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PENSAMENTO

“O microscopio nos mostrou que hd mais em uma gota de dgua de um lago do que vemos.
O telescOpio nos mostrou que existe mais no céu noturno do que pensamos que vemos. E 0s
novos dados digitais, agora, nos mostram que existe mais na sociedade humana do que
pensamos ver. Eles podem ser o microscépio ou o telescépio de nossa era, possibilitando

percepcOes importantes e até revolucionarias” (Davidowitz, 2018).
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RESUMO

DecisGes baseadas em algoritmos de aprendizado de maquina podem reproduzir tendéncias
ou preconceitos presentes em dados histdricos enviesados, oferecendo graves consequéncias

sociais a grupos de individuos mal representados.

Tendo como motivagao principal poder contribuir para combater os preconceitos e vieses
em aprendizado de maquina, esta dissertagdo tem como questdo de investigacdo central a
identificacdo de técnicas para o aprimoramento da equidade em aprendizado de maquina,

através da realizagdo de uma revisao sistematica de literatura sobre este tema.

Com base no método PRISMA, apresentamos a revisdo sistematica de literatura efetuada, a
qual identificou 15 estudos recentes, com propostas e abordagens técnicas focadas em
aprimorar a equidade em sistemas algoritmicos. Os trabalhos selecionados foram publicados
em inglés nos ultimos cinco anos e foram classificados e discutidos de acordo com as
métricas de equidade e desempenho, os estagios de intervengdo (pré-processamento,
processamento ou pos-processamento), os conjuntos de dados e algoritmos utilizados nos

experimentos.

Foram identificadas 48 técnicas para aprimorar a equidade em aprendizado de maquina, as
quais se apresentam neste trabalho. Verificou-se que a maioria das publicacdes procura a
equidade através da métrica de paridade demografica, e no estagio de pré-processamento dos
dados. Uma parte significativa das referidas técnicas foram desenvolvidas através de
algoritmos de regressdo logistica e de Random Forest. Relativamente aos datasets utilizados,
0 UCI Adult e COMPAS sdo largamente explorados em experimentac6es sobre o tema, o
que, se por um lado, permite uma maior uniformizacao quanto a interpretacao dos resultados,
por outro lado, pode representar uma limitacdo quanto aos grupos envolvidos e as variaveis
exploradas. A identificacdo de padrbes sobre experimentacdes em equidade algoritmica, tais
como em relacdo a métrica, técnicas e datasets utilizados, contribui com uma visdo mais

unificada que ajuda a democratizar e a promover o tema.

Palavras Chaves: equidade, técnicas de aprimoramento da equidade, métricas de
equidade, aprendizado de maquina, revisao sistematica de literatura, PRISMA.
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ABSTRACT

Decisions based on machine learning algorithms may reproduce biases or prejudices present
in biased historical data, offering serious social consequences to groups of misrepresented

individuals.

Having as its main motivation to be able to combat prejudices and biases in machine
learning, this dissertation has as its central investigation question, the identification of
techniques for the improvement of fairness in machine learning, through a systematic

literature review on this topic.

Based on the PRISMA method, we presented the systematic literature review carried out,
which identified 15 recent studies with proposals and technical approaches focused on
improving fairness in algorithmic systems. The selected works were published in English in
the last five years and were classified and discussed according to the, the fairness and
performance metrics, the intervention stages (pre-processing, processing, or post-

processing), the datasets and algorithms used in the experiments.

A total of 48 techniques were identified to improve fairness in machine learning, which are
presented in this work. It was found that most researchers look for fairness through
demographic parity metric and on the pre-processing stage. A significant part of these
techniques was developed through Logistic Regression and Random Forest algorithms.
Regarding the datasets used, the UCI Adult and COMPAS are widely explored in
experiments on the subjection the topic, which in one hand, allows for greater uniformity in
terms of interpretation of results, on the other hand, it may represent a limitation in relation
to the groups involved and the variables explored. The identification of patterns
identification on experiments in algorithmic fairness, such as in relation to metrics,
techniques and datasets used, contribute to a more unified view that helps democratize and

promote the theme.

Keywords: fairness, fairness enhancement techniques, fairness metrics, machine learning,

systematic literature review, PRISMA.
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1 INTRODUCAO

O crescente volume de dados disponiveis combinado a processamento e armazenamento
computacional mais poderosos e acessiveis, impulsionaram a utilizacdo de sistemas
baseados em aprendizado de méaquina, subcampo da ciéncia da computacdo, e grande
pilar da tecnologia da informacéo, cada dia mais consolidado e difundido em todo mundo.

O aprendizado de maquina, utiliza os grandes dados, para identificar os padrdes presentes
ali, e entdo aprender comportamentos futuros, permitindo o escalonamento e a aceleragéo
do processo de tomada de decisdes, a automacao de tarefas, a identificacdo de fraudes

financeiras, 0 monitoramento de safras, e a previsao de comportamentos humanos.

Esta tecnologia provocou novas e significativas mudangas na forma como vivemos,
trabalhamos e interagimos (Belfo et al., 2022), ajudando as organizacfes a definir
estratégias que Ihes permitem aumentar o seu desempenho, tanto em setores publicos, tais
como na éarea fiscal (Seica et al., 2019), na area educacional (Pimenta et al., 2018) e na
area medica (Brand&o et al., 2021; Pimenta et al., 2022), quanto no setor privado, na
industria de midia e entretenimento (Sereday & Cui, 2017), na industria de eventos
(Loureiro et al., 2014), no turismo (Esteves et al.,2021; Pimenta et al., 2011) e em muitas

outras areas.

Porém, esta mesma tecnologia, também pode estimular desejos, manipular precos e
necessidades, catalisar discursos de odio nas redes sociais e interferir no curso de
processos democraticos, impactando a vida de milhares de pessoas, moldando
oportunidades e personalizando a forma como enxergamos e compreendemos 0 mundo

de maneira silenciosa e invisivel.

Como elucida Cathy O"Neil (2020), em seu livro “Algoritmos de destruigdo em massa”,
somos somados e organizados de todas as formas possiveis, formando uma salada de
dados com nossos codigos postais, histérico de navegacdo na internet, compras recentes
e conexdes em redes sociais. Essa salada, alimenta sentencas algoritmicas, que quando
mal concebidas, podem criar ciclos que se retroalimentam e perpetuam preconceitos

antigos como racismo, sexismo e discriminagéo de classe (O’Neil, 2020).
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Grandes empresas de tecnologia ja estiverem envolvidas em polémicas de discriminagédo
algoritmica, como a Amazon, quando fez uso de um sistema de recrutamento que
penalizava curriculos de mulheres para cargos de alto escaldo, e 0 Google, quando o seu
servico de compartilhamento e armazenamento de fotos, Google Fotos, identificou
pessoas negras como gorilas (Pessach & Shmueli, 2020).

O preconceito contra pessoas de pele escura em particular, parece ser comumente
reproduzido. Neste sentido, Cardenas e Vallejo (2019) mencionam alguns exemplos
curiosos, como pedestres negros com menor probabilidade de identificacdo por carros
autdbnomos, e consequentemente maior propensdo a possiveis acidentes, falhas em
sensores que dispensam sab&o, funcionando com maior dificuldade em peles negras, e
sistemas de reconhecimento facial instalados em lojas de varejo para deteccdo de ladrdes,

que identificam pretos como potenciais agressores em maior frequéncia do que brancos.

Provavelmente o caso mais famoso sobre o tema seja 0 COMPAS (Correctional Offender
Management Profiling for Alternative Sanctions), sistema americano que realizava
avaliacOes de risco de reincidéncia em crimes, no qual observou-se que negros eram duas
vezes mais inclinados a reincidir ao crime do que brancos, levando assim muitas pessoas

negras a receberem penas injustas (Mehrabi et al., 2021).
1.1 Justificativa

O crescimento acelerado do emprego de algoritmos em contextos sociais e econémicos,
e da consequente preocupacdo publica sobre os impactos da tecnologia digital na
coletividade, levaram a necessidade de pesquisas especificas sobre equidade,
responsabilidade e transparéncia (Barocas et al., 2019) formando um sub campo

especifico em machine learning (ML).

Neste sentido, importantes conferéncias debatem especificamente o tema e reinem
pesquisadores académicos, industrias, e praticantes interessados em explorar maneiras de
construir sistemas mais justos transparentes e éticos, como por exemplo a Conference on
Fairness, Accountability and Transparency (FAcct) da Association of Computing
Machinery (ACM) (ACM, 2022), a Fairness, Accountability and Transparency in ML
(FAT/ML, 2022), e a FairWare 22: International Workshop on Equitable Data and
2de57 Coimbra Business School | ISCAC
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Technology (Fairware 22, 2022). Além destas, revistas cientificas e conferéncias em
areas como comunicacao, politica, direito, salde e sociologia demostram interesse pelo

tema e publicam artigos sobre a equidade algoritmica e seus impactos.

Interesse ao longo do tempo Google Trends

@ fairness in "'machine learning” @ algorithmic discrimination

llLJ_uLLJ

A nivel mundial. 01/01/04 — 05/07/22. Pesquisa Web do Google.

Figura 1.1. Interesse pelo tema ao longo dos ultimos anos (01/01/2004-05/07/2022)
Fonte: Google Trends (2022).

Uma simples pesquisa das expressdes em inglés “fairness in machine learning” e
“algorithmic discrimination” no google trends, evidencia também o crescimento do

interesse popular pelo tema nos Gltimos anos, como mostra a Figura 1.1 (Google, 2022).
1.2 Objetivo

Dada a relevancia do tema, seu impacto social, e o crescimento do interesse académico e
popular, constatamos que além de contextualizar a discriminacdo em sistemas
algoritmicos e explicar as terminologias inerentes a ela, seria importante também realizar
uma pesquisa objetiva e clara, capaz de identificar solu¢bes apresentadas na literatura e
desenvolvidas com rigor cientifico que oferecam opgdes técnicas capazes de melhorar a

equidade em sistemas de aprendizado de maquina.
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O objetivo desta dissertacdo € selecionar e analisar, por meio de revisdo sistematica de
literatura (RSL), artigos cientificos que contenham propostas técnicas de aprimoramento
de equidade em aprendizado de maquina, descrevendo-as por meio de sintese narrativa,
sumarizando-as em forma de tabela e classificando-as de acordo com suas
particularidades, procurando identificar possiveis padrées comuns e discuti-los, buscando

assim facilitar pesquisas futuras.
1.3 Estrutura do relatorio

Essa dissertacdo compreende seis capitulos. Para além deste capitulo de introducéo,
contemplamos ainda o enquadramento teorico, a metodologia, os resultados, a discussdo

e por fim a concluséo.

No segundo capitulo, enquadramento teorico, abordamos 0s conceitos necessarios para a
compreensdo do tema, como possiveis explicacdes sobre como a discriminagdo acontece
em sistemas algoritmicos, as métricas de equidade mais conhecidas, as fases de atuacao
no processo de desenvolvimento dos sistemas, e alguns exemplos iniciais de técnicas ja
propostas por importantes autores, além da introducéo sobre perspectivas mais amplas,
que ultrapassam a atuacdo da ciéncia da computacdo e interagem com outras areas da

sociedade, a que denominamos aqui de abordagens sociotécnicas.

No capitulo de metodologia apresentamos as motivacdes e os detalhes da RSL, como as
fontes de informacdo, os critérios de inclusdo e de exclusdo das publicacdes, e o
fluxograma seguido nesta revisdo, baseado nas fases que compreendem o método

Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta Analyses (PRISMA).

No capitulo de resultados, descrevemos a proposta de cada publicacdo selecionada, de
forma narrativa, resumimos as 15 publicac6es elegiveis em forma de tabela, de acordo
com o objetivo, as métricas de equidade e desempenho, 0s estagios de intervencdo (pré-
processamento, processamento ou poOs-processamento), 0s conjuntos de dados e
algoritmos utilizados nos experimentos, seguido entdo do capitulo de discussdo dos
resultados, onde verificamos quais destas caracteristicas foram mais utilizadas,

procurando suporte na literatura para tal preferéncia.
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Por fim, no capitulo da conclusdo apresenta-se uma sintese do trabalho efetuado,
contribuicbes para a indlstria e academia, algumas limita¢cBes sentidas durante o

desenvolvimento da pesquisa e sugestdes de trabalhos futuros.

5de 57 Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233 00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA IIQTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt



mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra Teécnicas de aprimoramento de equidade

em aprendizado de maquina: Uma

BUSINESS SCHOOL A 2 ]
revisdo sistematica de literatura

2 ENQUADRAMENTO TEORICO

Muita coisa mudou desde a publicagéo do artigo “Computing machinery and intelligence”
de Alan Turing em 1950, considerado 0 marco do surgimento da inteligéncia artificial
(1A), (Medeiros, 2019) até hoje. Somente em 2021, com a era do Big Data e da Internet
das coisas, do inglés, Internet of things (I0Ts), foram gerados cerca de 79 zetabbytes de
dados, com projecdo de 180 zetabbytes até 2025 (Domo, 2022).

Esta explosdo de dados, como sabemos, alimenta algoritmos programados com regras
estatisticas em linguagem de computador, para reconhecer padrdes e revelar
regularidades, pelas quais o processo de tomada de decisdo pode, supostamente, confiar.
Ao relacionamento aprendido entre as variaveis sustentadas nos dados, chamamos

comumente de modelo de machine learning (Barocas & Selbst, 2016).
2.1 Discriminagdo em aprendizado de maquina

Raca, sexo, religido, e idade sdo exemplos das chamadas variaveis protegidas, ou
atributos sensiveis, e o desfavorecimento de grupo de individuos em razédo da utilizagédo
de tais variaveis, conceitua a discriminacao direta, ou tratamento dispar (Mehrabi et al.,
2021).

Algumas decisdes, poréem, ndo sdo explicitamente baseadas em variaveis sensiveis, mas,
ainda assim, geram resultados que prejudicam ou beneficiam desproporcionalmente
certos grupos de individuos. Este desfavorecimento € chamado de impacto dispar, ou
discriminacdo indireta. Certas decisdes podem estar sendo baseadas em variaveis
fortemente correlacionadas com alguma variavel sensivel, como por exemplo cédigo
postal e classe social, ou salario e género. Estas variaveis correlacionadas que se
apresentam no lugar das reais variaveis de interesse, as quais ndo estdo disponiveis, ou

ndo podem ser usadas, sdo chamadas de proxies (Mehrabi et al., 2021).

A contrario do tratamento dispar, o impacto dispar em si, ndo € ilegal e algumas
permissoes sistémicas podem ser feitas, de acordo com as necessidades do negécio ou por
exemplo em decisdes de contratacdo, sendo assim, o principal objeto de investigagdo em

equidade algoritmica (Feldman et al., 2015).
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Um algoritmo é tdo bom quanto os dados utilizados por ele, uma vez que, um modelo de
ML é treinado para se comportar conforme os exemplos a que foi exposto, logo, quando
dados de treinamento do modelo contém vieses e preconceitos, a regra aprendida sera a
reproducdo deles (Barocas & Selbst, 2016). Vieses humanos provenientes de razdes
historicas sdo introduzidos em sistemas de aprendizado de maquina, prejudicando aqueles

que estdo sub ou super representados em tais dados (Barocas & Selbst, 2016).

Inimeros tipos de vieses podem ser encontrados em sistemas algoritmicos (Srinivasan &
Chander, 2021) e a categorizacdo de tais vieses € relevante, pois pode motivar futuras

solugdes de acordo com cada tipo especifico de viés identificado (Mehrabi et al., 2021).

Como esclarece Barocas e Selbst (2016), as cinco principais razGes que podem
possibilitar discriminacdo em modelos de ML séo: 1) a incorreta definigdo da variavel
objetivo e dos rotulos das classes; 2) a falta de representatividade de grupos, e 0s erros de
rotulacdo de classes nos dados de treino; 3) a falta de compreenséo e selecdo das variaveis
envolvidas; 4) a falta de compreensao e selecdo dos proxies das variaveis envolvidas; 5)
e 0 mascaramento de visdes preconceituosas de tomadores de decisdes que podem ser

intencionais ou ndo.

Todas essas razfes, sao fases de um processo subjetivo de compreensdo de negdcios e
definicdo de problema, onde os dados utilizados sdo representacdes redutivas de um
fendmeno do mundo real, que é infinitamente mais complexo e especifico, e estas
representacdes podem ndo captar todos os detalhes envolvidos na questdo que desejamos
resolver (Barocas & Selbst, 2016).

Outro fator importante a ser observado, € a minimizacao de erros médios que tendem a se
ajustar ao grupo majoritario. Ou seja, quando a distribuicao das variaveis é diferente entre
grupos, estas variaveis terdo diferentes relacionamentos com a variavel objetivo, logo, ao
treinar um classificador que ndo distingue grupos para minimizar o erro geral, ele se
ajustard somente ao grupo de populacdo majoritaria, isso leva a uma diferente e maior
distribuicdo de erros médios no grupo minoritario, fazendo que o modelo aprenda menos
sobre este grupo. Por exemplo, ao prever o desempenho universitario de estudantes
utilizando dados do ensino médio, em que um grupo majoritario é formado por estudantes
tutores que fazem o exame Scholastic Aptitude Test (SAT) varias vezes e reportam apenas
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as notas mais altas, e 0 grupo minoritario ndo o repetem, treinar um classificador cego
para grupos resultara em melhores desempenho na universidade no grupo majoritario
(Chouldechova & Roth, 2018).

2.2 Aprimoramento da equidade em aprendizado de maquina

Em ML, a equidade é reconhecida e imposta através do estabelecimento de métricas,
operacionalizadas através da definicdo de equacfes matematicas, que devem ser atendidas
em determinadas fases do processo do desenvolvimento dos modelos, como veremos

abaixo.

E importante nos atentarmos que ao buscar alcancar sistemas mais justos, podemos
comprometer o desempenho ou a precisdo do sistema, uma vez que a natureza do modelo
que o define passa justamente por descobrir e reproduzir os padrdes identificados nos
dados, os quais por sua vez, podem estar carregando preconceitos e vieses. Ao atender a
métrica de equidade determinada, o sistema acabara admitindo alguns erros em seu
desempenho. Esses erros, porém, ndo devem comprometer significativamente a precisdo
do modelo e vice e versa, logo, devemos procurar sempre as melhores compensacdes

geradas entre equidade e precisdo em um modelo.
2.2.1 Metricas de equidade

Existe um amplo debate sobre quais sdo as melhores definicdes ou métricas de equidade
algoritmica, e para sintetizar as principais ideias, utilizamos e estendemos o trabalho
realizado por Verma e Rubin (2018), abrangendo ao todo seis grupos de meétricas:
métricas estatisticas, métrica de distancia, equidade individual, equidade individual e

grupal, raciocinio causal e representacao justa.
2.2.1.1 Meétricas estatisticas

As métricas estatisticas, também chamadas de métricas de equidade de grupo sdo as mais
conhecidas, e fazem uma distin¢do entre um grupo protegido de pessoas, por exemplo

negros e mulheres, e um grupo ndo protegido, como brancos e homens respectivamente,
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e verificam a similaridade aproximada de algumas medidas nestes grupos (Chouldechova
& Roth, 2018).

As métricas estatisticas podem ainda ser baseadas na matriz de confusdo, nos resultados

preditos e nos rétulos reais.
2.2.1.1.1 Baseadas na matriz de confuséo

A matriz de confusdo, apresentada na Tabela 2.1, é utilizada para descrever a acuracia
dos modelos, onde as linhas representam os resultados preditos, e as colunas os rétulos
reais (Verma & Rubin, 2018).

Tabela 2.1. Matriz de confusao

Rotulos reais positivos Rétulos reais negativos

Verdadeiros positivos (VP): Falsos positivos (FP): Quando o
Resultados preditos positivos Quando o resultado predito e o resultado predito é positivo,
rotulo real sdo positivos mas rétulo real é negativo

Falsos Negativos (FN): Quandoo Verdadeiros Negativos (VN):
Resultados preditos negativos resultado predito é negativo, Quando o resultado predito e o
mas o rotulo real é positivo rotulo real sdo negativos

Fonte: (Verma & Rubin, 2018)

As métricas estatisticas baseadas nos resultados da matriz de confuséo, consideram as
probabilidades (P) de resultados preditos pelo sistema como positivos (d=1) ou negativos
(d=0), estarem corretos ou incorretos em relacdo aos rotulos reais positivos (Y=1) ou

negativos (Y=0) presentes no dataset. Sendo assim temos as seguintes métricas:

e Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP): Também chamada de sensibilidade ou
Recall, e representada através da equacdo (1), essa métrica indica a probabilidade

de um resultado predito positivo realmente ser um roétulo real positivo:

VP
=P(d=1]y =1) 1)
VP+FN
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e Taxa de Falsos Positivos (TFP): Também chamada de taxa de falso alarme, essa
métrica aponta a probabilidade de um resultado predito positivo, ser na verdade
um rotulo real negativo, representada pela equagao (2):

FP
FP+VN

=P(d=1]Y =0) (2)

e Taxa de Falsos Negativos (TFN): Mostra a probabilidade de um resultado predito

como negativo ser um resultado real positivo, representada pela equagéo (3):

FN
VP+FN

=P(d=0]Y =1) (3)

e Taxa de Verdadeiros Negativos (TVN): Indica a probabilidade de um caso predito

como negativo ser mesmo um rotulo real negativo, representada pela equacao (4):

VN
FP+VN

=P(d =0|Y =0) 4)

e Valor Predito Positivo (VPP): Também chamada de precisdo, indica a
probabilidade de um resultado predito positivo ser verdadeiramente um rétulo real

positivo, representada pela equacéo (5):

VP
VP+FP

=P(Y =1|d = 1) ()
e Taxa de Falso Descobrimento (TFD): Indica a probabilidade de um rétulo real
negativo ser incorretamente predito como positivo, representada pela equacéo (6):

FP
VP+FP

=P(Y =0|d=1) (6)

e Taxa de Falsa Omissdo (TFO): Indica a probabilidade de um rétulo positivo ser
incorretamente predito como negativo, representada pela equacgéo (7):

FN
VN+FN

=P(Y =1|d = 0) (7

e Valor Predito Negativo (VPN): Indica a probabilidade de um rétulo negativos ser

predito como negativo, representada pela equacéo (8):

VN
=P(Y = 0|d = 0) (8)
VN+FN
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2.2.1.1.2 Baseadas no resultado predito

Para as meétricas estatisticas baseadas no resultado predito (d), consideramos as
probabilidades de resultados preditos como positivo (d=1) ou negativo (d=0) estarem
corretos ou incorretos levando em consideracdo 0 grupo a que pertencem, representado

nas equacg0es abaixo pela letra G.

e Paridade estatistica: Também chamada de equidade de grupo, essa métrica é
satisfeita quando pessoas de grupos protegidos e ndo protegidos tem a mesma
probabilidade de receber um resultado predito positivo, de acordo com a equagao
(9):

P(d = 1|G = protegido) = 9)
P (d = 1| G = desprotegido

Obs.: A regra conhecida como Regra 80%, ou apenas Regra de %, representada
na equacao (10), seria a formula legalmente aceite para quantificar o impacto
dispar, suportada pelo U.S Equal Employment Opportunity Comission. A regra
afirma que a fracdo entre sujeitos do grupo protegido com resultado positivo e
sujeitos do grupo néo protegido com resultado positivo deve ser menor que 80%
sendo uma derivacdo da equidade de grupo, ou paridade estatistica (Feldman et
al., 2015).

P(d = 1|G = protegido
( |G = proteg | ) <08 (10)
p(d = 1|G = desprotegido)

e Paridade estatistica condicional: Esta definicdo é satisfeita se sujeitos dos grupos
protegidos e desprotegidos tiverem a mesma probabilidade de terem resultado
positivo controlado por um conjunto de fatores (L), ou seja, esta medida permite

gue um conjunto de variaveis afetem o resultado, de acordo com a equacéo (11):

P(d =1|L =,G = protegido) = (12)
P(d=1|L =1,G = desprotegido
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2.2.1.1.3 Baseadas no resultado predito e no rétulo real

Meétricas estatisticas também podem ser baseadas no resultado predito (d), e no rétulo real

(YY), presente no conjunto de dados, sendo elas:

e Paridade preditiva ou teste de resultado: Esta definicdo requer que o grupo
protegido e o desprotegido tenham a mesma precisdo ou VPP, e expressa a
probabilidade de um sujeito com resultado positivo, realmente pertencer a uma
classe positiva, conforme equagéo (12):

P(Y =1|d = 1,G = protegido) = (12)
P(Y =1|d = 1,G = desprotegido)

e lgualdade preditiva: Também chamada de taxa balanceada de erro de falsos
positivos, esta métrica busca que os grupos protegido e desprotegido tenham a
mesma TFP, e mostra a probabilidade de um sujeito na classe negativa ter um
resultado positivo, ou seja, o classificador deve dar resultados similares em ambos

0S grupos para pessoas com rétulo real negativo, conforme equacéo (13):

P(d = 1|Y = 0,G = protegido) = (13)
P(d =1|Y = 0,G = desprotegido)

e Probabilidades equalizadas: Também chamada de disparate mistreatment, esta
métrica proposta por Hardt et al. (2016) em citacdo de Verma e Rubin (2018),
requer que ambos 0s grupos, protegidos e ndo protegidos tenham a mesma TVP e
a mesma TFP. Matematicamente é o mesmo que taxa balanceada de erro de falsos
positivos e taxa balanceada de erro de falsos negativos. Implica que a
probabilidade de um aplicante da classe real positiva, ou da classe real negativa
devem apresentar classificacdes similares, independentemente do grupo a que

pertencem, e esta representada na equacdo (14):
P(d =1|Y =i,G = protegido) (14)
= P(d = 1|Y =i,G = desprotegido)

comi €01

12 de 57 Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233 00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt



mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra Teécnicas de aprimoramento de equidade

em aprendizado de maquina: Uma

BUSINESS SCHOOL A 2 ]
revisdo sistematica de literatura

Oportunidades iguais: Também chamada de taxa balanceada de erro de falsos
negativos, esta métrica foi proposta por Hardt et al. (2016) em citacdo de Verma
e Rubin (2018), e requer que ambos os grupos tenham a mesma TFN e mostra
como representada na equacdo (15), a probabilidade de um sujeito da classe
positiva ter um resultado predito negativo, ou seja, busca que o classificador de
resultados similares em ambos 0s grupos para pessoas com rétulo real positivo.
Essa métrica é considerada um relaxamento da métrica probabilidades igualadas,
para casos em que a TVP seja mais importante, como em casos de contratacdo por
exemplo:

P(d =0|Y =1,G = protegido) (15)
= P(d =0|Y = 1,G = desprotegido)

2.2.1.2 Métricas de distancia

O segundo grupo de métricas apresentado, foca na distancia observada entre variaveis nas

matrizes de classificacdo (Zafar et al., 2017) ou recomendacédo (Edizel et al., 2020),

compreendendo as métricas de:

Covariancia do limite da decisdo de injustica: Esta métrica proposta por Zafar et
al. (2017), mede a covariancia entre o atributo sensivel do usuério e a distancia
sinalizada dos vetores de recurso dos usuarios para limite de decisdo.
Representada na equacdo (16), onde, X = variaveis ndo sensiveis, Z= variaveis
sensiveis, & =parametros de limite de decisdo e dg(x) = distancia da margem.
Esta medida mostra o grau de independéncia do resultado predito da variavel
sensivel com a decisdo limite do classificador, ou seja, 0 grau de aproximacéo
tolerado, para atuar como proxy que captura a relagdo entre o atributo sensivel e

as previsdes em nivel de grupo.
Cov (2,dg(x)) =E [(z — D)dg(x)] ~E [(z — D)]dp(x) ~ (16)

%Z (zi — 2)dg(x;)
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Meétricas u, e u,: Estas métricas foram apresentadas por Edizel et al. (2020), para
medir a equidade em sistemas de recomendacéo de filmes, onde: u, representada
na equacéo (17), induz a distancia entre matrizes do nimero de usuérios afetados
de qualquer forma quando substituimos C (matriz de recomendacéo original) por
C’(matriz de recomendacao justa), e u, representada pela equacdo (18), induz a
distancia entre matrizes do nimero de itens de recomendacdo alterados quando
substituimos C (matriz de recomendacéo original) por C”(matriz de recomendacao

justa).
_(0y=z (17)
w(y,z):= {1 vtz ®

w(v,2) =2 lly -zl (18)

2.2.1.3 Equidade individual

O terceiro grupo, sdo as metricas de equidade individual, ou métricas baseadas em

similaridade. Essas métricas ao contrario das métricas estatisticas de grupo, possuem

restricdes que comparam pares de individuos especificos e ndo média de grupos distintos
(Chouldechova & Roth, 2018), sendo elas:

Discriminacao causal: Segundo Verma e Rubin (2018), para atender essa métrica,
a classificacdo de dois individuos com os mesmos atributos (X), deve ser igual,
com excecao apenas do atributo sensivel. Dessa forma, aplicantes para liberacao
de empréstimos do sexo feminino e masculino que possuem 0s mesmos atributos
X, por exemplo, devem ter a mesma classificacdo para uma nota de crédito boa
ou ruim, caso essa classificacao seja diferente entre eles, significa que a métrica
ndo foi atendida. Representacdo na equacéo (19):

(X desprotegido = X protegido A G desprotegido ! = (19)
G protegido) — d protegido = d desprotegido

Fairness through unawareness: Definicdo que requer que o classificador nédo

utilize explicitamente nenhum atributo sensivel, e que a classificacdo dos
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individuos i e j que ttm os mesmos atributos, seja a mesma, como segue na
equacéo (20), (Verma & Rubin, 2018):

e Fairness through awareness: Métrica proposta por Dwork et al. (2012) parte do
principio de que individuos similares devem ser tratados de forma similar, ou seja,
ter classificagbes similares. Chouldechova e Roth (2018) dizem que tal
semelhanca é definida em relacdo a uma métrica especifica da tarefa que deve ser
determinada conforme o caso. Verma e Rubin (2018) explicam que, para um
conjunto de candidatos V, uma métrica de distancia entre os candidatos k: V xV
— R, um mapeamento de um conjunto de candidatos a distribuicdes de
probabilidade sobre os resultados, onde M: V — 3A, e uma distancia D métrica
entre a distribuicdo de saidas, a justica é alcancada conforme representacdo na

equacdo (21) :
D(M(x), M(y)) <k (x, y) (21)

e Controle de discriminacdo ou Sample Distortion: Proposta por Calmon et al.
(2017), esta métrica calcula a distancia entre 0 mesmo ponto individual no dataset
original e no dataset transformado. Para limitar a dependéncia do resultado
transformado ¥ na variavel protegida D, sdo propostas duas formulagdes:

a) Requer que a distribuicdo condicional Py, seja proxima a distribuicéo justa
PY; para todos os valores D. Onde J denota a funcdo distancia, conforme

equacdo (22):

J (Psiold), PYp () =< €y, Vd € D,y €{0,1} (22)

b) Limita-se que a probabilidade condicional Py, deve ser similar para

quaisquer dos dois valores de D, conforme equacéo (23):

](wa (yld1), Pyp (yld2)) =< €ya1,a2 V d1,d2 €D,y €{0,1} (23)
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A escolha da distribuigéo justa PY; em a, e J em a e b devem ser informadas por
aspetos sociais, especialistas de dominio partes interessadas, e consideracGes
legais como a regra 80%.

2.2.1.4 Meétrica de equidade individual e grupal

O quarto grupo de métricas, proposto por Speicher et al. (2018), argumenta que a
equidade buscada pode ser decomposta entre 0s grupos e entre os componentes dentro de
um grupo, sendo individual e grupal ao mesmo tempo. Esta métrica pode ser alcancada
através de uma familia de indices, generalizadamente chamadas de indice de entropia,
que inclui o coeficiente de variacdo e o indice Theil (Speicher et al., 2018). Os indices de
entropia generalizada possuem a propriedade de decomposi¢édo do subgrupo, que permite
quantificar a injustica a nivel do individuo e a nivel do grupo, representados na equagéo
(24):

(24)

£%(by by, -+ by) = 7 Z; (%) -1

2.2.1.5 Raciocinio causal

O quinto grupo de métricas, assume um gréafico ciclico causal representado na Figura 2.1,
em que os eles representam atributos e as arestas as relacfes entre estes atributos G
(Verma & Rubin, 2018).

e Equidade contra factual: Esta nocéo de equidade é fundamentada na ideia de que
uma decisdo € justa para um individuo, se for a mesma tanto no mundo real quanto
no mundo contra factual, mundo este em que relativamente ao atributo sensivel, o
individuo pertenceria a um grupo diferente (Pessach & Shmueli, 2020). Um
gréafico causal é contra factualmente justo se o resultado previsto d no grafico ndo

depender de um descendente do atributo protegido G (Verma & Rubin, 2018).
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Figura 2.1. Gréfico Causal

Fonte: Verma & Rubin (2018)

2.2.1.6 Representacao justa

No sexto grupo de métricas, € demonstrado um processo de despolarizagdo de dados, que
reproduz transformacdes dos dados originais tendenciosos, onde a participacdo do grupo
pode ser inferida por outras variaveis, para um espaco onde os atributos protegidos séo

estatisticamente independentes de outras caracteristicas (Chouldechova & Roth, 2018).

e Consisténcia: Essa métrica compara a classificagdo prevista de um dado item de
dados x para seu k-mais préximo vizinho. Aplicamos a funcdo K- nearest
Neighbors (kNN) ao conjunto completo de exemplos para obter a estimativa mais
precisa de vizinhos mais proximos de cada ponto, conforme equacéo (25), (Zemel
etal., 2013).

yNN = 1 — 1NkXn|y" n — XjeNN(xn)y" j| (25)

2.2.2 Equidade nas etapas do processo de aprendizado de maquina

Geralmente as técnicas para mitigar preconceitos e vieses sugerem uma possivel atuacéo

em um dos trés momentos: pré-processamento, processamento e pés-processamento.
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Na fase de pré-processamento, o objetivo é trabalhar o conjunto de dados de treino,
através de redistribuicdo dos dados, alteracdo de rétulos de classes, atribuicdo de pesos
diferentes ou realizacdo de reamostragem a fim de equilibrar os grupos protegidos e
desprotegidos. Procura-se ajustar as variaveis para ndo se correlacionarem com o atributo

sensivel (Barocas et al., 2019).

As abordagens que ocorrem durante a fase de processamento, atuam no algoritmo em si,
reformulando o problema e incorporando o comportamento de discriminagdo do modelo

na funcdo objetivo através de regularizacGes e restricGes (Ntoutsi et al., 2020).

Ja na fase de pds processamento, o foco se concentra em atuar nos resultados produzidos
pelo modelo, ajustando o classificador treinado a satisfazer as restricdes de equidade. Em
um modelo de caixa preta por exemplo, uma atuacéo seria manter a proporcionalidade
das decisdes entre grupos protegidos e desprotegidos, promovendo ou rebaixando

classificagdes (Ntoutsi et al., 2020).
2.2.3 Técnicas de aprimoramento da equidade

As técnicas para aperfeicoamento de equidade variam de acordo com a combinacgédo das
métricas de fairness, dos algoritmos base, e dos estagios de processamento em que sdo

executadas. Sintetizamos em seguida importantes técnicas propostas por varios autores.

Para Feldman et al. (2015), o pré-processamento dos dados deve ser realizado sem
modificar os rotulos de treinamento. Eles alteram os atributos para que as distribuicdes
marginais de grupos privilegiados e ndo privilegiados sejam semelhantes, e utilizam a
métrica de impacto dispar para tal comparacdo. Desta forma, algoritmos de classificacdo

ndo fazem diferenciacdo entre os grupos.

Por outro lado, Kamiran e Calders (2012), pré-processam 0s dados alterando e
reavaliando os pesos dos rotulos que estdo relacionados a amostras mais préximas da
decisdo limite no conjunto de treino, pois estas amostras tém mais probabilidade de serem
discriminadas. A técnica se desenvolve com base em qualquer algoritmo de pontuacéo e

mede a equidade pela métrica de paridade demografica.
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Ja Calders e Verwer (2010), utilizam um algoritmo Naive Bayes que treina dois modelos
diferentes para os valores dos atributos sensiveis, e através de pequenas alteracfes nas
probabilidades observadas, busca reduzir a medida de paridade demogréfica. Os modelos
séo entdo reciclados, formando o terceiro modelo, ou seja, ele altera o funcionamento do

algoritmo para atingir a paridade demografica.

Como exemplo de aprimoramento da equidade no pds-processamento, Hardt et al. (2016)
propdem inverter algumas decisdes finais de algoritmos classificadores para aumentar as
chances equalizadas e as oportunidades iguais dos grupos, métricas estas propostas no
proprio estudo.

2.3 Abordagens sociotécnicas

Apesar da légica matematica e computacional necessaria no desenvolvimento de
algoritmos mais justos, o aprimoramento da equidade demanda também interacdes
interdisciplinares com outras esferas da sociedade, como normatizacbes e

implementacdes guiada por principios éticos.

O Regulamento Geral de Protecdo de Dados (RGPD) da Unido Europeia (UE), interpela
0 assunto equidade ao dizer que as empresas precisam dar atencdo ao efeito do
processamento de dados nos individuos, devendo justificar qualquer impacto adverso, e
se responsabilizar por possiveis decisdes injustas de um sistema algoritmico (Mokhtari et
al., 2021).

Vérios autores também detalham a relacdo conflituosa entre sistemas de IA com a
legislacdo e a justica (Altman et al., 2018; Lupo, 2019; Russell, 2020), com direitos
humanos (Zavrs$nik, 2020) e com o sistema habitacional (Schneider, 2020). No entanto,
como lembra Rivas (2020), marcos legais internacionais podem ser desafiadores de serem
cumpridos, uma vez que requerem cooperacdo significativa entre as nagdes, por isso a
tentativa de normatizacdo muitas vezes € conduzida pelas préprias empresas, como forma

de autopoliciamento.

Iniciativas como o grupo de normas P7000 estabelecidas pelo Institute of Electrical and
Electronics Engineers (IEEE), buscam definir padrbes para sistemas inteligentes e

eticamente alinhados e sugerem a utilizacdo de guias para ajudar desenvolvedores a
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identificar e evitar potenciais fontes de vieses (Mokhtari et al., 2021). Ainda nesta
perspectiva, Adams e Hagras (2020) revisam as orientagdes regulatorias sobre a adogao
de 1A ética e segura nos principais mercados mundiais, e explicam porque fairness,
accountability e transparency sdo as palavras chaves para orientar o desenvolvimento de

sistemas algoritmicos.

Considerando a série de partes afetadas pelos comportamentos dos processos
algoritmicos, e levando em conta os principios de awareness, access, redress,
accountability, explanation, data provenance, auditability, validation and testing,
proposto pela ACM, Tal et al. (2019) desenvolveram um framework integrativo que visa
garantir a equidade em sistemas através da atuacdo de um regulador, que define
especificagdes, requisitos e audita o sistema, e um desenvolvedor, que deve seguir as
regras do regulador e certificar-se através de um processo iterativo, que o sistema € justo

e transparente.

Para Desmoulin-Canselier e Le Métayer (2018), certificacdo e explicacdo sdo as apostas
para decisdes de sistemas algoritmicos mais confiaveis. Os autores sugerem que a
certificacdo € a obrigacdo de mostrar para um auditor ou autoridade responsavel, que o
sistema atende a certos critérios, como por exemplo a relevancia das decisfes (acuracia)
e a auséncia de fatores de discriminacéo, e que deve garantir tanto a explicacdo local da
I6gica de decisdo especifica que impacta individuos sem conhecimento técnico, quanto a

explicacdo da l6gica do modelo global para especialistas.

Outro framework integrativo foi proposto por Kristiadi et al. (2020), cujo foco é dividido
em trés principais categorias, group fairness, individual fairness e data fairness. A
estrutura permite visualizar o problema de forma incremental e compreender como
algumas questdes podem cruzar ou convergir com varias categorias. O estudo propde
indagacdes desafiadoras como “quem deveria ser a autoridade a tomar a decisdo de
intervengdo de um sistema?” e “como podemos fazer predi¢cdes precisas quando as

circunstancias desses dados coletados nao sdo justas?”.

Na esfera da salde, McCradden et al. (2020) propdem uma abordagem regulatéria para

seguranca de pacientes na prevencdo de danos ndo intencionais e a melhoria da qualidade

dos servigos de saide com aprendizado de maquina. Nos servigos sociais, Gillingham
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(2019) discute como assistentes sociais podem identificar recomendacgdes mal feitas ou
tendenciosas e desenvolver estratégias para ajudar os usuarios finais que podem ser

vitimas de decisdes algoritmicas injustas.

J& Cardenas e Vallejo-Cardenas (2019), debatem como vieses de aprendizado de maquina
afetam comunidades marginalizadas e apontam que o incentivo a educacdo e a
diversidade deve ser promovido, principalmente em profissdes de Science, Technology,
Engeneering and Mathematics (STEM), para que mais pessoas com diferentes

caracteristicas participem do processo de desenvolvimento tecnoldgico.

Considerando a falta de padronizacdo no processo de documentacdo de conjunto de
dados, Gebru et al. (2021) recomendam que os conjuntos de dados deveriam ser
acompanhados de uma ficha que explique a motivagao, composicéo, processo de coleta,
recomendacdo de uso, e possiveis implicacdes e danos, para encorajar a reflexdo
cuidadosa da utilizacdo de dados por desenvolvedores, usuarios, politicos, advogados,

jornalistas, e individuos que podem ser impactados.

De forma semelhante, Mitchell et al. (2019) recomendam a utilizacdo de documentos
curtos para modelos de ML treinados, que contenham avaliacdo de referéncia de
condicdes em diferentes grupos culturais, demogréaficos ou fenotipos, o contexto em que
0s modelos se destinam a serem usados, detalhes de procedimento de avaliacéo e outras

informacdes relevantes.
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3 METODOLOGIA

Para realizacdo deste trabalho, seguimos os critérios de revisdo sistemética de literatura,
que busca responder a uma pergunta formulada de forma clara, utilizando métodos
sistematicos explicitos para identificar e selecionar pesquisas relevantes, e coletar e
analisar dados dos estudos incluidos na revisdo (Freire et al., 2015) a fim de fornecer um
alto nivel de evidéncia e reduzir os potenciais vieses na identificacdo de estudos que
suportariam a opinido do préprio autor (Impellizzeri, 2012).

Para documentar as evidéncias encontradas na pesquisa de forma transparente e
reproduzivel, nos guiamos no essencial da diretriz para revisoes sistematicas de literatura
designada por Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA) (Page et al., 2021).

O guia de redagéo de revisdes sistematicas PRISMA, fornece em um diagrama de fluxo,
as fases mais importantes da RSL, identificacdo, triagem e inclusdo, e mapeia as
publicacOes elegiveis e excluidas em cada fase, e suas respetivas razdes de elegibilidade
e exclusdo, demonstrando de forma visual as informacdes de todas as fases do processo

de elaboracdo da revisdo sistematica.
3.1 Estratégia de busca

A estratégia de busca foi baseada no uso de palavras-chaves em inglés, onde os trés
principais termos identificados para a pesquisa foram: technique, fairness e machine

learning.

Como possiveis alternativas e variacGes da palavra technique utilizamos: method, tool,
way, action, framework, approach, how, strategy, system. Como possiveis variacdes da
palavra fairness, consideramos bias e justice e como possiveis variacdes do termo
machine learning, consideramos artificial intelligence, algorithm, IA, Big Data e data
mining.

Aplicamos os operadores l6gicos OR e AND do inglés, e o simbolo asterisco * para truncar

o sufixo e captar as variagGes destas palavras, e fixamos a estratégia de busca apenas no

campo titulo.
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Por fim, a expresséo pesquisada na b-on foi exatamente:

(technigque OR method* OR tool* OR way* OR action* OR framework* OR
approach* OR how OR strateg* OR syste*) AND (fairness OR fair* OR *bias* OR
*justice*) AND (""'machine learning™ OR "artificial intelligence™ OR "algo*"* OR

"Al" OR " Big Data" OR "'data mining"’)

3.2 Fontes de informacéao e gerenciamento dos dados

A pesquisa foi realizada no dia 9 de dezembro de 2021, através da plataforma b-on, a
biblioteca de conhecimento online de Portugal, que relne textos integrais de periddicos e
ebooks de uma extensa lista de instituicdes de investigacdo cientifica e tecnoldgica e

algumas das principais editoras cientificas internacionais (B-On, 2022).

Os resultados foram extraidos dos diversos fornecedores de contetdo, de acordo com o

especificado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Fontes de informagdes

Fornecedor Numero de Registos
Complementary Index 101

Science Citation Index Expanded 83
Scopus 69
Academic Search Complete 62
IEEE Xplore Digital Library 41
Directory of Open Access Journals 36
Social Sciences Citation Index 35
Medline 35
Business Source Complete 20
Science Direct 17

Supplemental Index Library, Information
Science & Tecnology Abstracts
Gale In Context: Science
Total 515

Fonte: Elaborag&o prépria

Os resultados provenientes das bases de dados da b-on foram exportados em arquivo do

tipo Research Information System (RIS), arquivados pelo sistema gerenciador de
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referéncias Zotero, e manuseados e explorados por Excel, onde implementamos os

critérios de selegdo e triagem através do uso de filtros.
3.3 Critérios de elegibilidade

Para esta revisdo, foram eleitos os artigos que descrevem estudos primarios, com

abordagens técnicas que buscam aprimorar a equidade em aprendizado de maquina.

Dada a contemporaneidade do assunto, pesquisamos artigos publicados entre os anos de
2017 até 2021, de qualquer tipo metodoldgico, e sem restricdo de area. Porém, devido a
particularidade e relevancia do tema, o tipo de publicacéo foi limitado a artigos de revistas
cientificas e revisado por pares (peer reviewed), descartando qualquer literatura cinzenta

como relatorios ou artigos de imprensa tradicional.

A pesquisa compreendeu apenas artigos em idioma inglés, uma vez que este é o idioma

predominante das publicacdes.

Em um segundo momento, foram adicionados quatro estudos provenientes de citaces

identificadas em artigos elegiveis integralmente lidos e analisados.
3.4 Critérios de excluséo

Foram excluidos titulos referentes a pesquisas secundarias ou outras revisdes narrativas e
sistematicas, publicacBes em duplicidade, e artigos que ndo estavam disponiveis nas bases

de dados da b-on e do google scholar.

Durante a fase de triagem de relevancia (leitura de titulos e resumos), foram também
identificados e excluidos os registros que abordavam equidade e aprendizado de maquina
em outros contextos que ndo sdo interesse deste estudo, como por exemplo alocacao de

recursos ou tarefas de componentes de sistemas de computador.

Outro critério de exclusdo utilizado foi de titulos e resumos que abordavam e debatiam o
assunto, mas que ndo sugeriam nenhuma intervencgao ou proposta para 0 aprimoramento

do problema.

Por fim, ap0s a leitura completa dos artigos selecionados, excluimos também aqueles em

que a proposta para promogdo de equidade algoritmica se concentrava em esforgos
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sociotécnicos, como normatizacOes, diretrizes e principios éticos, cuja atuacdo

extrapolam a ciéncia da computacao e foram brevemente contemplados no capitulo 2.3.

3.5 Diagrama de fluxo

Os detalhes de cada fase estdo apresentados na Figura 3.1 e descritos através de sintese
narrativa, sumarizados em forma da Tabela 4.1. Por fim, as principais caracteristicas dos
estudos foram evidenciadas através de graficos, discutidas pela visdo da autora e
confrontados com a literatura.

. = . . Identificagdo de novos
Identificagio de artigos por data bases e registros artigos por outros métodos
.
!& Registros removidos antes da friagem:
] Registros identificados de ) -
= Data bases (n = 13) Duplicados identificados pela b-on (n=241) Rgg'sdi’;’as édjgi‘t'ggggg’;rfj?
t Registros (n = 515) Duplicados identificados de forma manual (n 75) pesq §
§ Registros em outros idiomas (n = 4)
—
o
Excluidos por serem literatura cinzenta (n=4)
Excluidos por serem fontes secundarias ou
) ) outras RSL (n=8)
Reglstros_selemonados »  Excluidos por ndo estarem relacionados ao tema
(n=135) n=119)
Excluidos por ndo sugerirem proposta de melhoria
(n=26)
-
a
o
£
= i 30 disponivei ’
Artigos buscados (n = 38) Artigos nédo dlsg;;lé:f;:s( r{)ila\5 )b 0N ou google
Y
Artigos acessados para Artigos excluidos porque a propesta ndo era
elegibilidade (n = 33) técnica, e sim sociotécnica (n=22)
e
3 l
Artigos incluidos na revisdo
(n=11) <
Novos artigos incluidos (n = 4)
b
"
3
° Y
=
Total de artigos incluidos na
revisdo (n=15)
S’

Figura 3.1. Diagrama de fluxo PRISMA
Fonte: Elaboracé&o prdpria.
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4 RESULTADOS

A fase de identificacdo resultou em 515 registros provenientes de 13 fontes de
informacdes diferentes, dentre os quais, 316 eram registros duplicados e 4 estavam em
outros idiomas. A fase de triagem (leitura de titulos e resumos) contou com 195 registros,
onde 4 ndo eram artigos cientificos, 8 ndo eram fonte primaria, 119 ndo estavam
diretamente relacionados ao tema de equidade em aprendizado de méaquina e 26 ndo

indicavam propostas de melhoria do problema no titulo ou no resumo.

Passando para a fase de acesso aos artigos completos com 38 artigos elegiveis, dos quais,
5 ndo estavam disponiveis online nem na b-on e nem no google académico. Durante a
fase final, 33 artigos foram lidos por completo, de onde 22 foram excluidos pois suas
propostas de melhoria para o tema de equidade em aprendizado de maquina se davam em

um contexto sociotécnico, finalizando com 11 artigos considerados elegiveis.

Adicionamos ainda na revisdo, 4 artigos provenientes de citacdes dos 11 artigos
inicialmente lidos, totalizando 15 artigos finais na revisdo. Os detalhes de cada fase

podem ser conferidos na Figura 3.1.
4.1 Descricao dos resultados

Lin et al. (2021), avaliam intervencdes existentes assistidas por IA e exploram novas e
promissoras abordagens de 1A na area de contratacdo de pessoas. A publicacdo aponta 11
ferramentas ja em utilizacdo para reducdo de riscos de vieses implicitos no momento de
recrutamento e selecdo de candidatos, sendo elas: Eightfold, Entelo, IBM Watson,
Blendoor, Interviewing.io, Pymetrics, Textio Hire, Hire Vue, Tengai, Equal Reality e
Vantage Point. O estudo ainda classifica cada ferramenta de acordo com suas informac6es
descritivas, preditivas, e prescritivas, e também de acordo com as intervengdes baseadas
em inputs em output ou intervengdes baseadas na cogni¢do, desenhando assim um mapa
para identificacdo da melhor ferramenta de acordo com cada caso especifico (Lin et al.,
2021).

Visando promover a popularidade do uso das métricas de equidade e das técnicas de

mitigacdo de vieses, Bellamy et al. (2019) oferecem um pacote de ferramentas open
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source em Python chamado Al 360. O pacote disponibiliza datasets, métricas, e
algoritmos de pré, in e pds-processamento, que mantém a qualidade do cédigo e facilitam
a compreensao da validacdo dos modelos. O Al 360 oferece também uma experiéncia
web interativa para explicacdo de conceitos, documentacdo, guias e tutoriais para
desenvolvedores e pesquisadores do tema (Bellamy et al., 2019).

Também nesta logica, a pesquisa de Ahmed et al. (2021) da continuidade ao trabalho
anterior, utilizando o Al 360 para comparar a equidade alcancada antes e depois da
experimentacdo das técnicas, no conjunto de dados US Employment Demografics, e
confirma a eficacia do pacote demonstrando bons resultados atingidos principalmente
com os algoritmos de pds-processamento baseados em Random Forest (RF) e Logistic
Regression (LR).

O estudo de Dash et al. (2019) também apresenta tecnicas de pré, in e pos-processamento
para mitigacao de vieses, porém, especificamente para sistemas de sumarizacao de textos.
O algoritmo FairSumm €é otimizado para buscar qualidade na sumarizacdo dos textos e
atender aos critérios de equidade aplicados como restri¢cbes de matrdides (conceito usado
para generalizar a nocao de independéncia linear das matrizes), durante o processamento
do modelo. O algoritmo ClasswiseSumm pré-processa 0s dados agrupando o0s textos com
base em diferentes classes e em seguida resume cada grupo separadamente. O algoritmo
RefaSumm realiza a reclassificacdo justa de textos para duas classes, ou dois grupos
sociais diferentes, com base em alguma medida de equidade definida na configuracdo dos
parametros do algoritmo. O objetivo do trabalho é realizar a sumarizacdo de textos com
qualidade e garantir que todos os grupos tenham as opinides representadas no resumo
(Dash et al., 2019).

Preocupado com a forma de utilizacdo de dados pessoais sensiveis, Mokhtari et al. (2021)
apresentam uma estrutura de monitoramento de uso de dados pessoais em plataforma de
Big Data, para controle de conformidade com o Privacy transparency fairness Agreement
(PTFA). A estrutura coleta os dados pessoais via 0 processo extract, transform and load
(ETL), realiza serializacdo, fusdo, anonimizagdo e agrupamento, e disponibiliza para
utilizacdo de usuérios, de forma regulamentada por um contrato contendo as regras do

PTFA em forma de checkbox. A estrutura entdo confronta os logs e as clausulas do
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contrato, acompanha o comportamento do trafico de dados, sabendo quais regras estdo
sendo violadas, e quais estdo conformes, podendo atuar contra a ma utilizacdo de dados
pessoais (Mokhtari et al., 2021).

Também buscando a protecdo de dados sensiveis, Hu et al. (2019) desenvolvem uma
estrutura para aprendizado distribuido, e acesso restrito a dados demograficos. O
framework conta com a participacdo de duas instituicdes diferentes, uma que detém a
propriedade privada dos dados demograficos e outra que gerencia o data center com
dados ndo demogréaficos e desenvolve o modelo de aprendizado de maquina. Funcionando
da seguinte forma: O data center gera hipoteses aleatorias de distribuicdes gaussianas dos
dados ndo demograficos, obtém previsdes nos conjuntos de treinamento e envia estas
previsdes para a instituicdo que detém os dados demogréaficos, que por sua vez, estima a
correlagdo entre as previsdes e esses dados. Se a correlacdo for pequena, a hipotese é
justa, e entdo é confirmada. O proximo passo entdo é utilizacdo destas hipoteses justas
para geracdo dos modelos privados. O estudo testou o0 método proposto para redesenhar
quatro tipos de algoritmos nao privados ja utilizados anteriormente, em versdes privadas
que atendem a meétrica de paridade estatistica, sendo elas: 1) Distributed Fair Ridge
Regression (DFRR); 2) Distributed Fair Kernel Ridge Regression (DFKRR); 3)
Distributed Fair Logistic Regression (DFGR); e 4) Distributed Fair Principal
Component Analysis (DFPCA).

A proposta de Zafar et al. (2017) segue outra linha, através da utilizacdo de uma nova
medida de limite de decisdo de injustica que modifica os classificadores Logistic
Regression (LR) e Support Vector Machines (SVM) para penalizarem a discriminacao.
Tal medida é calculada pela covariancia entre o atributo sensivel e a distancia sinalizada
entre os vetores de caracteristicas dos sujeitos. Esta medida deriva de duas formulacbes
complementares de restricdes para treinamento de classificadores, uma formulagédo que
procura maximizar a precisao sob restricdo de equidade para cumprimento da politica ou
lei de discriminacdo (p% rule) e a outra que procura maximizar a equidade sob restricdo
de precisdo para garantir a necessidade do negécio. A medida garante a equidade em
relacdo a um ou mais atributos sensiveis, para tratamento simultaneo de discriminacéao
direta e indireta (Zafar et al., 2017).
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Outra proposta que tem por objetivo a exploracdo dos limites de compensacdes entre
equidade, medida pela taxa de FP e acurécia medida pelo erro médio, foi feita por
Valdivia et al. (2021). A publicacdo sugere um método baseado no algoritmo
multiobjectivo, Non dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) para orientar um
classificador, neste caso arvores de decisdo, por serem compreensiveis e transparentes.
Este algoritmo busca obter as arvores com melhores compensacdes de acuracia e equidade
aprendendo a melhor combinacéo dos hiper parametros de critério, profundidade méaxima,
ndmero minimo de amostras para dividir um nd, nimero total de folhas e o peso de cada
classe, e oferece as melhores solugdes viaveis através de uma frente de Pareto (Valdivia
etal., 2021).

Os algoritmos Super Sparse Linear Integer Model (SLIM) e Risk-calibrated Super Sparse
Linear Integer Model (RiskSLIM) de Rudin e Ustunb (2018), também trabalham com
restricdes de equidade. O algoritmo SLIM é otimizado para a compensagao entre a taxa
de verdadeiros positivos (TVP) e a taxa de falsos positivos (TFP) e as previsdes sdo
baseadas em se a pontuacdo excede um valor limite ou ndo (se pontuacao total > 1 = sim,
e se pontuacdo total € <1 =ndo). A escolha da taxa de VPs ou FPs dependem da aplicacao,
por exemplo, para a triagem médica, € mais indicado buscar uma maior taxa de FPs, ou
seja, uma maior taxa de falso alarme, onde o usuério estipula a taxa méxima de FP que

pode tolerar, e 0 SLIM otimiza a taxa de VP sujeitos a esta restrigéo.

O algoritmo RiskSLIM é um sistema de pontuacéo de risco, calibrado pelo risco, ou seja,
0 risco previsto pelo modelo, e 0 mesmo que existe nos dados. O RiskSLIM néo procura
compensacdes entre TVP e TFP, ao invés disso ele busca alcancar a melhor taxa de VP.
Os autores argumentam que os modelos indicados atingem bons resultados de
desempenho, e apresentam ainda a vantagem de serem transparentes e explicaveis, sendo
boas opcbes em relacdo a modelos caixa preta, em que as regras de decisdo ndo sdo
explicitas (Rudin & Ustunb, 2018).

Uma abordagem diferente € oferecida por Zhang et al. (2018), que utilizaram a atuacéo
de multiplas redes com objetivos concorrentes para mitigacdo de vieses. O modelo
preditor busca prever a variavel alvo Y baseado nas variaveis independentes X,

modificando os pesos e minimizando as perdas, usando métodos baseados em gradiente

29 de 57 Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233 00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt



mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra Teécnicas de aprimoramento de equidade

em aprendizado de maquina: Uma

BUSINESS SCHOOL A 2 ]
revisdo sistematica de literatura

como regressao e classificacdo. O resultado deste modelo é entdo usado como entrada na
rede concorrente que tenta prever Z, a variavel protegida, se baseando em outras entradas,
que dependerdo da métrica de equidade a ser alcangada. Por exemplo, se a métrica a ser
alcancada for a de probabilidades equalizadas (equalized odds), o modelo adversario terd
acesso também aos roétulos verdadeiros e aprendera a relacdo entre 'Y e Z
independentemente do que o preditor faz. Quando a métrica estipulada € alcancada o
treinamento do modelo adversario termina. Os autores detalham quais sdo os inputs de

acordo com a métrica que se busca atingir (Zhang et al., 2018).

Os estudos de Sahu e Singh (2019) e de Edizel et al. (2020) trataram especificamente de
sistemas de recomendagéo de filmes. O modelo de Sahu e Singh (2019) traz um algoritmo
baseado em filtragem colaborativa, que utiliza as variaveis de usuarios e as variaveis do
filme, e mistura dois tipos de recomendacdo. Uma que reforca as preferéncias do usuario
e outra que € inversamente correlacionada a essas preferéncias, ou seja, o algoritmo
recomenda filmes que o usuario gosta, e outros que nao tem tanto interesse, mas que,
porém, sdo de qualidade. Estas varidveis sdo aprendidas por uma extensdo de gradiente
de descida estocastica e utilizada para medir o Root Means Square Error (RMSE). A ideia
¢ promover a diversidade e tentar furar a “bolha” de viés pessoal no contetido

recomendado, expondo o usuario a novas possibilidades (Sahu & Singh, 2019).

Ja 0o modelo de Edizel et al. (2020), concentra-se em um algoritmo de pos processamento
da matriz de recomendacdo. O FaiRecSys, procura resolver problemas de Fair
Recomendation Matrix (FRM) utilizando um vetor de atributo sensivel binario e um nivel
de equidade estipulado para computar uma nova matriz de recomendacdo, que deve

respeitar as métricas u, e u, propostas no estudo (Edizel et al., 2020).

Como sistemas de IA ndo utilizam regras de codigos convencionais, mas sim dados, para
prever comportamentos futuros, Obaidat et al. (2021) dizem que tais sistemas sdo mais
suscetiveis a adulteracdo de dados de adversarios, que podem inundar o sistemas com
dados falsos e consequentemente gerar decisdes ndo confiaveis. Para abordar este
problema, o autor prop6e o método Minimize Al bias applying Random Sampling
Technique (MAIRST) que combina a amostragem aleatdria para treinamento de dados

em algoritmos de redes neurais convolucionais, do inglés, Convolutional Neural Network
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(CNN). Na dindmica proposta, uma rede neural utiliza dados de teste que foram
adulterados propositalmente de forma aleatéria para simular um ataque adversario que
conseguiu se infiltrar no sistema, trazendo um efeito negativo no desempenho do modelo.
Em seguida, o método MAIRST é aplicado a este conjunto de teste para filtrar ao maximo
os dados modificados, trabalhando como uma segunda linha de defesa, e produzindo um
novo conjunto de teste final que sera usado para avaliar o modelo, que deve reconhecer e

classificar imagens de pecas de vestuario (Obaidat et al., 2021).

Em resumo, trata-se de um modelo de simulacdo funcional que utiliza amostragem
aleatoria para minimizar efeitos de adulteracdo de dados e ataques falsos sem que seja

necessaria intervencdo humana (Obaidat et al., 2021).

Calmon et al. (2017) sugerem um framework para transformacao probabilistica de dados
para reducdo de discriminacdo. Através de mapeamento aleatdrio, o conjunto de dados
original é transformado em um novo conjunto, que € utilizado para treinar o0 modelo e
similarmente transformar os dados em que o modelo for aplicado. Este mapeamento
aleatorio, portanto, deve satisfazer a métrica de controle de discriminagéo, o limite de
distorcdo estabelecido e a preservacdo da utilidade detalhados no estudo. Os autores
experimentaram a estratégia em dois classificadores padrdes, respetivamente o LR e o

RF, e em dois datasets reais (Calmon et al., 2017).

A publicacdo de Krasanakis et al. (2018) propGe um esquema de pré processamento,
designado por Adaptive Sensitive Reweighting (ASR), o qual utiliza um modelo Convex
Underlying Label Error Perturbation (CULEP) para estimar distribuicdes de rétulos
subjacentes com 0s quais adapta os pesos para alcancar boa compensacéao entre precisdo
e eliminacdo de discriminacdo direta e indireta. O método assume que existe um conjunto
ndo observavel de rétulos de classe no treinamento, que se previstos podem produzir
classificacdo parcial, respeitando um objetivo de equidade. E realizada entfo uma procura
pelos pesos das amostras que fazem o treinamento ponderado nos dados originais, e
treinam visando estes rotulos sem conhecé-los explicitamente. Para obter esses pesos,
utilizou-se o CULEP, um modelo de inferéncia de probabilidade ndo linear, que pode ser
treinado para converter o erro de classificagdo em uma probabilidade de que os rétulos

estimados se aproximem dos rétulos desejados. O método entdo é utilizado para inferir
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pesos de treinamento com base nas saidas do classificador e treinar novamente o

classificador nestes novos pesos. O classificador utilizado pelos autores foi o LR

(Krasanakis et al., 2018).
4.2 Sumario de resultados

A Tabela 4.1 apresenta as principais caracteristicas das publicacdes, como nome dos
autores, ano de publicacdo, objetivo do estudo, estagio do processamento, métricas de
equidade e de desempenho, as técnicas propostas para melhorar a equidade e os conjunto
de dados utilizados.

Tabela 4.1. Sumario dos resultados da RSL!

Métrica de Métrica de
Autor(s) Objetivo Estagio i Técnicas D¢_1_tasets
equidade desempenho utilizados
(ano)
LR e SYM
Proiet Covariancia do customizados
rojetar
) ,J Limite de o pela UCl Adult
Zafar et classificadores In L Acuracia . UCI Bank
L Decisdo de Covariancia do .
al. (2017) mais justos A o marketing
injustica Limite de
Injustica
Prevenir Distorgao da Transformacgao
discriminagao i Amostra ou probabilistica ProPublica;
Calmon et delos d Pré Controle d ROC dos dad COMPAS;
al. (2017) em modelos de ontrole iz os dados em UCI Adult:
ML discriminagao LR e RF
Apresentar Obstructive
alternativas Sleep
. confidveis e TvP Ap'nea:
Rudine transparentes Paridade SLM Selz'ur'e
ara modelos n Estatistica TFN Prediction
Ustunb p ¢ RiskSLIM Recidivism
(2018) de ML utilizados ROC of Prisoners
na saude e na Released in
justica 1994

11 Onde foi possivel, traduzimos para portugués, onde nio fez sentido, manteve-se os

termos originais em inglés.
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Autor(s) Objetivo Estagio Méttica de Métrica de Técnicas D?fasets
equidade desempenho utilizados
(ano)
Paridade
Mitigar Estatistica; .
. - - TFP Aprendizado
Zhang et |ntr.odugao de n Probalf)llldades adversarial em UCH Adult
al. (2018) vieses em equalizadas e TEN IR
sistemas de ML Oportunidades
Iguais
Mitigacgo de Regra P%; uci Adult;
Krasanaki vieses em Pré Diferenga da Acurécia ASR + CULEP ni{)crlkgi‘)i:k-
etal. sistemas de TFP e TFN entre 9,
(2018) classificagdo grupos ProPublica
COMPAS
DFRR; ProPublica
COMPAS;
Huetal. Pro;z(gjéoz de Pré Paridade Classificador DFKRR; UCJI( defsf;/t
- of credi
(2019) demograficos Estatistica de erro DFGR: card:
Community
DFPCA Crime
LR e RF
Reweighting;
NN Adversarial
debiasing; LR
Prejudice
remover; LR e
RF Optimized
Detectar e Paridade Preprocessing;
mitigar vieses e Estatistica; LR e RF Equal
compreender e Probabilidades odds ucl Adult;
UClI Stat log
Bellamy investigar equalizadas e postprocessing German
equidade em Pré;In;  Oportunidades Matriz de ;LR e RF Credit Data;
etal. sistemas Pdos Iguais; Confusao Disparate ProPublica
(2019) algoritmicos, em Consisténcia; Impact COMPAS
ambientes Distorgdo da Remover; LR e
industriais e amostra; indice RF Calibrated
académicos Theil equal odds
postprocessing
;LR eRF
Learning Fair
Representation
s, LR e RF
Reject option
classification;
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Métrica de Meétrica de
Autor(s) Objetivo Estagio i Técnicas D?fasets
equidade desempenho utilizados
(ano)
Reduzir vieses
. . . . Modelo de
Sahu e pessoais em i Diversidade na Qualidade da .
i i Pés . . Filtragem Movie Lens
Singh recomendagdo Recomendagdo  Recomendagdo Colaborativa
(2019) de filmes
Sumarizagdo de
textos que Claritin
representa Pré | Paridad ROUGE- Recqll.  ClassWiseSum tweets; US
ré; In; aridade ;> Recall; . 1
Dash etal. corretamente os b Estatisti o m; FairSumm; E/Zegglgn
Os statistica
2019 i
( ) diferentes RefaSumm tweets; Me
grupos sociais Too tweets
envolvidos
Monitoramento
do uso de dados
para garantir
conformidade Equidade X Eficiéncia e
. iciénci
Mokhtari com regras de - Transparéncia X - FATIT D'atfls'et
. Escalabilidade sintético
ot al equidade e Contratos
(2021) transparéncia
em plataformas
de Big Data
Mitigar vieses
. algoritmicos em Precisdo e i .
Edizel et g. Pos W ey FaiRecSys Movie L.ens,
sistemas de Recall Reddit
al. (2020)
recomendacdo
Minimizar os
efeitos da
Obaidat adulteragdo de ) L MAIRST + CNN Fashion
Pré - Acuracia
etal. dados em (Tensor Flow) MNIST
(2021) sistemas de ML
hackeados
Eightfold,
Identificar ghtf
. N Entelo, IBM
intervencgdes
Watson,
baseadas em IA
. Blendoor,
para redugdo de Lo
. Interviewing.io,
Lin et al. danos de vieses .
. .. - - - Pymetrics, -
implicitos no o
(2021) Textio Hire,
processo de .
Hire Vue,
recrutamento e .
N Tengai, Equal
selegdo de Realit
eality e
candidatos v .
Vantage Point
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Métrica de Métrica de
Autor(s) Objetivo Estagio i Técnicas D?fasets
(ano) equidade desempenho utilizados
ano
Uci Adult;
NSGA-II + Ucl Stat log;
Explorar limites German
Valdivia et entre acurdcia e n TEp Erro médio G Arvores de Credit Dgta;
al. (2021) equidade em decisdo ProPublicCO
classificadores MPAS;
ProPublicVio
lent; Ricci
Mitigar vieses
& Paridade LR e RF Equal
presentes no -
coniunto de Estatistica, odds
u
Ahmed q Jd Us Probabilidades postprocessing us
ados
ot al Emplovment Pés equalizadas e Acuracia ; LReRF En;r?:gyge?:
. i
b pioy hi Oportunidades Calibrated cf :
emographics .
(2021) 'g 'p Iguais, fndice equal odds
com técnicas do . .
Al 360 Theil postprocessing
Fonte: Elaboracéo prdpria.
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5 DISCUSSAO

Embora o objetivo dos estudos apresentados seja de forma geral o aprimoramento da
equidade em sistemas algoritmicos, apos a leitura de cada publicacdo podemos verificar
que algumas delas foram ainda mais especificas em seus objetivos, em relacdo ao tipo de

sistema algoritmico estudado ou em relacdo a énfase em determinadas areas de negdcios.

Neste sentido, Rudin e Ustunb (2018) procuram melhorar a equidade em sistemas de ML
para as areas de negdécios relacionadas a saude e justica enquanto Lin et al. (2021)
apresentam ferramentas que podem ser utilizadas especificamente para tratar a equidade

durante o processo de recrutamento e selecéo.

Em relacéo ao tipo de sistemas, destacamos Edizel et al. (2020) e Sahu e Singh (2019),
que buscaram a melhoria da equidade na recomendacéo de contetido pds processando 0s
resultados das recomendac0es iniciais, e Dash et al. (2019), que oferecem solucdo para
sumarizacdo de textos que representem igualmente todos 0s grupos presentes nos dados.
Ja Obaidat et al. (2021), buscam atingir um objetivo ainda mais particular, para minimizar
vieses e preconceitos provenientes especificamente de invasdes em sistemas de

aprendizado de maquina.

Percebemos também que algumas publicacbes buscaram solugbes para melhorar
especificamente a utilizacdo e disponibilizacdo de dados demograficos, oferecendo
solucdes de aprendizado distribuido (Hu et al., 2019), e monitoramento de utilizacdo de

dados pessoais em plataformas de Big Data (Mokhtari et al., 2021).
5.1 Métricas de equidade e desempenho

Acerca das métricas, ou nocdes de equidade empregues em cada proposta, de acordo com
a Figura 5.1, podemos perceber uma preferéncia pela utilizacdo da métrica paridade

estatistica.

Seis publicacdes buscaram atingir esta métrica, também chamada de Disparated impact,
Equal acceptance rate, demografic parity ou ainda apenas equidade de grupo e uma

publicacdo buscou ainda atender & P% rule, que consideramos uma derivacao da paridade

estatistica.
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Esta medida busca igualar os resultados entre grupos protegidos e ndo protegidos, e é
independente dos rotulos reais, 0 que se mostra uma vantagem quando tais rétulos ndo

estdo disponiveis, como nos casos dos atributos sensiveis.

Métricas de equidade

Paridade Estatistica

Probabilidades Igualadas e Oportunidades Iguais

3

2l
]

i

Sample Distortion

Regra P% -

Nao aplicave

Diversidade nas recomendacoes
Diferenca entre a TFP e TFN -
Desconhecido -

Covariancia do Limite da Decisao

Consisténcia

equidade X transparencia X contratos

[P
n

Numero de publicagbes

Figura 5.1. Métricas de equidade

Fonte: Elaborac&o prdpria.

Para Friedler et al. (2019), as métricas de fairness tendem a se correlacionar, e de uma
forma geral, com as taxas de erro de cada grupo, e a métrica Disparate Impact
(correspondente a paridade estatistica), ja se pode garantir um bom trabalho ao buscar

impor a equidade em sistemas de aprendizado de maquina.

Porém, embora esta métrica pareca ser desejavel e simples, ela foi criticada no famoso
artigo da area, “Fairness Through Awareness” de Dwork et al. (2012), que argumenta a
inadequacao da medida, justificando que embora possamos garantir a paridade estatistica
entre grupos, se analisarmos do ponto de vista de um individuo especifico destes grupos,

o0 resultado pode ser injusto. Para explicar a critica, a publicacdo cita a profecia do
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autorrealizavel, onde em um caso de recrutamento e selecdo por exemplo, membros nao
qualificados de um grupo protegido sdo escolhidos a fim de justificar futura discriminacéo

contra aquele mesmo grupo.

A segunda métrica mais utilizada, presente em trés publicacdes foi Equalized Odds, ou
em portugués, probabilidades equalizadas. Esta métrica estipula que ambos 0s grupos
tenham a mesma taxa de Verdadeiros Positivos (TVP) e de Falsos Positivos (TFP), e a
derivacgdo dela, chamada de Equal opportunities ou oportunidades iguais, onde 0s grupos
devem ter apenas a mesma taxa de VP, ambas propostas por Hardt et al. (2016).

Segundo Pessach e Shmueli (2020), a eficacia da medida Equalized Odds foi comprovada
na utilizacdo do dataset Pro Publica do famoso caso COMPAS, onde observou que apesar
de a acurécia ser similar entre os dois grupos (afro americanos e caucasianos) a taxa de
falsos positivos (TFP) entre afro americanos era duas vezes maior que a taxa de falsos
positivos entre caucasianos, provando que o sistema errou duas vezes mais ao prever a

reincidéncia em crimes para pretos do que para brancos.

Para Speicher et al. (2018), qualquer nocdo de equidade de grupo, que engloba tanto a
paridade estatistica quanto a equalized odds, ndo considera o tamanho dos diferentes

grupos e por isso ndo deve ser considerada ideal.

Dentre as 15 publicagdes elegiveis nesta pesquisa, apenas a publicacdo de Calmon et al.
(2017) utilizou métrica do grupo de equidade individual com objetivo de equidade

algoritmica em sua respetiva proposta.

A covariancia do limite de decisdo, proposta por Zafar et al. (2017), foi considerada
relevante no levantamento do estado da arte feito por Krasanakis et al. (2018) que a
utilizaram para efeito de comparacdo em seu estudo. Da mesma forma, observa-se que a
proposta de Bellamy et al. (2019) incorporou a ideia de Calmon et al. (2017) através da

métrica de distor¢do da amostra.

Em relacdo a métricas de desempenho, observamos uma certa preferéncia pela acuracia,
pois quatro publicagcbes optaram por medir o desempenho do modelo desta forma,

conforme apresentado na Figura 5.2. Esta medida reflete qual foi a porcentagem de
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acertos do sistema, e € calculada pelo total das predicdes corretas (VPs + VVNs) dividido
pelo nimero total de predicGes (VPs + FPs + VNs + FNs).

Metricas de desempenho

I
I

g o m G - - [

Recall

=]
|

NMumero de publicactes

Figura 5.2. Métricas de desempenho
Fonte: Elaborac&o prdpria.

Enquanto a maioria das publicagdes utilizou métricas de desempenho relacionadas com a
matriz de confusdo, Hu et al. (2019) e Valdivia et al. (2021) focaram em medir 0s erros

dos sistemas para avaliar a sua precisdo e desempenho.

Trés publicagdes utilizaram ainda métricas de equidade e de desempenho especificas e
inerentes aos objetivos de cada estudo. No estudo de Dash et al. (2019), enquanto a
equidade é imposta pela métrica de paridade estatistica, o desempenho utiliza a medi¢édo
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE), que avalia a qualidade de
resumos produzidos por algoritmos. No estudo de Sahu e Singh (2019), a métrica de
desempenho do sistema, é a qualidade nas recomendacdes, que leva em consideracao a

avaliagcdo de usuérios, entre outros pontos. E a medi¢do de equidade é entendida neste
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caso como a diversidade introduzida nas recomendac6es finais, que buscam aliviar o viés
pessoal de cada usuério durante a recomendacéo de filmes. J4 para Mokhtari et al. (2021),
a eficiéncia em termos de tempo de execugéo ao detectar violagGes de conformidade e a
escalabilidade em termos de quantidade de dados analisados medem o desempenho do

sistema.

O estudo de Lin et al. (2021) ndo trouxe detalhes de como as ferramentas apresentadas
foram avaliadas, ou quais foram as métricas de desempenho ou de equidade utilizadas

durante o desenvolvimento.
5.2 Técnicas e estagios de processamento

Verificamos que algumas publica¢des apresentam mais do que uma técnica em mais do
que um estagio de intervencao para o aprimoramento da equidade. Portanto, minuciamos
cada estudo de acordo com as propostas e algoritmos utilizados, e desenvolvemos a Figura
5.3 para melhor visualizacéo das solucdes apresentadas e o estagio do processamento em

que foram empregadas.

Através das 15 publicacdes selecionadas, identificamos 48 técnicas diferentes para
aprimoramento de equidade em aprendizado de maquina, dentre as quais, 9 delas atuam
adaptando os algoritmos e impondo restricbes de equidade em suas funcdes objetivo
durante o estagio de processamento, 9 reclassificam os resultados para que as métricas
sejam cumpridas no pds-processamento, e 17 modificam o conjunto de dados utilizados

para treinar 0 modelo durante o estagio de pré-processamento.

Neste sentido, Pessach e Shmueli (2020) ponderam que enquanto as técnicas de pré e pés
processamento podem ser aplicadas a qualquer tipo de algoritmo, elas podem prejudicar
a transparéncia e a explicacdo dos resultados. Ja 0os mecanismos implementados no
momento do processamento podem explicitamente impor a compensacdo que desejam
fazer entre acuracia e equidade na funcdo objetivo, porém estdo intimamente presos ao
algoritmo utilizado sendo um pouco mais complexos de serem desenvolvidos. A atuacao
durante o processamento também pode comprometer a explicacdo dos resultados, pois
deve explicar com clareza, para compreensdo de humanos, como o algoritmo realiza a
busca por equidade e por desempenho e ainda as compensacdes envolvidas.
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Especificamente durante o pds-processamento, dois individuos que sdo semelhantes em
todas as caracteristicas, exceto no grupo a que pertencem, por exemplo raga, podem ser
tratados de forma diferente, exigindo que o tomador de decisdes possua informacdes
sensiveis de cada individuo, o que € proibido por lei (Pessach & Shmueli, 2020).

Técnicas de acordo com o estagio de processamento

FATIT - -
Vantage Point -
Equal Reality -
Engai -
Hire Wue -
Textio Hire -
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Interviewing.ic -
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Entelo -
Eightfold -
FaiRecSys - [ ]
RefaSumm - a
Filtro Colaborativo - a
RF Reject option classif -
LR Reject option classif -
LR Calibr equal odds postproc -
RF Calibr equal odds postproc -
RF Equal odds postproc -
LR Equal odds postproc -
NSGA Il + arvores de decisao - -
FairSumm - L]
LR Prejudice remowver -
NN Adversarial debiasing -
Aprendizado adversarial em LR - L]
RiskSLIM - a
SLIM - L]
Cov. do Limite de Injustica em LR - a
Cow. do Limite de Injustica em SVM - [ ]
MAIRST + CHMN - L ]
ClassWiseSumm - a
RF Learning Fair Repres -
LR Learning Fair Repres -
RF DI Remower -
LR DI Remover -
RF Optimized pre-proc -
LR Optimized pre-proc -
RF Re-weighing -
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Figura 5.3. Técnicas e estagios de processamento
Fonte: Elaboracé&o prdpria.
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Continuando a analise da Figura 5.3, observamos também que algoritmos de Logistic
Regression (LR) e Random Forest (RF), adequados de acordo com a proposta de cada
estudo foram os mais utilizados, 11 e 8 vezes respectivamente, ambos os algoritmos de

aprendizado supervisionado.

Modelos baseados em LR tém a vantagem de serem interpretaveis e explicaveis, com
menor probabilidade de overfitting e aplicaveis para predigdes multiclasse, enquanto
modelos baseados em RF apresentam alta acuracia quando comparado a outros
algoritmos, mas podem ser mais dificeis de interpretar e exigem maior complexidade no

treinamento, (Data Camp, 2022).

Apenas duas publicagdes, Obaidat et al. (2021) e Bellamy et al. (2019) citam a utilizacao
de técnicas de aprendizado nédo supervisionado como redes neurais (NN) e redes neurais

convolucionais (CNN).

A publicacdo de Lin et al. (2021), apresentou 11 ferramentas comerciais ja em utilizacao
para aprimoramento da equidade durante o processo de recrutamento e selecdo, porém
estas ndo foram classificadas segundo o momento de atuacdo, pois o estudo nao
apresentou detalhes de como elas foram desenvolvidas. Ja a plataforma FATIT proposta
por Mokhtari et al. (2021) ndo se relaciona ao desenvolvimento de modelos, mas sim a
monitoramento da utilizacdo de dados, por isso foi considerada como ndo aplicavel a

classificagdo em relacdo aos estagios de desenvolvimento.
5.3 Conjuntos de dados

Sendo a escolha do conjunto de dados fundamental para o aprendizado do modelo,
desenvolvemos também um grafico com os conjuntos mais utilizados nas publicacfes

elegiveis, que se apresenta na Figura 5.4.

Podemos verificar que dentre as publicaces que compreenderam a RSL, os datasets UCI
Adult e ProPublica COMPAS foram utilizados seis e quatro vezes respectivamente, sendo
os mais utilizados, demonstrando um padréo de referéncia na exploracéo de resultados de

compensacgdo em equidade e desempenho.
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O dataset UCI Adult compreende informagdes extraidas do censo de 1994 dos Estados
Unidos, e é formado por 14 atributos, como idade, género, ocupacdo, educacao, raga, e
renda por exemplo, sendo principalmente utilizado nos estudos de equidade para

comparar a interferéncia de raca e género na renda.

Datasets utilizados

UCI Adult

ProPublica COMPAS -

UCI German Credit Data
UCI Bank marketing

Movielens

Claritin tweets

.
I
s
T
s
Unknown -
US Employ. Demog -
US Election 2016, tweets - NN
UCI def credit card -
Sintetic Dataset -
seizure Prediction - N
Reddit -
Recidivism 1994 -
proPublica Violent -||| N
Me Too tweets -
Fashion MNIST - I
—
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| ]
2 3 + 5

Numero de publicagbes

[

Figura 5.4. Datasets utilizados
Fonte: Elaborac&o prdpria.

J4 o dataset Pro Publica COMPAS, traz o historico criminal de réus do condado de
Broward no estado da Florida nos Estados Unidos, durante 2013 e 2014 e contém
atributos como tempo de prisdo, idade, endereco, raca, género, renda etc., e a pontuacao
de risco do sistema COMPAS, utilizado nos estudos principalmente para compreender a

relacdo da raga nos riscos atribuidos pelo sistema.
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Apenas Obaidat et al. (2021) fizeram uso de um dataset com imagens, o Fashion MNIST,
um conjunto de dados que contém 70.000 imagens de pecas de vestuario, como camisetas,
calcas e botas. A publicagdo procura minimizar efeitos da adulteracdo de dados em
sistemas invadidos por adversarios, e para isso treinaram uma rede neural convolucional

com a dinamica MAIRST proposta no estudo, que deveria reconhecer e classificar as
pecas.

A publicacdo de Lin et al. (2021) ndo detalhou os datasets em que as ferramentas citadas
foram treinadas, por isso sdo desconhecidas para esta classificagéo.
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6 CONCLUSAO

O aprendizado de méaquina que possibilita evolugdes indiscutiveis, também possui efeitos
colaterais que podem repercutir de maneira negativa ao convivio social. A tecnologia que
desencadeia estes efeitos, &€ a mesma capaz de revelar tais desequilibrios e injusticas para
possibilitar a busca pela correcéo de erros do passado.

Como diz Kahneman (2013), algoritmos nem sempre sé&o os vildes das decisdes, e
especialistas erram mais do que 0s algoritmos, pois “seres humanos sdo incorrigivelmente
inconsistentes em fazer julgamentos sumarios de informagdes complexas”. O objetivo,
portanto, deve estar em “ecliminar o viés humano, e ndo apenas camufla-lo com
tecnologia” (O’Neil, 2020).

O debate sobre os impactos sociais das decisdes algoritmicas tendenciosas é crescente e
diversas iniciativas vém sendo desenvolvidas para atenuar prejuizos gerados em grupos e
subgrupos especificos, mas como citam Simon et al. (2020), o dever coletivo nao esta em
apenas detectar e combater vieses em sistemas computadorizados, mas também em

abordar e remediar suas origens sociais.
6.1 Sintese do trabalho

Nesta pesquisa discorremos sobre como preconceitos sdo introduzidos em aprendizado
de maquina, apresentamos diversas definicGes e métricas de equidade algoritmica, e
indicamos algumas abordagens socio técnicas sugeridas para atenuacdo dos impactos

gerados em esferas que extrapolam o campo de atuacao da ciéncia da computacéo.

Dentre tais abordagens socio técnicas, destacamos a necessidade de regulamentacdes
mais especificas, em forma de legislacdo, que pressionem empresas a adotarem uma

conduta ética que norteiem a implementacdo consciente da inteligéncia artificial.

O objetivo principal desta dissertacao foi apresentar solucdes técnicas para este problema,
e através de uma revisdo sistematica da literatura, conhecemos as propostas de 15
publicacdes recentes, que sugerem ferramentas e abordagens técnicas de como melhorar

a equidade algoritmica. Estes estudos foram descritos de forma narrativa, sumarizados
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em tabela e discutidos de acordo com seus objetivos, métricas, conjunto de dados, técnicas

utilizadas e o estagio do desenvolvimento em que foram implementadas.
6.2 ContribuicGes para a indUstria e para a academia

Consideramos que a correta compreensdo das métricas de equidade apresentadas € de
extrema importancia para o desenvolvimento de novos sistemas algoritmicos e de
melhoria dos ja existentes. E através delas que se serd capaz de medir a discriminago
presente nos dados e de buscar resultados diferentes para o futuro.

Mapeamos 15 publicacdes que se propdem a solucionar diferentes objetivos, ainda mais
afunilados dentro do subcampo de equidade em ML, como a mitigacdo de vieses em
sistemas de classificacdo, de recomendacdo, de sumarizacdo de textos, a mitigacdo de
vieses inseridos através de invasdes destes sistemas, e a atencdo a correta utilizacdo de

dados demograficos.

Identificamos 48 técnicas de modificacdo de dados, de algoritmos e de resultados, que
atendam a métricas de equidade algoritmica, por exemplo ferramentas para exploracéo e
compreensdo de métricas como o Al 360, ferramentas comerciais ja implementadas para
0 processo de selecdo e recrutamento sem preconceitos, e plataformas para
desenvolvimento de modelos que preservem a privacidade de dados e monitorem a

utilizacao deles de acordo com diretrizes de privacidade.

Através da analise e sumarizacdo destas propostas, observamos que a maioria das
publicacBes buscou atingir a equidade através da paridade demogréafica, ou equidade de

grupo como principal métrica estatistica.

Observamos também que a maioria das publicacdes aplicou suas técnicas durante o
tratamento dos dados, no estdgio de pré-processamento do modelo, e que houve

consideravel utilizacdo dos algoritmos LR e RF nas técnicas identificadas.

Os conjuntos de dados UCI Adult, e o ProPublica COMPAS, que contém dados
demogréficos da sociedade americana de 28 e 8 anos atrds respectivamente, foram

amplamente utilizados nas pesquisas. Uma grande parte dos trabalhos anteriores eleitos,
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utilizou, de entre outros, um destes dois conjuntos de dados, apresentando diversas
abordagens possiveis de melhoria da equidade em sistemas de ML.

Os caminhos que apresentam poderdo ser seguidos pela industria em novas aplicacoes e
pela academia em novas investigacdes de forma idéntica ou adaptada. Um entendimento
aprofundado de como cada um dos referidos trabalhos passado abordaram cada conjunto
de dados podera ser a base de partida para a definicdo de um caminho com vista a uma
melhor equidade.

Pretendemos difundir e popularizar o tema e as solucdes e definigdes aqui expostas, posto
que a execucdo de tais solucdes, necessitam de profunda compreensdo sobre o contexto

em que o sistema sera utilizado, e dos grupos e individuos afetados por ele.

Desta forma, acreditamos que esta RSL pode ajudar a estabelecer padrdes sobre
experimentacdes em equidade algoritmica como em relacdo a métrica, técnicas e datasets
utilizados, trazendo uma visdo mais unificada de conceitos e métodos, no qual pesquisas
futuras podem se basear para compreender o que ja esta estabelecido e o que ainda merece

refinamento em relacdo ao tema.
6.3 Limitacdes

O tema ainda é relativamente recente e, por isso, 0 numero de publicacdes final pode ndo
ser considerado muito significativo. Ainda, no decorrer da pesquisa reconhecemos que 0
resultado dos estudos selecionados se mostrou ndo homogéneo em relacdo ao objetivo
especifico dentro de equidade em ML que cada autor buscou resolver. 1sso nos trouxe
dificuldade para classificar os estudos em relacdo aos parametros que pré-definimos como
métricas, fases do desenvolvimento e algoritmos em que procuramos reconhecer

referéncias.
6.4 Trabalhos futuros

Para seguir a linha de pesquisa do tema, sugerimos a experimentacao pratica das técnicas

apresentadas nesta dissertacdo, porém com a utilizagdo de datasets diferentes dos

47 de 57 Coimbra Business School | ISCAC
Mod5.233 00 Quinta Agricola — Bencanta, 3045-601 Coimbra
SISTEMA INTERNO DE GARANTIA DA QUALIDADE Tel +351 239 802 000; E-mail: secretariado@iscac.pt; www.iscac.pt



mailto:secretariado@iscac.pt

iscac

Politécnico de Coimbra
BUSINESS SCHOOL

Técnicas de aprimoramento de equidade
em aprendizado de maquina: Uma
revisdo sistematica de literatura

utilizados nas publica¢des originais selecionadas, que apresentem varaveis e atributos de

outros paises, e explorem a equidade algoritmica em diferentes grupos sociais.

Recomendamos também a experimentacdo das métricas estatisticas aqui relacionadas,
para comparacdo de resultados obtidos em cada uma delas, também em datasets

diferentes dos apresentados nesta dissertacao.

Relacionando os inimeros exemplos encontrados na literatura sobre a dificuldade de
identificacdo de pessoas de pele negra, percebemos também a necessidade de uma maior
exploracéo de dados de reconhecimento facial em estudos de aprimoramento de equidade
algoritmica uma vez que esta tecnologia se mostra cada vez mais inserida em situagoes

rotineiras de milhares individuos em diversos paises.
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