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RESUMO

O crescimento e inovação tecnológica em campos da inteligência artificial como o

aprendizado de máquina, culminou na implementação desses sistemas em diversas

áreas, como : a financeira, de saúde, trabalho, criminal, entre outros. Todavia, após

a presença dessas ferramentas em áreas sensíveis da sociedade, questões como

equidade e viés ganharam cada vez mais atenção dos desenvolvedores e da mídia

como um todo, devido aos possíveis danos que esses sistemas podem acarretar a

grupos minoritários, indivíduos e a sociedade em geral. Diante disso, pesquisadores

se empenharam para o desenvolvimento de técnicas e ferramentas voltadas para a

detecção, medição e mitigação de possíveis vieses em modelos de aprendizado de

máquina, a fim de garantir a equidade nesses sistemas. Este trabalho, portanto,

pretende revisar os principais meios e ferramentas utilizados para identificar, medir e

mitigar viés, através de uma revisão bibliográfica não sistemática. Inicialmente, são

apresentados conceitos fundamentais de aprendizado de máquina, bem como a

problemática do viés, seguido pela análise e discussão de diferentes métricas de

equidade que atendem a necessidades únicas e oferecendo diferentes percepções,

sendo elas : Equalized Odds, Equality of Opportunity, Demographic Parity e

Disparate Impact. Além disso, são exploradas as seguintes ferramentas: AI Fairness

360 (IBM), Fairlearn (Microsoft) e Aequitas (UChicago), analisando suas

funcionalidades e características. Embora as ferramentas possuam pontos

semelhantes, a AI Fairness 360 se destaca pela ampla variedade de métricas e

algoritmos de mitigação disponíveis, além do suporte a múltiplas linguagens. O

Fairlearn disponibiliza interfaces interativas e é capaz de se integrar a diversas

bibliotecas do ecossistema Python. Já o Aequitas se destaca por sua facilidade de

uso para usuários não técnicos, sendo, entretanto, a única ferramenta dentre as

estudadas que não fornece métodos para mitigação de viés.

Palavras-Chave: aprendizado de máquina; métricas de equidade; detecção de viés.



ABSTRACT

The growth and technological innovation in fields of artificial intelligence such as

machine learning has culminated in the implementation of these systems in several

areas, such as finance, health, labor, criminal law, among others. However, after the

presence of these tools in sensitive areas of society, issues such as equity and bias

have gained increasing attention from developers and the media as a whole, due to

the possible harm that these systems can cause to minority groups, individuals and

society in general. In view of this, researchers have strived to develop techniques

and tools aimed at detecting, measuring and mitigating possible biases in machine

learning models, in order to ensure equity in these systems. This work, therefore,

aims to review the main means and tools used to identify, measure and mitigate bias,

through a non-systematic bibliographic review. Initially, fundamental concepts of

machine learning are presented, as well as the issue of bias, followed by the analysis

and discussion of different fairness metrics that meet unique needs and offer different

insights, namely: Equalized Odds, Equality of Opportunity, Demographic Parity and

Disparate Impact. In addition, the following tools are explored: AI Fairness 360 (IBM),

Fairlearn (Microsoft) and Aequitas (UChicago), analyzing their functionalities and

characteristics. Although the tools have similar points, AI Fairness 360 stands out for

the wide variety of metrics and mitigation algorithms available, in addition to support

for multiple languages. Fairlearn provides interactive interfaces and is capable of

integrating with several libraries in the Python ecosystem. Aequitas stands out for its

ease of use for non-technical users, however, it is the only tool among those studied

that does not provide methods for bias mitigation.

Keywords: machine learning; fairness metrics; bias detection.
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1 INTRODUÇÃO

Desde o início do século XXI, o crescimento acelerado da inteligência artificial

tem transformado profundamente a vida social e econômica da sociedade

contemporânea (Cozman; Plonski; Neri, 2021). A adoção de novas tecnologias

ligadas a plataformas digitais, bem como a utilização de algoritmos, big data e

inteligência artificial se tornaram cada vez mais comuns no mercado de trabalho

(Reis; Graminho, 2019). Além disso, a utilização de algoritmos de previsão para

tomada de decisões tem se espalhado nos setores industrial e público (Mitchell et

al., 2020).

Esse cenário se desenvolveu em busca da otimização de tarefas e serviços,

substituindo funções que eram primordialmente desempenhadas por pessoas e que

atualmente são encarregadas às máquinas (Júnior, 2021). Embora fosse esperado

que a implementação dessas tecnologias proporcionasse um melhor desempenho e

imparcialidade, a inteligência artificial pode refletir e ampliar preconceitos existentes

na sociedade (Gonçalves, 2024). Diante dessa situação, a privacidade dos dados, a

transparência de algoritmos e vieses da inteligência artificial em áreas relacionadas

à raça, gênero e cor se tornaram questões de atenção (Vieira, 2019).

Embora o fenômeno de viés algorítmico não possua uma definição objetiva

(Simões-Gomes; Roberto; Mendonça, 2020). Este trabalho adotou o conceito de viés

algoritmo como a reprodução de preconceitos sociais pelos algoritmos em processos

decisórios, gerando resultados que podem beneficiar ou prejudicar determinados

grupos de forma desproporcional (Brissant, 2023; Gonçalves, 2023).

O fenômeno de viés algorítmico está principalmente relacionado ao uso de

algoritmos de aprendizado de máquina, apesar da existência de diversas categorias

de algoritmos (Simões-gomes; Roberto; Mendonça, 2020). Algoritmos de

aprendizado de máquina são capazes de identificar padrões a partir de grandes

conjuntos de dados, se baseando em modelos estatísticos (Ruback; Avila; Cantero,

2021).

A análise das variáveis iniciais e dos hiperparâmetros contribui para a

identificação da origem de possíveis enviesamentos (Cozman; Kaufman, 2022). A

detecção de possíveis vieses presentes em modelos aprendizado de máquina, está

relacionado a presença de atributos sensíveis, nos quais, são identificados através

de métricas de equidade (Pagano et al., 2023).
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Dessa forma, este trabalho tem como objetivo fazer um mapeamento dos

métodos e tecnologias utilizados na detecção e mitigação de vieses em modelos de

aprendizado máquina, a fim de servir como um guia acessível para indivíduos,

apresentando e analisando as ferramentas utilizadas e os métodos implementados.

De maneira mais específica, pretende-se:

● Analisar quais são os métodos utilizados para a detecção de viés em modelos

de aprendizado de máquina.

● Analisar quais são as ferramentas utilizadas para a detecção e mitigação de

viés em modelos de aprendizado de máquina.

● Analisar estudos de casos específicos, que ilustram a detecção de vieses em

modelos de aprendizado de máquina, como o viés de etarismo em sistemas

de recrutamento automatizado (Harris, 2023), o viés de gênero em sistemas

de aprovação de crédito bancário (Dudík et al., 2020) e discriminação racial

em modelos utilizados em julgamentos (Rodolfa et al., 2020).

Para isso, foi conduzida uma pesquisa bibliográfica estruturada, composta por

estratégias de pesquisas distintas, como buscas em bases de dados acadêmicos,

seleção de artigos relevantes por meio de palavras-chave específicas e análise de

citações de estudos sobre o tema. Deste modo, este trabalho pretende contribuir

para a literatura existente na área de inteligência artificial. Em princípio, ao fornecer

uma análise sobre as ferramentas e métodos utilizados para a detecção e mitigação

de viés em modelos de aprendizado de máquina empregadas em áreas sensíveis de

tomadas de decisão, espera-se servir como um guia acessível elucidando como

essas ferramentas e processos são implementadas no processo de detecção de

viés.

Este trabalho está dividido em 6 capítulos. O primeiro capítulo apresenta a

introdução, objetivos, metodologia, contribuição prevista e estrutura do trabalho.

O segundo capítulo aborda a fundamentação teórica. Onde serão discutidos o

treinamento de modelos em IA, a detecção de viés e os trabalhados relacionados ao

tema.

O terceiro capítulo aborda a metodologia adotada para o estudo. Onde

descreve como o trabalho foi desenvolvido e estruturado em cada etapa .
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O quarto capítulo vai abordar os resultados do estudo. Onde será discutido as

resoluções da análise dos objetivos específicos do trabalho.

O quinto capítulo aborda a discussão relacionada ao estudo. Onde serão

discutidas as lições aprendidas, os desafios e uma avaliação sobre o que foi

observado no trabalho nas resoluções dos objetivos.

O sexto capítulo aborda a conclusão do trabalho. Onde será retomado o

objetivo do trabalho e os benefícios que o mesmo trás para a discussão e literatura

envolvendo inteligências artificiais.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Aprendizado de máquina

Os seres humanos possuem a capacidade natural de aprender através de

experiências. De maneira parecida, as máquinas também possuem capacidade de

aprender a partir de dados (Manakitsa et al., 2024). Esse processo é conhecido

como aprendizado de máquina, um subcampo da inteligência artificial que surgiu em

1959 (Neoway, 2020).

O aprendizado de máquina pode ser descrito como uma área de estudo que

permite que os computadores tenham a capacidade de aprender de forma

autônoma, sem a necessidade de uma programação específica (Mahesh, 2019). A

implementação desses sistemas já é presente em áreas como : reconhecimento de

voz, propagandas personalizadas, carros autônomos e reconhecimento facial

(Foster et al., 2021). Os modelos de aprendizado de máquina podem ser

classificados em quatro categorias, sendo elas : aprendizado supervisionado, não

supervisionado, semi-supervisionado e por reforço (IBM, s.d).

Na categoria de aprendizado de máquina supervisionado, o conjunto de

dados de treinamento possui as soluções almejadas, que são chamadas de rótulos.

O objetivo do algoritmo é aprender a mapear os inputs para os devidos outputs.

Algoritmos como regressão linear, árvores de decisão e redes neurais são exemplos

de aprendizado supervisionado (Géron, 2019; Mahesh, 2019).

Já a categoria de aprendizado não supervisionado, o conjunto de dados de

treinamento não são rotulados, ou seja, sem as respostas corretas conhecidas. Sem

o auxílio de um “professor”, o objetivo desse algoritmo é descobrir sozinho padrões

no conjunto de dados. Os algoritmos de clustering e de redução de

dimensionalidade são exemplos de aprendizado não supervisionado (Mahesh,

2019).

A categoria de aprendizado semi-supervisionado, possui características do

aprendizado supervisionado e não supervisionado. No qual, o conjunto de dados de

treinamento é predominantemente composto por dados não rotulados, sendo

complementado por uma quantidade limitada de dados rotulados. Em sua maioria os

algoritmos semi-supervisionados também são uma combinação entre algoritmos

supervisionados e não supervisionados (Géron, 2019).
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Por fim, a categoria de aprendizado por reforço, o sistema aprende através de

interações com o ambiente, ao selecionar e realizar suas ações, o agente de

aprendizado obtém recompensas ou penalidades de acordo com as ações

executadas. O algoritmo tem como objetivo selecionar a melhor decisão a fim de

conquistar o máximo de recompensas possíveis (Géron, 2019).

O aprendizado de máquina possui duas técnicas importantes, a classificação

e a regressão. Em problemas de classificação o algoritmo deve aprender a atribuir

um rótulo a um exemplo ainda não rotulado, ou seja, classificar os dados em

categorias específicas. Um exemplo de classificação é a detecção de spam em

e-mails, classificando eles como spam ou não spam. Já problemas relacionados à

regressão estão voltados para a previsão de valores numéricos contínuos, ou seja,

estimar um número real que é chamado de alvo (ou target) com base em dados

passados. Um exemplo de regressão seria prever o preço de um imóvel com base

nas suas características , como localização e número de quartos (Burkov, 2019).

Para avaliar a performance de modelos de aprendizado de máquinas,

diversas ferramentas e métricas podem ser utilizadas (Burkov, 2019). Para modelos

de regressão, o ideal é que os valores previstos estejam próximos dos valores reais,

por exemplo, a métrica do Erro Quadrático Médio (Mean Squared Error), calcula a

média da diferença quadrática entre o valor predito com o valor real, ou seja, quanto

menor for o valor resultante da métrica, melhor é o desempenho do modelo (Burkov,

2019; Jordan, 2017; Júnior, 2021).

Para a avaliação de modelos de classificação, utilizamos a matriz de

confusão (Ruback; Avila; Cantero, 2021). A matriz de confusão é uma tabela que

auxilia na visualização dos resultados de um algoritmo de classificação, no qual o

eixo vertical representa classe real, enquanto o eixo horizontal representa a classe

predita pelo modelo. Embora a matriz de confusão não seja uma métrica de

desempenho, ela é a base para o cálculo de diversas métricas (Murel; Kavlakoglu,

2024). Em uma classificação binária, a matriz é dividida em quatro partes, com os

seguintes valores em cada célula : verdadeiro positivo (VP), são casos em que o

modelo previu corretamente rótulos positivos. O verdadeiro negativo (VN), são casos

que o modelo previu corretamente rótulos negativos. Falso positivo (FP), casos que

o modelo previu um rótulo positivo, porém o resultado real é negativo. E por fim, o

falso negativo (FN), são casos em que o modelo previu um rótulo negativo, porém o
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resultado real é positivo (Bajaj, 2023; Foster et al., 2021). A matriz de confusão é

definida da seguinte forma na Figura 1:

Figura 1 - Matriz de confusão.

Fonte: Baseado em Murel e Kavlakoglu (2024)

Embora exista uma diversidade de métricas para calcular o desempenho de

modelos de classificação, as duas mais frequentemente utilizadas são as de

precisão e revocação (Burkov, 2019). A métrica de precisão é a proporção de casos

positivos corretamente identificados, ou seja, é a razão entre os casos positivos

previstos corretamente em relação ao total de casos positivos (Pagano et al., 2023).

É definida pela seguinte fórmula na Figura 2:

Figura 2 - Fórmula da Precisão.

Fonte: Baseado em Burkov (2019).

Já a métrica de revocação é a razão entre os casos positivos previstos

corretamente em relação a todos os casos positivos que são verdadeiros (Bajaj,

2023). É definida pela seguinte fórmula na Figura 3:
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Figura 3 - Fórmula da Revocação.

Fonte: Baseado em Burkov (2019).

2.2 Viés

Ao passar dos anos, a utilização de modelos de aprendizado de máquina em

tomadas de decisão vem aumentando, impactando tanto indivíduos quanto a

sociedade em geral (Amini et al., 2019). Em decorrência desse crescimento,

pesquisadores e desenvolvedores se tornaram mais atentos a possíveis vieses que

podem estar presentes nesses sistemas (Mehrabi et al., 2021). Vieses em sistemas

de inteligência artificial, se manifestam de diversas maneiras, afetando diferentes

grupos de maneiras distintas (Lee; Resnick; Barton, 2019). Diversos estudos já

tratam de vieses em campos variados, como na aprovação de créditos (Kumar;

Sharma; Mahdavi, 2021), na avaliação de detentos propensos à reincidência

(Angwin et al., 2016) e em propagandas direcionadas (Akter et al., 2022). No

contexto de aprendizado de máquina a definição de viés possui diversos significados

(Helström; Dignum; Bensch, 2020).

Em seu estudo, Silber e Manyika (2019) definem viés como uma

discriminação sistemática a grupos de indivíduos baseado nas suas características,

como raça, gênero, orientação sexual, entre outras. Embora os sistemas de

inteligência artificial não possuam consciência, eles podem herdar possíveis vieses

dos engenheiros que modelam o software (Harari, 2018).

Em modelos de aprendizado de máquina, as previsões tendem a ser tão boas

quanto os dados utilizados em seu treinamento (PROGRESS, 2023). A empresa

norte-americana Amazon, por exemplo, implementou um sistema de inteligência

artificial na triagem de candidatos a vagas de empregos. O sistema avaliava os

currículos e os classificava através de uma nota. No entanto, foi identificado que

candidatas do sexo feminino sofriam discriminação para vagas em funções técnicas.

Esse enviesamento ocorreu pois o modelo foi treinado em cima dos padrões de

currículos de candidatos dos últimos dez anos, que, em sua maioria, pertenciam a

homens. Consequentemente, o sistema considerava candidatos homens mais aptos

para ocuparem esses cargos (Reis; Graminho, 2019).
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Os principais vieses que podem ser inseridos no ciclo de vida de um modelo

de aprendizado de máquina são : viés histórico, que são preconceitos do passado

que estão presentes nos dados de treinamento. O viés de representação, que ocorre

quando a amostra coletada não representa a população adequadamente, ou seja,

existem grupos sub representados. Viés de aprendizagem, que ocorre na fase de

treinamento, quando há disparidade de desempenho entre grupos. O viés de

avaliação ocorre quando dados utilizados para avaliar o modelo não representam

grupos da população de maneira balanceada. Por fim, o viés de interpretação

humana, ocorre quando há uma diferença entre o problema que um modelo foi

projetado para resolver e a maneira como ele é utilizado na prática

(González-Sendino et al., 2023; Ruback; Avila; Cantero, 2021). O conceito de viés

adotado por este trabalho é definido como a reprodução de preconceitos sociais

pelos algoritmos em processos decisórios, gerando resultados que podem beneficiar

ou prejudicar determinados grupos de forma desproporcional (Brissant, 2023;

Gonçalves, 2023).

2.3 Trabalhos relacionados

O enviesamento e a sua detecção em modelos de inteligência artificial têm

sido amplamente investigado nos últimos anos. Diversos estudos se concentram em

investigar a causa, os impactos sociais e formas de mitigação desse enviesamento.

Por exemplo, Simões-Gomes, Roberto e Mendonça (2020) realizam um balanço

bibliográfico de artigos sobre viés algoritmo nas línguas portuguesa, inglesa e

espanhola, onde detectam que este termo não possui uma definição clara. Além

disso, identificaram que no aprendizado de máquina as maiores causas para esse

fenômeno se encontram na construção do modelo e na utilização de dados

enviesados.

Outro trabalho relevante que debruça sobre vieses é o de Avila, Ruback, e

Cantero (2021), que realizam um estudo de caso no reconhecimento facial, onde

detalham quais tipos de vieses podem ser inseridos nas etapas de coleta de dados,

pré-processamento, criação do modelo, na sua avaliação e nos pós-processamento.

Além disso, abordam o impacto social do enviesamento e como modelos de

reconhecimento facial vem reforçando preconceitos existentes na sociedade. Por
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outro lado, o estudo realizado por Cozman e Kaufman (2022) aborda o aprendizado

de máquina baseado em redes neurais de aprendizado profundo, discutindo os tipos

de vieses, incluindo o viés na escolha dos desenvolvedores, que são responsáveis

por identificar o problema a ser resolvido e traduzi-los em variáveis observáveis e

manipuláveis. Além disso, o trabalho apresenta meios de mitigação de vieses e as

analisa.

Por fim, o trabalho realizado por Vieira (2019), que aborda o caso Compas,

um programa utilizado no sistema judiciário americano para avaliar o risco de

reincidência de réus em processos criminais. Onde o estudo destaca os vieses

encontrados no sistema, as possíveis reparações dos enviesamentos detectados e

os impactos sociais na utilização de algoritmos preditivos. Também há o estudo de

Reis e Graminho (2019), que aborda a utilização da inteligência artificial em

processos seletivos no caso da Amazon. Onde o sistema promovia uma discrimação

de gênero contra mulheres que se candidataram para determinados cargos. Além

disso, o estudo discute como a utilização de dados de trabalhadores infringe direitos

básicos dos mesmos, como à privacidade e a igualdade, assim como aborda uma

análise da legislação vigente e possíveis melhorias.
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho tem como objetivo fornecer um guia acessível que auxilie

no entendimento de processos e ferramentas utilizadas na detecção de viés em

modelos de aprendizado de máquina, com foco em áreas sensíveis de tomada de

decisão. Para isso, o desenvolvimento do estudo ocorreu por meio de uma revisão

bibliográfica abrangente, como buscas em bases de dados acadêmicos, seleção de

artigos relevantes através de palavras-chave, análise de citações de estudos sobre o

tema e trabalhos relacionados ao tema.

A princípio, foi realizada uma revisão bibliográfica exploratória não sistemática

devido à gama e a diversidade de estudos sobre o tema. Foram realizadas buscas

nas bases de dados das plataformas do Google Scholar e Scielo, utilizando palavras

específicas como: aprendizado de máquina, viés, métricas de equidade, equidade,

ferramentas e detecção de viés. Os materiais incluíram trabalhos científicos em

inglês e português com foco nos publicados nos últimos seis anos. Além de notícias

e artigos em portais, livros no formato de ebooks e outros documentos relevantes

sobre o tema.

Em seguida, foi determinado as ferramentas a serem analisadas com base na

frequência das mesmas em publicações em artigos científicos, sendo elas: AI

Fairness 360 (IBM), Fairlearn (Microsoft), Aequitas (UChicago). Para cada

ferramenta, foi realizado um levantamento de estudos de caso, com foco em um

estudo representativo para cada ferramenta selecionada. O critério de seleção dos

estudos foi a aplicação dessas ferramentas em modelos empregados em áreas

sensíveis, como justiça, mercado de trabalho e crédito bancário. Essas áreas foram

escolhidas devido aos potenciais danos que decisões enviesadas podem ocasionar

a grupos vulneráveis e indivíduos.

Por fim, ao término do trabalho, será realizada uma análise comparativa das

ferramentas e métricas utilizadas, com destaque para as principais características de

cada ferramenta, incluindo as métricas de avaliação suportadas e a facilidade de

uso.
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4 ABORDAGENS EMPREGADAS NA DETECÇÃO DE VIÉS

Ao abordarmos métodos na detecção de viés em modelo de aprendizado de

máquina, encontramos uma dificuldade decorrente da falta de transparência dos

algoritmos, sua crescente complexidade e limitações técnicas relacionadas à

interpretabilidade. Desse modo, os pesquisadores frequentemente precisam analisar

os resultados dos algoritmos para detectar enviesamentos (Fu; Huang; Singh, 2020).

Em auditorias realizadas nesses modelos, a abordagem utilizada para a detecção de

possíveis vieses em dados, algoritmos e sistemas são através de medidas

específicas de equidade (Orphanou et al., 2022).

Diante disso, muitos pesquisadores desenvolveram abordagens relacionadas

a métricas de equidade, que tem como objetivo mensurar de maneira quantitativa a

equidade dos modelos através do seu desempenho entre diferentes grupos

(Mikołajczyk-Bareła; Grochowski, 2023). Essas métricas podem ser divididas em

duas categorias, equidade de grupo e equidade individual (Chakraborty; Majumder;

Menzies, 2021; Chouldechova; Roth, 2018).

A equidade de grupo foca em garantir que as previsões ou decisões de um

modelo de aprendizado de máquina sejam iguais ou similares entre grupos

sensíveis. Ou seja, grupos protegidos e não protegidos devem ser tratados de

maneira justa. Enquanto a equidade individual foca em garantir que indivíduos que

possuam características semelhantes recebam resultados semelhantes, mesmo que

pertençam a grupos distintos (Stevens, 2020; Xu; Strohmer, 2024).

Em métricas de equidade individual, a métrica counterfactual, por exemplo,

garante que, mesmo que um atributo sensível de um indivíduo seja alterado, e

preservando os demais atributos que não dependem deste atributo sensível, a saída

do modelo deve permanecer a mesma, ou seja, garante que o modelo não depende

de atributos sensíveis nas previsões (Caton; Haas, 2024).

A fim de abordar as métricas de equidade de grupo, as seguintes definições

métricas estatísticas de equidade devem ser abordadas (Foster et al., 2021; Prates,

2021; Verma; Rubin, 2018).

A métrica de False Discovery Rate (FDR) é a razão de indivíduos que o

modelo prevê como positivos, mas na verdade são negativos. Ou seja, é a

proporção de predições positivas feitas por um modelo que na verdade são

negativas (Verma; Rubin, 2018). É definida pela seguinte fórmula na Figura 4:
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Figura 4 - Fórmula de FDR.

Fonte: Baseado em Foster et al. (2021).

A métrica de Positive Predictive Value (PPV) é a razão dos indivíduos modelo

prevê como verdadeiro positivo, em relação a todos os casos positivos. Também

chamado de precisão (Verma; Rubin, 2018; Prates, 2021). É definida pela seguinte

fórmula na Figura 5:

Figura 5 - Fórmula da PPV.

Fonte: Baseado em Burkov (2019) e Verma e Rubin (2018).

A métrica de False Omission Rate (FOR) é definida pela razão dos indivíduos

que o modelo prevê como falsos negativos, em relação a todos os casos negativos.

Ou seja, a probabilidade de um caso previsto como negativo seja na verdade

positivo (Foster et al., 2021). É definida pela seguinte fórmula na Figura 6:

Figura 6 - Fórmula de FOR.

Fonte: Baseado em Foster et al. (2021).

A métrica de False Positive Rate (FPR) é definida pela razão de indivíduos

que o modelo prevê como falsos positivos, em relação a todos os casos negativos

(Foster et al., 2021; Prates, 2021). É definida pela seguinte fórmula na Figura 7:

Figura 7 - Fórmula de FPR.

Fonte: Baseado em Foster et al. (2018).
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A métrica de Negative Predictive Values (NPV) é a razão de indivíduos que o

modelo prevê como verdadeiros negativos, em relação a todos os casos negativos.

(Verma; Rubin, 2018). É definida pela seguinte fórmula na Figura 8:

Figura 8 - Fórmula de NPV.

Fonte: Baseado em Verma e Rubin (2018).

A métrica de True Positive Rate (TPR) é a razão de indivíduos que o modelo

prevê como verdadeiros positivos, em relação a todos os casos positivos. É a

probabilidade do modelo identificar um caso verdadeiramente positivo. Também

chamada de revocação (Foster et al., 2021; Verma; Rubin, 2018; Prates, 2021 ). É

definida pela seguinte fórmula na Figura 9:

Figura 9 - Fórmula de TPR.

Fonte: Baseado em Verma e Rubin (2018).

A métrica de False Negative Rate (FNR) é a razão de indivíduos que o

modelo prevê como falso negativos, em relação a todos os casos que são positivos.

É a probabilidade do modelo identificar um caso verdadeiramente positivo seja

incorretamente previsto como negativo (Foster et al., 2021). É definida pela seguinte

fórmula na Figura 10:

Figura 10 - Fórmula do FNR.

Fonte: Baseado em Foster et al. (2021).

A métrica de True Negative Rate (TNR) é a razão de indivíduos que o modelo

prevê como verdadeiros negativos, em relação a todos os casos que são negativos.
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É a probabilidade de um caso verdadeiramente negativo seja identificado como

negativo pelo modelo (Verma; Rubin, 2021; Prates, 2021). É definida pela seguinte

fórmula na Figura 11:

Figura 11 - Fórmula do TNR.

Fonte: Baseado em Verma e Rubin (2018).

As métricas estatísticas abordadas se organizam da seguinte forma na matriz de

confusão na Figura 12:

Figura 12 - Matriz de confusão com as métricas.

Fonte : Baseado em Verma e Rubin (2018).

Para a detecção de vieses em modelos de aprendizado de máquina diversas

métricas de equidade foram desenvolvidas e aplicadas em prática. Entre as mais

populares estão Equalized Odds, Equality Of Opportunity, Demographic Parity,

Disparate Impact (González-Sendino, 2023; Pagano et al., 2023).

A métrica de Equalized Odds refere-se a exigência de que as taxas de e𝐹𝑃𝑅

sejam iguais para grupos protegidos e não protegidos. Ou seja, a probabilidade𝑇𝑃𝑅

de uma pessoa na classe positiva receber corretamente um resultado positivo deve

ser a mesma para todos os grupos, e a probabilidade de uma pessoa na classe

negativa receber incorretamente um resultado positivo também deve ser igual para
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todos os grupos (Hardt; Price; Srebro, 2016; Mehrabi et al., 2021). É definida pela

seguinte fórmula na Figura 13:

Figura 13 - Fórmula Equalized Odds.

Fonte: Baseado em González-Sendino (2023).

A métrica de Equality of Opportunity refere-se a exigência de que a taxa de

seja igual para grupos protegidos e não protegidos. Ou seja, a probabilidade de𝑇𝑃𝑅

uma pessoa na classe positiva receber um resultado positivo é a mesma para

grupos protegidos e não protegidos (Hardt; Price; Srebro, 2016; Pagano et al.,

2023). É definida pela seguinte fórmula na Figura 14:

Figura 14 - Fórmula Equality of Opportunity.

Fonte: Baseado em Pagano et al. (2023) e González-Sendino (2023).

A métrica de Demographic Parity garante que a probabilidade de um

resultado positivo seja a mesma para diferentes grupos, independentemente das

características individuais desses grupos. Ou seja, assegura que a proporção de

indivíduos que recebem um resultado positivo seja igual entre grupos protegidos e

não protegidos (Mehrabi et al., 2021). É definida pela seguinte fórmula na Figura 15:

Figura 15 - Fórmula Demographic Parity.

Fonte: Baseado em Pagano et al. (2023) e González-Sendino (2023).

A métrica de Disparate Impact é uma métrica usada para avaliar se um

modelo trata grupos de maneira justa, comparando a razão entre a taxa de resultado

de favoráveis entre dois grupos, um grupo protegido e um grupo não protegido, para

ser justo o resultado tem que ser igual ou próximo a 1 (González-Sendino, 2023).

Pode ser definida pela seguinte fórmula na Figura 16:
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Figura 16 - Fórmula Disparate Impact.

Fonte: Baseado em Pagano et al. (2023).

4.1 Ferramentas utilizadas na detecção de viés

Esta seção aborda ferramentas utilizadas para a detecção de vieses em

modelos de aprendizado de máquina. Para este trabalho foram selecionadas três

ferramentas amplamente reconhecidas na literatura devido à sua aplicação em

diferentes cenários e ao suporte oferecido para diversas métricas e algoritmos de

mitigação, sendo elas: AI Fairness 360 (Microsoft), Fairlearn (Microsoft) e Aequitas

(UChicago). Essa escolha foi baseada em estudos que destacam sua relevância,

popularidade e características (Balayn et al., 2023; Deng et al., 2022;

González-Sendino et al., 2023; Lee; Singh, 2021; Pagano et al., 2023;

Richardson;Gilbert, 2021), além de critérios voltados para documentação robusta,

abrangência e acessibilidade. A Tabela 1 demonstra algumas características de

cada ferramenta levantadas nos estudos analisados.

Tabela 1 - Características das ferramentas.

Ferrament
a

Número de
citações
em
estudos

Organizaç
ão

Código
Aberto

Métricas
Equidade
de Grupo

Métricas
de
Equidade
Individual

Algoritmos
de
Mitigação

AI Fairness
360

6 IBM X X X X

Fairlearn 6 Microsoft X X X

Aequitas 6 Universida
de de
Chicago

X X

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.
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4.1.1 AI Fairness 360

A AI Fairness 360 é um kit de ferramentas desenvolvido pela IBM de código

aberto para a detecção e mitigação de viés. Sendo o primeiro sistema de código

aberto a fornecer ferramentas para medir, entender e mitigar vieses em modelos de

aprendizado de máquina. (Bellamy et al., 2018; Hufthammer et al., 2020).

Este kit de ferramentas tem como objetivo auxiliar no entendimento de

métricas de equidade, conectar a comunidade de pesquisadores e facilitar a adoção

das soluções em situações reais (Bellamy et al., 2018). Em seu pacote inicial

disponibiliza mais de 70 métricas de detecção de viés, 9 algoritmos de mitigação e

recursos de explicação para os usuários, auxiliando no entendimento dos resultados

obtidos (Bellamy et al., 2018; Deng et al., 2022). As métricas disponibilizadas pela

ferramenta, podem ser divididas em métricas de equidade de grupo, equidade

individual e de performance (Richardson; Gilbert, 2021).

A ferramenta AI Fairness 360 foi projetada para ter um fluxo de trabalho ponta

a ponta com os objetivos de extensibilidade e facilidade de uso. Assim, promovendo

uma facilidade no processo de desenvolvimento, desde a manipulação de dados até

criação de um modelo justo. (Bellamy et al., 2018).
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Figura 17 - Pipeline de mitigação.

Fonte: Baseado em Harris (2020) e Bellamy et al. (2018).

As estratégias de mitigação que o kit disponibiliza, podem ser classificadas

em três categorias e utilizadas em diferentes etapas do pipeline, sendo elas :

pré-processamento, processamento e pós-processamento (Richardson; Gilbert,

2021). A Figura 17 é um exemplo simplificado do pipeline de mitigação de viés, no

qual cada retângulo representa um conjunto de dados. O fluxo dele pode ser

exemplificado da seguinte forma : o primeiro passo é o carregamento dos dados, a

fim de organizá-los. Em seguida, aplicar um algoritmo de pré-processamento,

transformando os dados a fim de reduzir possíveis enviesamentos. Após isso, os

dados transformados são utilizados para treinar um modelo de aprendizado de

máquinas e obter as previsões deste modelo (Bellamy et al., 2018; Harris, 2020).

O pipeline da AI Fairness 360 é flexível, permitindo que cada etapa do

pipeline possa ser modificada para as necessidades específicas do projeto ou do

modelo, garantindo que as medidas de equidade sejam utilizadas de acordo com o

contexto (Bellamy et al., 2018).

A AI Fairness 360 dispõe de uma grande variedade de métricas de fairness

para conseguir auxiliar em diversos tipos de contextos, por isso o projeto foi

desenvolvido para ser de código aberto, com a finalidade de que desenvolvedores e
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pesquisadores possam contribuir. Desse modo, este trabalho irá abordar algumas

métricas importantes.

Segundo Arcolezi, Makhlouf e Palamidessi (2023), a métrica de Statistical

Parity Difference é a diferença na proporção de previsões positivas para ambos os

grupos, protegidos e não protegidos, onde um resultado igual a 0 indica que ambos

os grupos têm a mesma proporção de previsões positivas. Pode ser definida pela

seguinte fórmula na Figura 18:

Figura 18 - Fórmula de Statistical Parity Difference.

Fonte: Baseado em Pagano et al. (2023) e González-Sendino (2023).

A métrica de Average Odds Difference de acordo com Hufthammer et al.

(2020), é a média da diferença absoluta entre as e dos grupos protegidos𝑇𝑃𝑅𝑠 𝐹𝑃𝑅𝑠

e não protegidos, o valor igual a 0 significa uma equidade ideal. Caso o resultado

seja negativo é indício que o grupo não protegido sofre preconceito. Pode ser

definida pela seguinte fórmula na Figura 19:

Figura 19 - Fórmula de Average Odds Difference.

Fonte: Baseado em Pagano et al. (2023).

Por fim, a métrica de Equal Opportunity Difference que segundo

González-Sendino et al. (2023), é utilizada para medir o desvio da igualdade de

oportunidades, medindo a diferença na TPR (True Positive Rate) entre um grupo

protegido e não protegido, ou seja, compara a probabilidade do modelo prever

corretamente um resultado positivo para ambos os grupos. No qual, para o modelo

ser considerado justo o resultado deve ser igual a 0. Pode ser definida pela seguinte

fórmula na Figura 20:
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Figura 20 - Fórmula Equal Opportunity Difference.

Fonte: Baseado em González-Sendino (2023).

A AI Fairness 360 possui diversos algoritmos de mitigação que são separados

em categorias de acordo com onde são implementados no processo. Sendo eles,

algoritmos de pré-processamento, processamento e pós-processamento (Harris,

2020). Os algoritmos de pré-processamento atuam na modificação dos dados

utilizados no treinamento do modelo. Enquanto os algoritmos de processamento

atuam no treinamento do modelo remodelando o seu processo de aprendizagem.

Por fim, os algoritmos de pós-processamento atuam como uma caixa preta no

modelo já treinado (Bellamy et al., 2018). Devido ao número de algoritmos presentes

na ferramenta, este trabalho optou por selecionar um de cada categoria.

Uma das abordagens presentes na categoria de pré-processamento é o

método de reweighing (Bellamy et al., 2018). De acordo com Kamiran e Calders

(2012), este método ajusta pesos diferentes para cada instância com base em suas

categorias de atributos protegidos e nos resultados, com o objetivo de reduzir vieses

no conjunto de dados utilizados no treinamento do modelo. Consequentemente, isso

resulta em métricas como Disparate Impact próxima de 1 e Statistical Parity

Difference próxima de 0, apontando uma maior equidade entre os grupos.

Na categoria de algoritmos de processamento, o algoritmo de Adversarial

Debiasing é um método que envolve dois modelos distintos, um preditivo e um

adversário (Bellamy et al., 2018) . O modelo preditivo, tem a tarefa de prever com

precisão a variável de interesse. Em contrapartida, o segundo modelo, chamado de

adversário, é treinado para prever um atributo sensível baseado nas previsões do

primeiro modelo. Desse modo, o primeiro modelo tende a fazer suas previsões não

tão influenciadas pelos atributos sensíveis, a fim de que esses atributos não sejam

detectados pelo modelo adversário. Consequentemente, diminuindo o viés do

modelo (Zhang et al., 2018).

O algoritmo de Reject Option Classification é uma das abordagens presentes

na categoria de algoritmos de pós-processamento (Bellamy et al., 2018). Segundo

Kamiran et al. (2012), esse método analisa as previsões e identifica aquelas que têm

baixa confiabilidade, ou seja, aquelas que estão próximas do limiar de classificação,
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ao identificar essas previsões o algoritmo opta por “rejeitar” a previsão original e

reclassifica essas previsões atribuindo resultados a grupos protegidos e não

protegidos com o objetivo de mitigar enviesamentos.

Em seu estudo, Harris (2020) conduz um experimento para examinar

discriminações relacionadas a atributos como gênero, idade e raça, bem como os

seus impactos em modelos de inteligência artificial utilizados para seleção de

candidatos a vagas de emprego. Foi constatado que os candidatos mais velhos

possuíam uma taxa de seleção menor, ou seja, a idade exerceu uma influência

maior em comparação com os outros atributos no modelo criado. Uma das

abordagens escolhidas para análise e mitigação foi o kit de ferramentas AI Fairness

360, no qual foi implementado um método de cada categoria de algoritmos de

pré-processamento, processamento e pós-processamento, resultando na diminuição

do viés em relação à idade. Todavia, em um cenário real com uma maior variação

nos candidatos, a utilização desta ferramenta não seria tão prática e aplicável para a

maioria das empresas.

4.1.2 Fairlearn

O Fairlearn é um kit de ferramentas de código aberto inicialmente

desenvolvido pela Microsoft com o objetivo de auxiliar pesquisadores,

desenvolvedores e empresas a melhorar e avaliar a equidade de modelos de

inteligência artificial. Ele visa mitigar os impactos negativos relacionados à equidade

que modelos podem ter sobre determinados grupos da sociedade, semelhantes aos

que figuram em questões de raça, gênero ou situação de deficiência (Bird et al.,

2020; Deng et al., 2022).

A ferramenta consiste em uma biblioteca em Python, que fornece uma API de

fácil utilização que é capaz de se integrar com outras bibliotecas do ecossistema da

linguagem, sendo elas: pandas, matplotlib, scikit-learn, TensorFlow e Pytorch

(Weerts et al., 2023). O desenvolvimento do Fairlearn foi fundamentado na

perspectiva de que o viés é um desafio sociotécnico, ou seja, envolve tanto aspectos

tecnológicos quanto sociais (Dudík et al., 2020). Nesse sentido, no contexto do

Fairlean, o entendimento de equidade se dá em termos de possíveis “danos”

causados a determinados grupos, ao invés de atribuir a conceitos específicos de

viés (Gayhardt et al., 2024). Diante disso, o Fairlearn opta por definir a injustiça de
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um modelo com base nos impactos negativos em determinados grupos de

indivíduos, definindo dois tipos comuns de danos : danos de alocação e danos de

qualidade de serviço (Deng et al., 2022; Gayhardt et al., 2024).

Danos de alocação são situações em que o modelo de inteligência artificial

reduz o acesso de benefícios, recursos ou oportunidades entre diferentes grupos.

Por exemplo, um sistema de promoção de cargos que recomenda mais candidatos

homens do que mulheres. (Bird et al., 2020)

Danos de qualidade de serviço são situações em que o modelo de

inteligência artificial possui uma menor qualidade de previsões referente a diferentes

grupos, ainda que o modelo esteja alocando as oportunidades de maneira

balanceada, o modelo pode ser menos preciso ou cometer mais erros para alguns

grupos em comparação com outros. Por exemplo, um sistema de reconhecimento

facial que possui uma menor precisão para asiáticos do que para pessoas brancas

(Bird et al., 2020). Embora haja semelhança entre os dois tipos, danos de alocação

se refere a quem recebe uma oportunidade ou recurso, enquanto os danos de

qualidade de serviço refere-se a quão bem o modelo funciona para diferentes

grupos. (Emanuilov; Yordanova, 2020; Weerts et al., 2023).

Segundo Barocas et al. (2021) Métricas de desempenho agregadas, embora

úteis para a avaliação do desempenho geral de um modelo, podem esconder

problemas que afetam grupos menos representados nos dados de treinamento. Um

modelo avaliado de forma global pode apresentar uma boa acurácia. Porém, se

grupos específicos relacionados à raça, gênero ou idade estiverem

sub-representados nos dados, o modelo pode apresentar um pior desempenho ao

se tratar deles.

Nesse sentido, para a avaliação de equidade dos modelos, o Fairlearn adota

métricas de desagregação. A ideia por trás dessa abordagem é avaliar a

performance do modelo de aprendizado de máquina separadamente para os

diferentes grupos presentes nos dados. Assim, permitindo identificar se o modelo

está performando de maneira injusta ou prejudicando algum grupo em específico

(MICROSOFT DEVELOPER, 2020a; MICROSOFT DEVELOPER, 2020b; Weerts et

al., 2023).

As principais métricas de equidade que estão inclusas no kit de ferramentas

do Fairlearn são equalized odds, demographic parity e equal opportunity (Lee e

Singh, 2021). Todas já explicadas em uma seção anterior deste artigo.
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A biblioteca do Fairlearn inclui diversos algoritmos para mitigação de viés.

Muitos desses métodos são definidos como meta-algoritmos, pois atuam como uma

camada externa que visa corrigir ou mitigar possíveis vieses, sem modificar o

algoritmo do modelo (MICROSOFT DEVELOPER, 2020a). Podemos dividir os

algoritmos presentes no kit de ferramentas em três categorias, sendo elas:

pré-processamento, pós-processamento e de processamento (Pandey, 2023).

O algoritmo presente na categoria de pré-processamento opera na

transformação dos dados utilizados no treinamento a fim de atenuar possíveis

enviesamentos (D’alessandro, 2019). O Correlation Remover é um algoritmo

utilizado com o objetivo de reduzir ou eliminar a correlação entre atributos sensíveis

e outros atributos do conjunto de dados, assim garantindo que estes atributos

sensíveis não influenciam nas previsões do modelo (Weerts et al., 2023).

No processamento os algoritmos desta categoria atuam no processo de

treinamento do modelo (D’alessandro, 2019). O Fairlearn adota os algoritmos de

AdversarialFairnessClassifier e AdversarialFairnessRegressor. Ambos os algoritmos

treinam dois modelos. O modelo preditivo tem como objetivo fazer previsões

corretas, evitando que o modelo adversário consiga identificar atributos protegidos

(como raça, gênero, idade, etc). Enquanto o modelo adversário tem como objetivo

detectar atributos sensíveis a partir das previsões do modelo preditivo (FAIRLEARN,

2023).

A categoria de pós-processamento atua nas previsões ou saídas do modelo

já treinado (D’alessandro, 2019). No Fairlearn, esta categoria disponibiliza apenas o

algoritmo de Threshold Optimizer, que tem como objetivo modificar as previsões do

modelo ajustando o limiar de classificação para cada grupo sensível. Esse ajuste

visa satisfazer os critérios de equidade estabelecidos previamente, como a métrica

de true positive rate parity (TPR). Contudo, esse processo pode acarretar em uma

queda no desempenho do modelo, como uma diminuição na acurácia (FAIRLEARN,

2023).

O kit de ferramentas do Fairlearn também possibilita a comparação de

diversos modelos através de um dashboard, onde cada modelo estará representado

como um ponto em um gráfico de dispersão, com base em uma métrica de

desempenho geral e uma métrica de equidade definida previamente. Esse recurso

permite que o desenvolvedor examine cada modelo e identifique qual supre melhor

suas necessidades em relação ao desempenho e equidade (Weerts et al., 2023)
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Em seu trabalho, Dudík et al. (2020) aborda como um modelo de aprendizado

de máquina treinado por algoritmos padrões pode conter vieses em um cenário de

análise de empréstimo bancário. O modelo tem como objetivo prever a probabilidade

de inadimplência de um cliente que solicita um empréstimo ao banco, os clientes

que possuem uma probabilidade de inadimplência acima de um limite determinado

são rejeitados, enquanto clientes que possuem uma probabilidade de inadimplência

abaixo do limite são considerados aptos à aprovação do empréstimo. Foi detectado

um enviesamento relacionado ao sexo dos candidatos, causando danos que afetam

grupos de homens e mulheres. Onde, o modelo favorece mulheres inadimplentes e

desfavorece homens que poderiam receber o empréstimo.

Para a avaliação de equidade uma das métricas escolhidas foi a de equalized

odds difference. Enquanto uma das abordagens escolhidas para mitigação foi o

algoritmo de pós-processamento Threshold Optimizer, onde após sua

implementação resultou em uma diminuição do viés, com pouco impacto do

desempenho do modelo.

4.1.3 Aequitas

Lançado em 2018, o Aequitas é um kit de ferramentas de código aberto

desenvolvido pelo Centro de Ciência de Dados e Políticas Públicas da Universidade

de Chicago, criado com o objetivo de auxiliar na auditoria de viés, equidade e

transparência em modelos de aprendizado de máquina (Ansari, 2024; Bilro, 2021;

Venugopal et al., 2023). A ferramenta possibilita que os usuários analisem seus

modelos sob diversas perspectivas de vieses e métricas de equidade, gerando um

relatório ao final, auxiliando nas tomadas de decisão sobre o desenvolvimento e

implementação desses modelos (Bilro, 2021; Saleiro et al., 2018).

Visando a acessibilidade a uma maior gama de usuários, não apenas a

cientistas de dados, o Aequitas é uma ferramenta que pode ser utilizada de três

maneiras : através de uma aplicação web para usuários considerados não técnicos,

por meio da biblioteca em Python ou por uma interface de linha de comando (Foster

et al., 2021).

O Aequitas foi desenvolvido principalmente para dois tipos principais de

usuários, sendo eles : cientistas de dados, que, durante o processo de construção e
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escolha de modelos, vão utilizar a ferramenta para comparar medidas de equidade e

verificar disparidades entre os modelos que estão criando. E o formulador de

políticas (policymaker), que, antes de validar o uso do modelo, utilizam o Aequitas

para entender que tipos de vieses podem existir no modelo e quais ações tomar

para mitigá-los. Além disso, é necessário um monitoramento periódico para garantir

a equidade do modelo ao longo do tempo (Foster et al., 2021).

Figura 21 - Aequitas acoplado no contexto do ciclo de vida do aprendizado de máquina.

Fonte: Baseado em Saleiro et al. (2018).

Nesse sentido, a Figura 21 ilustra em que etapa o Aequitas e seus tipos de

usuários atuam no ciclo de vida do aprendizado de máquina. A ferramenta visa

estabelecer um padrão de auditagem, promovendo que seus usuários sempre

tomem decisões relacionadas a escolha do modelo, o uso do modelo e a possível

necessidade de um novo treinamento levando em consideração o viés e a equidade

(DATA SCIENCE FOR SOCIAL GOOD, 2018; Saleiro et al., 2018)

Os modelos de inteligência artificial que auxiliam seus usuários a tomarem

decisões relacionadas a problemas de políticas públicas possuem características

comuns entre si, uma delas é a implementação da métrica de precisão para os top

“k”, ou seja, a capacidade do modelo de acertar os principais “k” casos mais

importantes. Essa abordagem é essencial para priorizar os casos que necessitam de

intervenção, uma vez que os recursos para intervir são limitados. O funcionamento
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do modelo se dá da seguinte forma, o modelo prevê uma pontuação de risco para

cada entidade, as que possuírem o maior risco são classificadas no topo.

Normalmente, é alocado um humano para participar do processo revisando as

classificações, e, por fim, as entidades que estão no top “k” são as escolhidas para a

intervenção (Saleiro et al., 2018; Rahul; Yao, 2019).

Existem dois tipos de intervenção, a assistiva e punitiva (PYDATA, 2020). De

acordo com Foster et al. (2018), a intervenção assistiva visa ajudar os indivíduos

que possam ter sido erroneamente excluídos do top “k”, ou seja, classificados de

baixo risco quando deveriam receber a intervenção, assim focando principalmente

na taxa de falsos negativos (FN). Enquanto, na intervenção punitiva o foco é evitar

que os indivíduos possam ser erroneamente incluídos no top “k”, assim focando

principalmente com a taxa de falsos positivos (FP) (PYDATA, 2020).

Diante da ampla gama de métricas disponibilizadas pelo Aequitas que podem

ser utilizadas para a auditoria de viés e equidade dos modelos, a escolha de qual

abordagem adotar em relação a um determinado contexto, pode se mostrar um

processo confuso com uma navegação difícil (Lee e Singh, 2021). Em decorrência

disso, o Aequitas disponibiliza uma árvore de equidade que pode ser entendida

como um framework que tem como objetivo auxiliar os usuários a navegar através

de todas as métricas disponíveis na ferramenta. Seu fluxo é guiado através de

perguntas específicas direcionadas ao usuário, que ao responder o encaminha para

as métricas que se encaixam no contexto do seu problema (DATA SCIENCE FOR

SOCIAL GOOD, 2020; Foster et al., 2018; Lee; Singh, 2021). Conforme pode ser

observado na Figura 22:
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Figura 22 - Árvore de Equidade.

Fonte: Baseado em Rodolfa et al. (2020).

As métricas presentes no Aequitas podem ser separadas em Equal Parity

também conhecido como Demographic Parity, Proportional Parity, False Positive

Parity e False Negative Parity.

A implementação do Aequitas para auditar modelos de aprendizado de

máquina pode ser dividido em 4 etapas (DATA SCIENCE FOR SOCIAL GOOD,

2018), sendo elas :

● Upload dos dados : O primeiro passo é fazer o upload de um arquivo

dos dados (exemplo um arquivo CSV) contendo as colunas de

previsões e os rótulos.

● Seleção de grupos protegidos : A segunda etapa é selecionar os

grupos protegidos que serão analisados para identificar possíveis

desigualdades. Podem ser definidos por raça, idade ou gênero.

● Seleção de métrica de equidade : A próxima etapa é selecionar quais

métricas serão utilizadas para auditar o modelo, a árvore de equidade

pode ser utilizada para auxiliar na escolha das métricas baseado na

necessidade do usuário.



36

● Relatório do viés : Na última etapa a ferramenta fornece um relatório

onde podemos explorar e detalhar o modelo por diferentes métricas de

equidade e por subgrupos.

Conforme pode ser observado na Figura 23 :

Figura 23 - Pipeline de avaliação do Aequitas.

Fonte: Baseado em Aequitas (2018).

No estudo de Rodolfa et al. (2020), é discutida a colaboração entre a

Procuradoria da cidade de Los Angeles e o Centro de Ciência de Dados e Políticas

Públicas da Universidade de Chicago no desenvolvimento de um modelo de

aprendizado de máquina que prevê a probabilidade de reincidência de um indivíduo.

Esse projeto tem como ideia romper o ciclo de reincidência de pessoas que já foram

detidas anteriormente, promovendo medidas de intervenção personalizadas ao invés

de métodos de sentença tradicionais. O foco é abordar métodos relacionados a

serviços sociais, como : serviços prestados à comunidade, plano de tratamento de

reabilitação de dependentes químicos e outras formas de serviços sociais

apropriadas ao contexto de cada indivíduo. Entretanto, adaptar essas intervenções a

casos específicos exige muitos recursos.

Diante disso, foi desenvolvido um modelo preditivo para identificar 150

indivíduos com maior risco de reincidência, no qual o modelo foi otimizado para o

desempenho em detrimento da equidade. A auditoria do modelo foi realizada através

do kit de ferramentas do Aequitas. Considerando o contexto, a métrica selecionada

para avaliação foi a Recall Parity por etnia, que identificou que os grupos étnicos

hispânicos e indivíduos com etnia não declarada foram sub representados entre os

150 indivíduos de maior risco.

A medida adotada para a mitigação desse viés é uma abordagem de

pós-processamento, ajustando ligeiramente o limiar de classificação utilizado pelo
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modelo para selecionar os indivíduos de cada grupo étnico. O objetivo desse ajuste

é melhorar a revocação de forma mais equilibrada entre os grupos. A precisão do

modelo após o ajuste foi de 70.7%, enquanto a precisão do modelo sem o processo

de mitigação foi de 72,7%.
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5 DISCUSSÃO

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho, foi possível realizar uma

revisão bibliográfica não sistemática em artigos e pesquisas, que culminou em

diversos campos de conhecimento, desde as ciências sociais até a inteligência

artificial. A problemática do enviesamento em sistemas de inteligência artificial,

abrange tanto questões sociais quanto técnicas. O crescimento da adesão destes

sistemas em áreas sensíveis da nossa sociedade pode acarretar em diversos

impactos negativos a grupos minoritários, indivíduos e a sociedade como um todo.

Diante disso, essa problemática e suas repercussões na sociedade ganharam

espaço de debate na mídia e se tornou objeto de estudo de pesquisadores de

diversas áreas.

O viés é algo construído a partir das experiências do indivíduo, que acabam

por determinar as suas tomadas de decisão. Embora o viés possa ter diferentes

origens e formas de se manifestar no contexto de inteligência artificial, no caso dos

modelos de aprendizado de máquina, o aprendizado é baseado em nossas

experiências transmitidas por meio de bases de dados. Ou seja, o nosso viés é

passado para a máquina. Assim, levantando questões como a falta de neutralidade

das bases utilizadas, a possibilidade de vieses estarem ocultos nos dados e a

validade dos conhecimentos presentes nessas bases.

Devido à falta da capacidade de análise crítica dos modelos de inteligência

artificial, estratégias como métricas de equidade foram desenvolvidas para a

detecção e mensuração de viés em modelos de aprendizado de máquina.

Entretanto, para a implementar essas métricas, é necessário que o desenvolvedor

ou auditor do modelo possua um conhecimento sólido sobre essas métricas e seja

capaz de compreender o contexto do problema, pois cada métrica atende a um

propósito específico. Ou seja, um modelo pode ser considerado justo em uma

métrica e em outra não. Por exemplo, a métrica de Equality of Opportunity verifica se

as taxas de true positive rate são iguais entre grupos protegidos e não protegidos,

garantindo chances iguais para aqueles que realmente merecem. Já a métrica de

Equalized Odds, além de verificar as taxas de true positive rate entre os dois grupos,

também verifica se a taxa de false positive rate é igual entre grupos protegidos e não

protegidos, assegurando equidade tanto em verdadeiros quanto em falsos positivos,

caracterizando-se como uma métrica mais restritiva.
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Dentre as ferramentas analisadas na detecção e mitigação de viés, a AI

Fairness 360 (IBM) e Fairlearn (Microsoft), além de auxiliarem na detecção de viés

através de uma gama de métricas disponíveis, possuem também algoritmos para

serem implementados na mitigação de possíveis vieses identificados, ambas as

ferramentas classificam seus algoritmos em três categorias, sendo elas:

pré-processamento, processamento e pós-processamento. A AI Fairness 360 é uma

ferramenta robusta, destacando-se por sua ampla gama de métricas de equidade e

algoritmos de mitigação, além de oferecer suporte para múltiplas linguagens, como

Python e R. Contudo, sua curva de aprendizado tende a ser mais acentuada,

especialmente para usuários iniciantes ou não técnicos, com pouco conhecimento

sobre métricas de equidade. O Fairlearn, por sua vez, possui um conjunto mais

limitado de métricas e algoritmos de mitigação em comparação com o AI Fairness

360, mas se destaca por suas ferramentas interativas, como um dashboard, que

auxilia na visualização e análise de resultados de diferentes modelos. Por fim, o

Aequitas é o que mais se diferencia, pois é a única ferramenta dentre as analisadas

projetada únicamente para auditoria e detecção de viés. Ou seja, não possui

algoritmos de mitigação, mas se destaca pela facilidade de uso para usuários não

técnicos, oferecendo um guia chamado de árvore de equidade que ajuda o usuário a

selecionar a métrica mais adequada ao contexto do seu problema. Além disso, conta

com uma aplicação web e a geração de relatórios após cada auditoria.

Ao analisarmos casos de uso voltados à implementação dessas ferramentas

em cenários reais, observamos que o AI Fairness 360, Fairlearn e o Aequitas foram

eficazes em identificar vieses nos modelos a qual foram aplicados. Além disso, o AI

Fairness 360 e o Fairlearn demonstraram sucesso na mitigação dos vieses

detectados, utilizando seus algoritmos de mitigação disponibilizados, sem causar

uma grande diminuição no desempenho do modelo. Por fim, todos os estudos

pontuaram a importância do equilíbrio entre o desempenho do modelo e sua

equidade.
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6 CONCLUSÃO

Com o avanço tecnológico das inteligências artificiais e sua crescente

presença no cotidiano das pessoas, elas participam de tarefas simples, como

traduções de textos e indicações de músicas, até áreas mais sensíveis, como

aprovações de crédito bancário e seleção de candidatos a vagas de emprego. Em

decorrência disso, este trabalho tem como objetivo apresentar uma análise de

métricas de equidade e ferramentas utilizadas na detecção e mitigação de viés em

modelos de aprendizado de máquina.

Foi abordado os métodos que são utilizados para a identificação de viés,

através de uma revisão bibliográfica observamos que, mesmo que uma métrica não

identifique vieses, outras métricas podem detectá-lo. Demonstrando a necessidade

de desenvolvimento de métricas com a capacidade de cobrir um escopo mais amplo.

Em seguida, analisamos as ferramentas utilizadas na detecção e mitigação de

enviesamentos, destacando suas principais características e particularidades.

Por fim, ao analisarmos os estudos relacionados a casos de uso dessas

ferramentas, observamos que, na abordagem da mitigação, é necessário equilibrar

equidade e desempenho do modelo. Além disso, as ferramentas abordadas

obtiveram resultados positivos e se mostraram úteis à proposta de seu uso.

Através do desenvolvimento deste trabalho, foi possível compreender, por

meio da revisão bibliográfica, os possíveis impactos que um modelo de inteligência

artificial enviesado pode causar, além de concluir que os modelos repercutem vieses

já existentes na sociedade, pois o fator humano está presente em todas as etapas.

No entanto, um desafio recorrente foi a carência de pesquisas em português com

um enfoque mais técnico sobre ferramentas, métricas e estudos de caso.

Por fim, este trabalho tem como objetivo contribuir para o campo da

inteligência artificial, servindo como um guia acessível para leitores leigos,

estudantes e profissionais da área, oferecendo uma base teórica para compreensão

de métricas comumente utilizadas na detecção de viés, além de apresentar pontos

relevantes das ferramentas discutidas ao longo do estudo.

Nesse sentido, para trabalhos futuros sugiro a realização das seguintes

pesquisas:
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- Análises em contextos nacionais, abordando particularidades culturais,

sociais e econômicas, a fim de diminuir a carência de estudos técnicos sobre

ferramentas de mitigação e métricas de equidade na língua portuguesa.

- Investigar como diferentes ferramentas podem ser combinadas para a

detecção e mitigação de viés em modelos de aprendizado de máquina.

- Revisão e atualização dos resultados apresentados neste estudo, analisando

novas funcionalidades, métricas e abordagens implementadas nas

ferramentas estudadas.
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