MS F R Superior Superior teacher |[services 8.294861

llustracién 55. Variables sensibles del modelo 2.
Elaboracion propia.



Calificaciones por caso

20 18.265286

18 15.566088
16 13.820428 13.877666 14.056926

Calificacion

Numero de caso

Gréfica 23. Predicciones del modelo 2.
Elaboracion propia.

Tras realizar el andlisis de cada variable al igual que en los modelos anteriores, se
obtiene la tabla 28 que resume los resultados respecto a los casos reprobatorios.

Tabla 28. Reprobados del modelo 2 respecto a las variables sensibles

Dato de entrada Valor del dato Cantidad de
reprobados
Sexo Femenino 3
Masculino 1
Zona donde vive Rural 3
Urbano 1
Escuela donde estudia Mousinho da Silveira 3
Gabiriel Pereira 1
Trabajo de la madre Otro 2
Docente 2
Trabajo del padre Otro 3
Servicios civiles 1
Escolaridad de la Primaria 2
madre Superior 2
Escolaridad del padre Primaria 1
5to a 9no grado 1
Secundaria 1
Superior 1

Elaboracion propia.

En la imagen 56 se aprecia el nivel de sesgo calculado



(’ Resultado *

elr

Puntuacidn total: 55
El nivel de sesgo ético es muy bajo.

es al lugar donde se planeo implementarlo cuar

llustracién 56. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 2.
Elaboracion propia.

Anexo D. Prueba de la métrica al modelo 3.

El modelo arroja las predicciones de la imagen 57.

Model2
11.95
13.90
10.11
15.73
13.81

5.08
18.96
8.36
14.44
9.09

llustracion 57. Predicciones del modelo 3.
Elaboracion propia.

Nuevamente se localizan las variables sensibles de la imagen 58 y se obtiene la
grafica 24.



caso school sex address Medu Fedu Mjob Fjob Prediccién
1|GP F U 5to a 9no grado Primaria services |other 11.95
2|GP M U Superior Superior health services 139
3|GP M U Superior Secundaria teacher |other 10.11
4GP M U 5to a 9no grado 5to a 9no grado |other other 1573
5|GP F U Superior Superior health other 13.81
6|MS F R Primaria 5to a 9no grado |other other 5.08
7\MS F R Superior Superior other other 18.96
§|MS F R Primaria Primaria other other §.36
9|MS F U Superior 5to a 9no grado |health other 14.44
10|MS F R Superior Superior teacher |services 9.09
llustracion 58. Variables sensibles del modelo 3.
Elaboracion propia.
Calificaciones por caso
20 18;96
18 15.73
16 13.9 e 1381 14,44
o 14 1195 e ° A
O
-% 12 L 10.1¥ 9.09
o 10 | | 8.36
=
= 8 ]
S 5.08
6
]
4
2
0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Numero de caso

Gréfica 24. Predicciones del modelo 3.
Elaboracion propia.

En la tabla 29 se resumen los resultados respecto a los casos reprobatorios y las
variables sensibles.

Tabla 29. Reprobados del modelo 3 respecto a las variables sensibles.

Sexo Femenino 3

Zona donde vive Rural 3
Escuela donde estudia Mousinho da Silveira 3
Trabajo de la madre Otro 2
Docente 1

Trabajo del padre Otro 2
Servicios civiles 1

Escolaridad de la Primaria 2
madre Superior 1
Escolaridad del padre Primaria 1
5to a 9no grado 1

Superior 1

Elaboracion propia.



Con base en ello, los items se resuelven y se obtiene un puntaje de 58 o un nivel

muy bajo como se aprecia en la ilustracién 59.

fead WAN PLILJRAT RALFIIAAL e BSIRAII G BEED I E e D ILGAE I el

E? Resultado *

Puntuacion total: 58
El nivel de sesgo ético es muy bajo.

llustracién 59. Contestacion de los items para el modelo 3.
Elaboracion propia.

Anexo E. Prueba de la métrica al modelo 4.

Las predicciones obtenidas se visualizan en la ilustracion 60.

Model3
12.01
13.98
10.27
16.00
13.85
4.79
19.00
7.58
14.55
8.37

llustracién 60. Predicciones del modelo 4.
Elaboracion propia.

Retomando las variables sensibles seleccionadas, se tiene la imagen 61 con las

respectivas predicciones. La situacidn de cada caso se observa en la gréafica 25.



caso school sex address Medu Fedu Mjob Fjob Prediccion
1|GP F U 5to a 9no grado |Primaria services |other 12.01
2|GP M U Superior Superior health services 13.98
3|GP M U Superior Secundaria teacher |other 10.27
4GP M U 5to a 9no grado |5to a 9no grado other other 16
5|GP F U Superior Superior health other 13.85
6{MS F R Primaria Sto a 9no grado other other 479
7\MS F R Superior Superior other other 19
§|MS F R Primaria Primaria other other 7.58
9|MS F U Superior 5to a 9no grado health other 14.55
10|MS F R Superior Superior teacher |services 8.37
llustracién 61. Variables sensibles del modelo 4.
Elaboracion propia.
Calificaciones por caso
20 19
[ ]
18 16
16 13.98 o 1385 1455
- 14 1201 _@ ° A
2 12 ® 10.27
IS
] 8.37
S 10 7.58
= 8 s *
4 ®
2
0

Numero de caso

Grafica 25. Predicciones del modelo 4.
Elaboracion propia.

A modo de resumen se construyé la tabla 30 correspondiente para cada dato de
entrada, su respectivo valor y la cantidad de casos reprobatorios.

Tabla 30. Reprobados del modelo 4 respecto a las variables sensibles

Sexo Femenino 3

Zona donde vive Rural 3
Escuela donde estudia Mousinho da Silveira 3
Trabajo de la madre Otro 2
Docente 1

Trabajo del padre Otro 2
Servicios civiles 1

Escolaridad de la Primaria 2
madre Superior 1
Escolaridad del padre Primaria 1
5to a 9no grado 1

Superior 1

Elaboracion propia.



Tras analizar los resultados obtenidos, se respondieron los items y se acumularon 58
puntos como se visualiza en la ilustracién 62, lo cual equivale a un nivel de sesgo

muy bajo.

# Resultado >
Puntuacidn total: 58
El nivel de sesgo ético es muy bajo.

llustracién 62. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 4.
Elaboracion propia.

Anexo F. Prueba de la métrica al modelo 5.

El modelo 5 proporciona las predicciones observadas en la ilustracion 63.

Model4d
11.769774
13.339037
10.550535
14.833789
13.949138

8.476787
13.323757
8.211225
13.352407
9.332225

llustracién 63. Predicciones del modelo 5.
Elaboracion propia.



Una vez concentradas las variables sensibles acorde a la tabla 6, se concentran

como se observa en la imagen 64 y se analiza su comportamiento con la grafica 26.

caso school sex address [Medu Fedu Mjob Fjob Prediccion
1|GP F u 5to a 9no grado Primaria services |other 11.769774
2|GP M U Superior Superior health senvices 13.330037
3|GP M u Superior Secundaria teacher other 10.550535
4|GP M U 5to a 9no grado 5to a 9no grado ather other 14 833789
5|GP F U Superior Superior health other 13949138
6|MS F R Primaria 5to a 9no grado other other 8476787
7|MS F R Superiar Superiar other other 13323757
8|MS F R Primaria Primaria other other 8.211225
9(MS F u Superior 5to a 9no grado health other 13.352407
10|MS F R Superiar Superiar teacher |services 9332225
llustracién 64. Variables sensibles del modelo 5.
Elaboracion propia.
Calificaciones por caso
20
18 14.833789
12 13.339037 13949138 13373757 13352407
[= 11.769774 ¢ Q Y
S 15 10.550535 A
S * v 9.332225
S 10 8476787 8211225
E | } [} ®
= 8
© 6
4
2
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Numero de caso

Gréafica 26. Predicciones del modelo 5.
Elaboracion propia.

Los resultados respecto a los casos reprobatorios y las variables sensibles se centran

en la tabla 31.

Tabla 31. Reprobados del modelo 5 respecto a las variables sensibles

Sexo Femenino 3

Zona donde vive Rural 3
Escuela donde estudia Mousinho da Silveira 3
Trabajo de la madre Otro 2
Docente 1

Trabajo del padre Otro 2
Servicios civiles 1

Escolaridad de la Primaria 2
madre Superior 1




[EnY

Escolaridad del padre Primaria
5to a 9no grado
Superior 1
Elaboracion propia.

=

Para concluir con esta prueba, se responden los items obteniendo asi el nivel de

sesgo calculado que se observa en la imagen 65.

t? Resultado X
Puntuacion total: 58
El nivel de sesgo ético es muy bajo.

llustracién 65. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 5.
Elaboracion propia.

Anexo G. Prueba de la métrica al modelo 6.

Las predicciones arrojadas por el modelo 6 se observan en la ilustracion 66.

Model5
12.274476
13.975999
10.799804
15.684627
14.017556

5.016095
18.534078
8.282570
14.688896
9.638687

llustracién 66. Predicciones del modelo 6.
Elaboracion propia.




Para facilitar la comprension de las predicciones y el caso al que corresponden se

muestran la imagen 67 y la gréafica 27.

caso school sex address |[Medu Fedu Mjob Fjob Prediccion
1 GP F U 5to a 9no grado Primaria services  |other 12274476
2 GP M U Superior Supernor health Semvices 13.975999
3 GP M U Superior Secundaria teacher |other 10.799804
4 GP M U Sto a 9no grado Sto a 9no grado other other 15.684627
5 GP F U Superior Superior health other 14.017556
[s] MS F R Primara 5to a 9no grado other other 5.016095
7 MS F R Superior Superior other other 18.534078
8 MS F R Primaria Primaria other other 8.28257
9 MS F U Superior 5to a 9no grado health other 14 688896
10 MS F R Superior Supernor teacher |semrices 9638687
llustracién 67. Variables sensibles del modelo 6.
Elaboracion propia.
Calificaciones por caso
20 18.534078
18 15.684627 R
16 13.975999 @ 14.017556 14.688896
= 14 | 12274476 ¢ ® 2
© Ps 10.799804
o 12 9:638687
S 10 L 8.28257 .
£ g
< 5.006095
[ IS ¥
4
2
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

El resumen del andlisis respecto a los casos reprobatorios y las categorias protegidas

Numero de caso

Gréfica 27. Predicciones del modelo 6.
Elaboracion propia.

se observan en la tabla 32.

Tabla 32. Reprobados del modelo 6 respecto a las variables sensibles

Escolaridad del padre Primaria

Sexo Femenino 3

Zona donde vive Rural 3
Escuela donde estudia Mousinho da Silveira 3
Trabajo de la madre Otro 2
Docente 1

Trabajo del padre Otro 2
Servicios civiles 1

Escolaridad de la Primaria 2
madre Superior 1

1
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5to a 9no grado
Superior 1
Elaboracion propia.

Finalmente, las respuestas para los items y el puntuacion obtenida se aprecian en la

imagen 68.

# Resultado >
Puntuacion total: 58
El nivel de sesga ético es muy bajo.

llustracidn 68. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 6.
Elaboracion propia.

Anexo H. Prueba de la métrica al modelo 7.

Las predicciones del modelo se muestran en la imagen 69.
Models

=T = I (e R W [ A FY L
[T SR T R . R N Y |

llustracién 69. Predicciones del modelo 7.
Elaboracion propia.



Se retoma la tabla 14 para reconocer las variables sensibles en el conjunto de datos,
tomando en cuenta los aspectos de la nacionalidad, Raza y Antecedentes
Migratorios. En la ilustracion 70 se muestran los datos y su prediccién, la cual se
analiza en la grafica 28.

Caso |GENDER |HS TYPE |WORK |SALARY |TRANSPORT |LIVING MOTHER_EDU FATHER EDU TRANSPORT LIVING PREDICCION
1 Male Private  |Yes 135-200 |Bus Rental High school University Self-employment Seff-employment 5
2 Male Private  |Yes 201-270 | Other Dormitory  |Secondary school | Secondary school |Housewife Seff-employment 7
3 Female  |Private Yes 201-270 |Bus Dormitory Primary school Secondary school  |Housewife [€]e officer 4
4 Male State Yes 271-340 |Private carftaxi |Rental High school High school Gc officer Self-el yment 6
5 Male Private Yes 201-270 |Private carftaxi |Rental High school High school Self-employment Private sector employee (6
6 Male Private Yes 135-200 |Bus With family | Primary school Primary school Housewife Self-employment 7
7 Female  |State Yes 201-270 |Other With family | University High school Private sector employee | Private sector employee (6
8 Female State Yes 135-200 |Bus With family | Secondary school _|University Housewife Self-employment 6
9 Female  |State Yes 135-200 |Other Dormitory _|Primary school Secondary school _ |Housewife Private sector employee (4
10 Female State Yes 135-200 |Private carftaxi|With family | Primary school Secondary school  |Housewife Retired 6

llustracién 70. Variables sensibles del modelo 7.
Elaboracion propia.

Calificaciones por caso

Calificacion
O R, N WH UTO @

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Numero de caso

Gréfica 28. Predicciones del modelo 7.
Elaboracion propia.

La sintesis de los datos analizados se aprecia en las tablas 33y 34.

Tabla 33. Calificaciones CB del modelo 7 respecto a las variables sensibles de entrada.

Género Femenino 2

Tipo de bachillerato Publico 1
Privado 1

Trabajo adicional Si 2
Salario $135-200 1
$201-270 1

Transporte a la escuela Autobus 1
Otro 1

Tipo de alojamiento Dormitorio 2
Trabajo de la madre Ama de casa 2




Trabajo del padre Trabajador independiente 1

Sector privado 1

Escolaridad de la Primaria 2
madre

Escolaridad del padre Secundaria 2

Elaboracion propia.

Tabla 34. Calificaciones CB del modelo 7 respecto al resto de variables sensibles.

Nacionalidad Mexicana 2

Raza Indigena 2

Antecedentes Movilidad estudiantil 2
migratorios temporal

Elaboracion propia.

El nivel de sesgo detectado es bajo como se observa en laimagen 71

fronocs o contowtn tomnaral tlioano caractar
1

# Resultado >

=M

Puntuacion total: 118
El nivel de sesgo ético es bajo.

e

| estado, nacion o contexfo geografico que

llustracién 71. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 7.
Elaboracion propia.

Anexo |. Prueba de la métrica al modelo 9.

Los resultados de las predicciones del modelo se muestran en la ilustraciéon 72.

Models

[~ RV S T X I PV R s

llustracién 72. Predicciones del modelo 9.



Elaboracion propia.

En la imagen 73 se observan los datos de las variables sensibles en el conjunto de

datos para las pruebas. De igual forma, cada se identifica la calificacién obtenida por

cada caso en la grafica 29.

Caso GENDER |HS_TYPE |WORK |SALARY |TRANSPORT |LIVING MOTHER_EDU |FATHER_EDU MOTHER_JOB FATHER_JOB PREDICCION
1 Male Private Yes 135-200 |Bus Rental High school Unir i If- yyment If- yment 6
2 Male Private Yes 201-270 | Other Dormitory | Secondary school |Secondary school  |Housewife Self-employment 7
3 Female |Private Yes 201-270 |Bus Dormitory | Primary school Secondary school  |Housewife Ge officer 1
4 Male State Yes 271-340 |Private car/taxi|Rental High school High school G officer |Self-employment 3
5 Male Private Yes 201-270 |Private car/taxi| Rental High school High school Self-employment Private sector employee|2
6 Male Private Yes 135-200 |Bus With family |Primary school Primary school Housewife Self-employment 7
7 Female |State Yes 201-270 | Other With family |University High school Private sector emplo| Private sector employee|2
8 Female [State Yes 135-200 |Bus With family |Secondary school |University Housewife Self-employment 5
9 Female |State Yes 135-200 |Other Dormitory |Primary school Secondary school  |Housewife Private sector employee|0
10 Female [State Yes 135-200 |Private car/taxi|With family |Primary school  |Secondary school  |Housewife Retired 1
llustracion 73. Variables sensibles del modelo 9.
Elaboracion propia.
8 7 7
7
6
[}
.§ 5
S 4
(-
—
=
S 3
2
1
0
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Numero de caso

Gréfica 29. Predicciones del modelo 9.
Elaboracion propia.

La sintesis de los datos analizados se aprecia en las tablas 36 y 35.

Tabla 35. Calificaciones reprobatorias y DD del modelo 9 respecto a las variables sensibles

de entrada.

Género Femenino 3

Tipo de bachillerato Publico 2
Privado 1

Trabajo adicional Si 3
Salario $135-200 2
$201-270 1

Transporte a la escuela Autobus 1
Auto particular/taxi 1

Otro 1

Tipo de alojamiento Dormitorio 2
Con la familia 1

Trabajo de la madre Ama de casa 3




Trabajo del padre Sector privado 1

Jubilado 1

Funcionario Publico 1

Escolaridad de la Primaria 3
madre

Escolaridad del padre Secundaria 3

Elaboracion propia.
Tabla 36. Calificaciones reprobatorias y DD del modelo 9 respecto al resto de variables

sensibles.
Nacionalidad Mexicana 3
Raza Indigena 3
Antecedentes Movilidad estudiantil 3
migratorios temporal

Elaboracion propia.

El nivel de sesgo detectado es medio como se observa en la imagen 74

ontexto geografico que tiene caracteristicas d
# Resultado et

'_'

i Puntuacion total: 126
d El nivel de sesgo ético es medio.

llustracién 74. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 9.
Elaboracion propia.

It al er
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Anexo J. Prueba de la métrica al modelo 10.

Las predicciones del modelo se muestran en la imagen 75.

Modelo

[ R R < T (R [ S S F

llustracion 75. Predicciones del modelo 10.
Elaboracion propia.



En la ilustracion 76 se muestran los

gréfica 30.

datos y su prediccion, la cual se analiza en la

Caso GENDER [HS TYPE |WORK |SALARY [TRANSPORT |LIVING MOTHER EDU FATHER _EDU MOTHER JOB FATHER JOB PREDICCION
1 Male Private Yes 135-200 [Bus Rental High school University Self- yment If- yment 7
2 Male Private Yes 201-270 | Other Dormitory Secondary school Secondary school |Housewife Self-employment 3
3 Female |Private Yes 201-270 |Bus Dormitory _|Primary school Secondary school |Housewife Government officer 4
4 Male State Yes 271-340 | Private caritaxi | Rental High school High school G officer Self- yment 4
5 Male Private Yes 201-270 |Private carftaxi| Rental High school High schoal Self-employment Private sector employee|7
6 Male Private Yes 135-200 [Bus 'With family  |Primary school Primary school Housewife Self-employment 7
7 Female |State Yes 201-270 | Other ‘With family  |University High school Private sector employee |Private sector employee|0
8 Female |State Yes 135-200 |Bus \With family | Secondary school University Housewife Self-employment 6
9 Female |State Yes 135-200 |Other Dormitory Primary school Secondary school |Housewife Private sector employee|0
10 Female |State Yes 135-200 |Private car/taxi|With family  |Primary school Secondary school |Housewife Retired 0

Calificacion
O R N W H» U1 O N @©

llustracion 76. Variables sensibles del modelo 10.

Calificaciones por caso

Elaboracion propia.
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Gréfica 30. Predicciones del modelo 10.

Elaboracion propia.
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La sintesis de los datos analizados se aprecia en las tablas 37 y 38.

Tabla 37. Calificaciones reprobatorias del modelo 10 respecto a las variables sensibles de

entrada.

Género

Femenino

Tipo de bachillerato

Trabajo adicional

Publico
Si

Salario

$135-200

NWww

$201-270

Transporte a la escuela

Auto particular/taxi

Otro

Tipo de alojamiento

Dormitorio

Con la familia

Trabajo de la madre

Sector privado

Ama de casa

Trabajo del padre

Sector privado

Jubilado
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Escolaridad de la Primaria 2
madre Universidad 1
Escolaridad del padre Secundaria 2
Bachillerato 1

Elaboracion propia.

Tabla 38. Calificaciones reprobatorias del modelo 10 respecto al resto de variables

sensibles.
Nacionalidad Mexicana 3
Raza Indigena 3
Antecedentes Movilidad estudiantil 3
migratorios temporal

Elaboracion propia.

El nivel de sesgo detectado es bajo como se observa en la imagen 77.

# Resultade et
H an

Puntuacion total: 118
El nivel de sesgo ético es bajo.

llustracién 77. Nivel de sesgo obtenido en el modelo 10.
Elaboracion propia.




