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RESUMO

Cada vez mais, modelos de machine learning vem sendo utilizados para
influenciar tomadas de decisdo que impactam direta e indiretamente a vida das
pessoas. Especificamente tomadas de decisdo relacionadas a educagéo podem
influenciar profundamente, tanto no momento presente, como no futuro com a
repercussdo dos resultados gerados por esses modelos. Nesse contexto, tem
crescido a preocupacdo quanto ao fairness (justica) dos modelos, ou seja, se
possuem vieses incompativeis com a equidade de grupos socialmente
estigmatizados, como por exemplo: género, raga, idade, renda e etc. O objetivo
deste trabalho € comparar as principais bibliotecas que implementam métricas e
técnicas de mitigacdo de fairness, e fornecer dados que ajudem a escolher a
implementagdo de mitigagcdo mais adequada para casos semelhantes, além de
demonstrar o impacto das variaveis sensiveis sobre a saida dos modelos.
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ABSTRACT

Machine learning models are increasingly being used to influence decision-making
that directly and indirectly impacts people's lives. Specifically, decision-making
related to education can have a profound influence, both in the present and in the
future, on the repercussions of the results generated by these models. In this context,
there has been growing concern about the fairness of models, that is, whether they
have biases that are incompatible with the equity of socially stigmatized groups, such
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as gender, race, age, income, etc. The objective of this work is to compare the main
libraries that implement fairness metrics and mitigation techniques, and to provide
data that help choose the most appropriate mitigation implementation for similar
cases, in addition to demonstrating the impact of sensitive variables on the output of
the models.

Keywords: fairness; equity; education; machine learning; explainability;

1 INTRODUGAO

O uso de analises estatisticas e algoritmos para inferir conhecimento a partir de
um conjunto de dados € uma tendéncia crescente nos dias atuais. Cada vez mais,
vem crescendo a viabilizagado e a coleta de dados em todos os aspectos de nossas
vidas, através de dispositivos l0T, sensores em smartphones, métricas de uso e
visualizagdo em redes sociais e em outros cenarios (MAYER-SCHONBERGER et
al., 2014). Diariamente uma enorme massa de dados é gerada e coletada. Esses
dados, porém, ndao tem muito valor em si, mas no potencial que tem para inferéncia,
para isso sdo necessarios algoritmos que processem esses dados. Dentre os
principais algoritmos usados para isso estao os algoritmos de Machine Learning.

Machine Learning € uma area da inteligéncia artificial e da computagao, que
estuda técnicas e algoritmos que sdo capazes de identificar padroes (JORDAN et
al., 2015). Modelos de ML s&ao treinados com grandes quantidades de dados e
“‘aprendem” a classificar dados de estrutura semelhante a partir do conhecimento
que inferiram dos dados de treinamento. Dessa forma, alvos posteriores podem ser
classificados em atributos predefinidos, atributos ndo nomeados ou realizando
regressoes (“predi¢des”).

O padrao aprendido por um modelo é totalmente dependente e baseado na
inferéncia feita nos dados de treinamento, assim sendo, tudo o que estiver implicito
nos dados, vai ser aprendido pelo modelo e tratado como verdadeiro. E de extrema
importancia e de competéncia de quem criou 0 modelo, garantir que os dados estao
livres de vieses, tendéncias parciais que conduzem a erros de aprendizagem que
podem induzir o modelo a resultados tendenciosos.

Um modelo pode aprender preconceitos presentes nos dados e reforga-los se
forem usados para tomadas de decisdes que impactem individuos ou grupos alvo
dessas vieses, fortalecendo o viés em um ciclo chamado por Mehrabi et al. (2021) e
Barocas et al., (2023) de feedback loop, onde o modelo é treinado sobre o mundo
real, gera predicdes que sado usadas para modificagdo do mesmo, essas
modificagbes geram dados que irdo refor¢car o viés quando ocorrer um novo
treinamento do modelo e novamente, as predicdbes do modelo irdo reforgcar os
preconceitos. Impedir a realizacdo deste ciclo € uma tarefa essencial para
assegurar equidade ao tratar com grupos sensiveis e historicamente prejudicados.
Sob essa oOtica, a ética de inteligéncia artificial tem figurado como uma area de
debate ético e filosofico extremamente relevante.
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Esse ciclo de refor¢co de preconceitos se torna ainda mais preocupante quando
vemos que decisdes institucionais tomadas por modelos de machine learning ja vem
ocorrendo, principalmente relacionadas a educagdo (ANDERS et al., 2020). Em
paises com altos indices de desigualdade social, a educagao é vista como a unica
oportunidade de ascensdo econdmica, possibilitando melhorias significativas na
qualidade de vida, alimentacdo, saude, bem-estar fisico e mental.

E essencial para assegurar a ética da inteligéncia artificial, medir o
enviesamento do modelo e tomar medidas para assegurar que o modelo nao
prejudique grupos ao gerar respostas enviesadas que reforcem ou criem
preconceitos. Evitar e mitigar esses preconceitos séo tarefas muitos debatidas na
esfera ética e legal, e a ciéncia de identificar e corrigir esses vieses é chamada por
Su Cong et al. (2022) de Machine Learning Fairness, justica de inteligéncia
artificial em portugués.

Inspirado pelos trabalhos produzidos por Le Quy et al. (2023) e Mehrabi et al.
(2021), o presente artigo tem como objetivo final avaliar duas populares bibliotecas
de cddigo que implementam as técnicas, métricas e ferramentas citadas nos
referidos estudos, a fim de indicar a mais adequada para os parametros definidos.
Ao longo da secgao 2 deste trabalho é tratado acerca das definigdes dos conceitos
abordados; na segao 3 é descrito a metodologia de pesquisa e o experimento
realizado na mesma; na secéao 4 é feita uma analise dos resultados obtidos; por fim,
na secao 5 sao apresentadas as conclusdes realizadas.

2 DESENVOLVIMENTO

No contexto educacional, ferramentas de inteligéncia artificial j4 vem sendo
usadas para as mais diversas tarefas e tem demonstrado enorme potencial ao
potencializar o desempenho dos alunos, através de insights sobre personalizagéo do
método de ensino, apoio ao professor, e de forma mais abrangente no apoio a
decisbes institucionais, entre outras formas (ZAWACKI-RICHTER et al., 2019).
Apesar de ser uma ferramenta util e poderosa, limitagdes e questdes éticas surgem.
Um algoritmo toma decisbes melhor que humanos? Pode ser mais rapido e eficaz
delegar a tarefa de decisdo a um algoritmo, mas o risco que modelos mal treinados
ou enviesados trazem deve ser cuidadosamente avaliado.

Em modelos criados para decisdes educacionais € critico identificar e mitigar
vieses. Um modelo enviesado pode limitar, segregar e prejudicar profundamente a
vida escolar e por consequéncia a vida pessoal, profissional e capacidade cultural
dos alunos (BAROCAS et al., 2019; ZAWACKI-RICHTER et al., 2019; LE QUY et
al., 2023). Tendo como exemplo aneddético: uma escola com numero limitado de
vagas para um curso de iniciagdo a robética pode usar um algoritmo enviesado para
selecionar os alunos que podem apresentar o melhor desempenho e afinidade com
o0 assunto, excluindo alunos a critério do preconceito embutido no modelo,
desconsiderando o potencial individual de cada aluno.
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2.1 Fairness

Mehrabi et al. (2021) definem fairness como “auséncia de qualquer preconceito ou
favoritismo em relagdo a um individuo ou grupo com base em suas caracteristicas
inerentes ou adquiridas”. Isso se traduz no contexto de inteligéncia artificial como a
justica relativa a equidade de classificagdo ou predicdo para diferentes grupos em
relacdo a grupos conhecidamente discriminados. Em ambitos gerais, hoje essa
discriminagdo comecga a ser reconhecida, e politicas publicas estdo sendo criadas,
como por exemplo com a criagado de leis que estabelecem porcentagem de vaga
reservadas a grupos discriminados, as cotas, que buscam nivelar a desigualdade
enfrentada por grupos sociais, étnicos e outros. As medidas de mitigacao de viés de
injustica, visam promover a igualdade a esses grupos discriminados, medindo e
corrigindo tendéncias discriminantes em algoritmos.

2.1.1 Atributos protegidos

Atributos protegidos sdo subconjuntos de dados definidos por atributos
sensiveis, como raga, género, idade, orientagcdo sexual, deficiéncia, religido ou
nacionalidade como cita (MEHRABI et al., 2021), cuja protecao contra discriminacao
€ garantida por principios legais, regulatérios ou éticos. Em sistemas de aprendizado
de maquina, garantir tratamento justo entre diferentes atributos protegidos é
fundamental para evitar que modelos perpetuem ou amplifiquem disparidades
histéricas. Métricas de equidade e algoritmos de mitigagdo sdo frequentemente
aplicados para identificar e corrigir vieses nos resultados preditivos entre esses
atributos.

2.2 Métricas

Para avaliar os modelos tanto em termos de desempenho quanto de justica,
utilizam-se diversas métricas tradicionais de performance — dentre as quais destaco
accuracy, precision, recall, taxas de falso positivo (FPR) e falso negativo (FNR) — e
métricas especificas de fairness, como Demographic Parity, Equalized Odds e Equal
Opportunity (FAWCETT, 2006; MEHRABI et al., 2021). Essas métricas permitem
identificar ndo apenas a eficacia geral dos modelos, mas também possiveis
disparidades no tratamento entre diferentes grupos demograficos, fornecendo uma
analise mais completa dos resultados e sua conformidade ética.

2.2.1 Métricas de Performance dos Modelos
As meétricas de performance sdo fundamentais para avaliar a capacidade preditiva

dos modelos (FAWCETT, 2006). Destaco:
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e Accuracy (Acuracia): representa a proporgdo de previsdes corretas em
relacdo ao total de exemplos avaliados. Embora util como métrica geral, pode
ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados. Varia em fragdes

entre 0 e 1, acC € [0, 1], que representam a porcentagem de acertos.

e Precision (Precisdo): indica a proporgdo de verdadeiros positivos entre
todas as previsdes positivas, sendo relevante em cenarios onde falsos
positivos devem ser minimizados.

e Recall: mensura a proporcdo de verdadeiros positivos entre todos os
exemplos que sdo realmente positivos. E especialmente importante em
contextos nos quais falsos negativos representam riscos significativos, como
diagndsticos meédicos ou triagens sociais.

e False Positive Rate (FPR): mede a proporgdo de exemplos negativos
incorretamente classificados como positivos. Esta diretamente relacionada ao
risco de superestimar casos positivos.

e False Negative Rate (FNR): calcula a propor¢cado de exemplos positivos que
foram erroneamente classificados como negativos, sendo critica em
aplicagdes onde a omissao de casos reais pode ter consequéncias graves.

Essas métricas fornecem uma visao abrangente sobre o comportamento dos
modelos em termos de acerto, erro e impacto pratico das decisbes automaticas.

2.2.2 Demographic Parity

Demographic Parity € uma métrica de fairness que exige que a taxa de
decisbes positivas previstas por um modelo seja igual entre todos os grupos
definidos por um atributo sensivel, (DWORK et al.,, 2012; LE QUY et al., 2023).
Formalmente, requer que:

PY=1|A=a)=PY =1|A=d) Va,d €A

onde Y é a predicdo do modelo e A é o atributo sensivel binario. Esse critério
ignora o verdadeiro rétulo Y, focando apenas na igualdade da taxa de predi¢cdes
positivas, o que pode resultar em um dilema de otimizagao com a acuracia.

Assume valores reais no intervalo DP € [0,1] representando a diferenca (ou
razao) entre as taxas de previsao positiva entre diferentes grupos sensiveis. Com 0
sendo o resultado desejado, onde n&o ha parcialidade na classificagdo em relagao
aos grupos sensiveis e 1 representando a maxima parcialidade beneficiando de
forma desigual o grupo sensivel privilegiado. A paridade demografica é atingida
quando a probabilidade de um individuo receber um resultado positivo € a mesma,
independentemente do grupo ao qual pertence.
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2.2.3 Equalized odds

Equalized Odds exige que as taxas de verdadeiro positivo (TPR) e falso positivo
(FPR) sejam iguais entre os grupos sensiveis, garantindo que o modelo tenha o
mesmo comportamento de erro para diferentes grupos (HARDT et al., 2016; LE
QUY et al., 2023). Formalmente:

PY=1|Y=yA=a)=PY =1|Y =y, A=d) Va,d € A ye{0,1)}

Isso significa que tanto os positivos reais quanto os negativos reais devem ser
tratados de maneira similar em todos os grupos. Assume valores reais no intervalo

[0,1], EOdds € [0,1] com valores préximos a 0 representando maior imparcialidade
em relagdo aos atributos sensiveis. Equalized odds representa a igualdade nas
taxas de verdadeiro positivo e de falso positivo entre os diferentes grupos
sensiveis. A métrica avalia se o modelo comete erros e acertos na mesma
proporgao entre os grupos (MEHRABI et al., 2021).

2.2.4 Equal opportunity

Equal Opportunity € uma versao simplificada de Equalized Odds que considera
apenas a taxa de verdadeiros positivos. Ela exige que individuos que pertencem a
atributo positivo recebam tratamento igual, independentemente do grupo sensivel,
(HARDT et al., 2016; LE QUY et al., 2023):

PY=1|Y=1,A=a)=PY =1|Y=1,A4=d) Va,d e A

Esse critério € especialmente relevante em contextos em que se deseja garantir
acesso equitativo a oportunidades sem necessariamente exigir simetria nos erros
para o atributo negativo.vlws

Assume valores reais no intervalo [0,1], EOp € [0, 1], quando mais proximo de 0
mais justas sdo as predi¢cbes feitas pelo modelo medido. Em linhas gerais, Equal
opportunity € um caso especifico de Equalized Odds que considera apenas a
igualdade na taxa de verdadeiro positivo entre os grupos. Garante que individuos
que pertencem ao atributo positivo tenham a mesma chance de serem corretamente
classificados, independentemente do grupo.
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2.3 Técnicas de mitigagao

Diversos métodos tém sido propostos para mitigar o viées em sistemas de
inteligéncia artificial, com o objetivo de promover justica algoritmica. De forma geral,
essas técnicas se organizam em trés categorias principais (MEHRABI et al., 2021):

e Pré-processamento: modificagdes nos dados antes do treinamento, com o
intuito de remover discriminagdes subjacentes. Essa abordagem é aplicavel
quando é possivel alterar o conjunto de dados original.

e Durante o processamento (in-processing): adaptagbes no algoritmo de
aprendizado durante o treinamento, por meio de mudangas na fungao objetivo
ou imposicao de restricdes. Esse tipo de mitigagao é viavel quando se tem
controle sobre o processo de aprendizagem do modelo.

e Pods-processamento: ajustes aplicados apds o treinamento, especialmente
uteis quando o modelo € uma “caixa-preta”. Nesse caso, os rotulos previstos
podem ser atribuidos novamente com base em fungdes corretivas.

Esse panorama evidencia que o viés pode emergir de diversas formas e em
diferentes pontos do sistema, exigindo atengédo critica de pesquisadores quanto a
potenciais fontes de discriminagéo.

Neste trabalho, foram comparadas trés técnicas de mitigagdo que fazem ajustes
nos modelos durante o processamento. Segundo Mehrabi et al. (2021), “se for
permitido alterar o procedimento de aprendizagem de um modelo de aprendizagem
de maquina, a mitigacdo durante o processamento pode ser usada durante o
treinamento de um modelo”. Por ser o cenario que mais se adequa ao experimento
desenvolvido posteriormente nesse artigo, dentre os descritos por Mehrabi, a
mitigacdo durante o processamento foi escolhida para a avaliacdo, apesar de nao
ser explicitamente recomendada pela autora.

2.3.1 Exponentiated Gradient Reduction

Exponentiated Gradient Reduction é um algoritmo de mitigacao de viés durante
o processamento. Ele reformula o problema de aprendizado como um jogo entre um
otimizador que visa minimizar a perda preditiva e um adversario que impde
restricoes de equidade (por exemplo, igualdade de oportunidades) (AGARWAL et
al.,, 2018). O método utiliza uma técnica de atualizagdo multiplicativa (gradiente
exponencial) para encontrar uma distribuicdo mista de classificadores que otimize a
acuracia do modelo enquanto respeita limites pré-definidos de disparidade entre
grupos sensiveis.
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2.3.2 Grid Search Reduction

O Grid Search Reduction é outra abordagem de mitigacdo durante o
processamento. Essa técnica busca uma combinacdo de modelos que equilibram
desempenho e equidade ao explorar sistematicamente um espaco de solugdes (grid)
de forma explicita (AGARWAL et al., 2018). O algoritmo resolve multiplos problemas
de otimizagdo, cada um com diferentes pesos atribuidos a precisdo e justica,
gerando uma fronteira de Pareto, um equilibrio 6timo, entre essas duas dimensdes.
O resultado é uma distribuicdo mista de modelos com desempenho controlado em
termos de viés.

2.3.3 Adversarial Debiasing

O Adversarial Debiasing € um método de mitigagdo durante o processamento
baseado em aprendizado adversarial, uma técnica de Deep Learning onde duas
redes neurais artificiais sdo construidas para tentar falsear uma a outra, a primeira
concentra-se na tarefa principal e a segunda testa a qualidade da predicdo da
primeira. No caso do Adversarial Debiasing, 0 modelo consiste em um preditor
principal que aprende a tarefa alvo e um adversario que tenta inferir atributos
sensiveis a partir das saidas do preditor (ZHANG et al., 2018). O objetivo é treinar o
modelo preditor de forma que suas previsbes maximizem a acuracia, mas que ao
mesmo tempo n&o revelem os atributos sensiveis para o modelo adversario,
reduzindo assim a correlagdo entre os atributos sensiveis e as previsdes. Essa
técnica promove a equidade ao minimizar o viés diretamente no processo de
treinamento.

2.4 Ferramentas de mitigagao de injustica
2.4.1 Fairlearn

Fairlearn é uma biblioteca de cédigo para Python que fornece ferramentas para
avaliacdo e mitigacdo de desigualdades algoritmicas em sistemas de aprendizado
de maquina. Seu principal objetivo é ajudar desenvolvedores e pesquisadores a
identificar e reduzir impactos discriminatérios em modelos preditivos, promovendo
decisbes mais justas com base em métricas de equidade. A biblioteca oferece
funcionalidades para analise de desempenho por subgrupos sensiveis, bem como
algoritmos de mitigagdo que ajustam modelos para equilibrar justica e acuracia,
alinhando-se a principios éticos e regulatérios de uso responsavel da inteligéncia
artificial (BIRD et al., [s.d.]). Dentre outras inumeras técnicas e ferramentas para
mitigacdo que Fairlearn implementa, em destaque estdo as técnicas e métricas de
mitigagao de injustiga, descritas anteriormente.
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2.4.2 Al Fairness 360

Al Fairness 360 (AIF360) € uma biblioteca de cédigo aberto desenvolvida pela
IBM, voltada para a detecgcdo, mensuracao e mitigacdo de vieses em modelos de
aprendizado de maquina. Ela fornece um conjunto abrangente de métricas para
avaliagdo de equidade em dados e previsbes, além de algoritmos de
pré-processamento, durante o processamento e pos-processamento destinados a
reduzir disparidades entre grupos sensiveis. Com suporte a multiplos tipos de dados
e modelos, o AIF360 é uma ferramenta robusta para promover o desenvolvimento
ético e responsavel de sistemas de inteligéncia artificial (IBM, [s.d.]). Semelhante a
Fairlearn, AIF360 implementa inumeras técnicas e fornece diversas ferramentas
auxiliares, entre elas, se destacam estdo as técnicas e métricas de mitigacdo de
injustica, descritas nas se¢des anteriores.

3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada foi a pesquisa experimental de natureza quantitativa, cujo
objetivo é avaliar o viés de fairness em um modelo de aprendizado de maquina e
utilizar diferentes algoritmos de mitigacédo durante o processamento para corrigir
vieses, para complementar a analise de enviesamento, foram utilizadas técnicas de
explicacdo de modelos de IA para descrever a influéncia de variaveis sensiveis
sobre o resultado. O experimento € reprodutivel, e os scripts, jupyter notebooks e
relatérios parciais e finais podem ser encontrados em repositério:
https://github.com/SantosPereira/tcc.

3.1 O conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado é o UCI Student Performance (CORTEZ et al.,
2008), um conjunto de dados com 32 atributos e 382 registros sobre os resultados
finais de um ano letivo na disciplina de lingua portuguesa, incluindo informacgdes
demograficas, como: se o aluno mora area urbana ou rural, tamanho da familia, se
0s pais sao separados, nivel de educacdo dos pais, entre outros possiveis
indicadores de qualidade de vida e socioecondmicos, além das notas preliminares e
média final dos alunos. Segue descricdo detalhada do conjunto de dados:

Atributo Tipo Descrigao Completa

Escola do estudante: "GP" (Escola Gabriel Pereira) ou "MS"

school Binario (Escola Mousinho da Silveira)

sex Binario Sexo do estudante: "F" (feminino) ou "M" (masculino)
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https://github.com/SantosPereira/tcc

age Numeérico Idade do estudante (de 15 a 22 anos)
address Binario Tipo de endereco residencial do estudante: "U" (urbano) ou "R
(rural)
: L Tamanho da familia: "LE3" (menor ou igual a 3 membros) ou
famsize Binario " " .
GT3" (maior que 3 membros)
Pstatus Binario Situagéo de coabitacdo dos pais: "T" (morando juntos) ou "A
(separados)
Nivel de educacao da mae: 0 (nenhum), 1 (educagéo primaria -
Medu Numeérico 42 série), 2 (5% a 92 série), 3 (ensino secundario), 4 (ensino
superior)
Nivel de educagao do pai: 0 (nenhum), 1 (educagao primaria - 49
Fedu Numeérico série), 2 (52 a 9?2 série), 3 (ensino secundario), 4 (ensino
superior)
: . Profissédo da mée: "teacher" (professor), "health" (saude),
Mjob Nominal " o ) o " " R
services" (servigos civis), "at_home" (em casa), "other" (outros)
Fiob Nominal ) P.roflisao dc.) pai: .tgaclt'wer (prof?ssor), heaItP (sa'Llee),
services" (servigos civis), "at_home" (em casa), "other" (outros)
Razao para escolher a escola: "home" (perto de casa),
reason Nominal "reputation” (reputagdo da escola), "course" (preferéncia de
curso), "other" (outra)
: . Guardiao do estudante: "mother" (mae), "father" (pai) ou "other"
guardian Nominal
(outros)
traveltime NUMErico Tempo de viagem de casa para a escola: 1 (<15 min), 2 (15 a 30
min), 3 (30 min a 1 hora), 4 (>1 hora)
studvtime Numérico Tempo de estudo semanal: 1 (<2 horas), 2 (2 a 5 horas), 3 (5 a
y 10 horas), 4 (>10 horas)
failures Numeérico Nuamero de reprovagdes anteriores: n se 1<n<3, senao 4
schoolsup Binario Suporte educacional extra (sim ou ndo)
famsup Binario Suporte educacional familiar (sim ou ndo)
paid Binario Aulas extras pagas na disciplina (Portugués) (sim ou n&o)
activities Binario Atividades extracurriculares (sim ou ndo)
nursery Binario Frequentou o jardim de infancia (sim ou nao)
higher Binario Deseja cursar ensino superior (sim ou n&o)
internet Binario Acesso a internet em casa (sim ou nao)
romantic Binario Em um relacionamento romantico (sim ou n&o)
famrel Numeérico Qualidade das relagdes familiares: 1 (muito ruim) a 5 (excelente)
freetime Numeérico Tempo livre apos a escola: 1 (muito baixo) a 5 (muito alto)
goout Numeérico Saidas com amigos: 1 (muito baixo) a 5 (muito alto)
- Consumo de alcool em dias de semana: 1 (muito baixo) a 5
Dalc Numeérico .
(muito alto)
Walc Numeérico Consumo de alcool no fim de semana: 1 (muito baixo) a 5 (muito
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alto)
health Numeérico Status atual de saude: 1 (muito ruim) a 5 (muito bom)
absences Numeérico Numero de faltas escolares (de 0 a 93)
G1 Numeérico Nota do primeiro periodo (de 0 a 20)
G2 Numeérico Nota do segundo periodo (de 0 a 20)
G3 Numeérico Nota final (de 0 a 20, variavel alvo de saida)

Tabela 1 - Descrigdo do conjunto de dados

Historicamente, o sexo tem sido um dos principais fatores de discriminagdo em
diversos contextos sociais. Na sociedade ocidental, mulheres sdo frequentemente
desfavorecidas tanto cultural quanto institucionalmente. Elas recebem, em média,
salarios menores que os homens para a realizacao das mesmas fungdes, enfrentam
barreiras a ascensao profissional e sdo frequentemente consideradas inadequadas
para determinadas areas, especialmente aquelas associadas a técnica, engenharia
ou tecnologia (WORLD ECONOMIC FORUM, 2025; UNESCO, 2018). Além disso,
estigmas de género desencorajam, desde cedo, o interesse de muitas meninas por
carreiras tradicionalmente vistas como masculinas, contribuindo para a perpetuacao
da desigualdade de género no mercado de trabalho e na produgao cientifica e
tecnoldgica. Por esse motivo, “sexo” foi escolhido como atributo sensivel e “feminino”
como categoria protegida. O modelo foi mitigado de forma que o valor do atributo
“sexo” ndo influencie a taxa de falso positivo e falso negativos, garantindo que o
modelo ndo tenha um viés erroneo que venha a prejudicar o grupo protegido.

O target, ou seja, o atributo que guarda o conjunto de categorias que o modelo
deve classificar, foi a média final dos alunos, atributo “G3” do conjunto de dados.
Inicialmente esse atributo possuia um intervalo de valores inteiros, entre 0 e 20,
sendo 20 média final maxima e 0 a média final minima, para a avaliagao
desenvolvida nesse trabalho essa granularidade n&o é relevante, considerando isso
e na intengcao de simplificar o modelo, foi definido um limiar a partir do qual as notas
seriam binarizadas, receberiam valores 0 ou 1, O representando todos os valores
abaixo do limiar, e 1 representando todos os valores acima desse limiar. O limiar
definido foi 15, que numa escala de 0 a 10, como a usada para atribuir notas em
muitas instituicdes de ensino, equivale a média escolar 7,5, estando os alunos com
nota superior ao limiar considerados “aprovados” e os demais “reprovados”. A
escolha desse valor como limiar se deu na tentativa de definir um limiar rigoroso,
que demonstrasse que o aluno ndao apenas atingiu uma meédia razoavel mas
também que tem um conhecimento consolidado.
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3.2 Preparacao e transformacgao dos dados

A importacao e transformacado dos dados € uma parte essencial do processo de
treinamento. Geralmente, nessa etapa os dados sao trazidos a partir da sua fonte
em arquivos de dados, limpos e transformados para maior conveniéncia de uso. No
caso tratado neste artigo, foram feitos alguns processos de codificacdo dos dados
para que fossem processados adequadamente pelo modelo classificador, como
ilustra a Figura 1. O modelo-base usado, a implementagdo do Random Forest
Classifier da biblioteca scikit-learn aceita somente dados numéricos, entdo foi
necessario converter os atributos categéricos em atributos numericos.

Importagéo dos dados

Pré-procesLemu

Binarizagdo (Conversio) de
atributos que possuem 2
categorias, usando
DataFrame.map( )

'

Encodificacio dos atributos
categoricos com One-Hot
Encoding

j

Divisao dos dados (70% treino,
30% teste)

T l Treinargento

X_test, y_test, sensitive_test Definigao da semente aleatéria (42) X_train, y_train, sensitive_train

Figura 1 - Fluxograma descrevendo o processo de preparagao dos dados

Para isso usou-se a técnica de One Hot Encoder (GERON, 2019), uma técnica
de codificagdo utilizada para transformar variaveis categoricas em vetores binarios.
Cada categoria € representada por um vetor com valor 1 na posi¢ao correspondente
e 0 nas demais, assim, podemos por exemplo representar o atributo sexo como um
vetor de duas posigdes [1,0] para a categoria “masculino” e [0,1] para a categoria
“feminino”, com a posi¢ao do valor 1 representando a categoria. Essa abordagem é
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amplamente adotada em algoritmos de aprendizado de maquina que requerem
entradas numéricas.

Com os dados devidamente tratados e convertidos para a forma mais adequada,
foram divididos em 6 subgrupos: X_train, X_test, y_train, y_test, sensitive_train,
sensitive_test. Grupos com sufixo “_train’, foram usados no processo de
treinamento dos modelos, e grupos com sufixo “_test’ no processo de teste e
coletas de métricas. Os grupos com raiz “X” contém os atributos descritores. Os
grupos “y”’ contém os rotulos, as “respostas” das classificagdes que o modelo deve
fazer em seu processo de treinamento e teste. Os grupos “sensitive’ contém os
valores do atributo sensivel. A divisdo desses grupos teve proporgdo de 70% dos
dados para o processo de treinamento e 30% para o processo de teste, com
embaralhamento das amostras para evitar vieses presentes na ordenacido dos
dados e com uma semente aleatéria fixa para garantir reprodutibilidade. A semente
aleatdria utilizada foi 42 e foi a utilizada em todos métodos e algoritmos onde uma
semente aleatdria foi necessaria.

3.3 Mitigacao de injustica

A principio foi construido um modelo controle, onde nao foi realizada nenhuma
otimizagao pensada para fairness ou técnica de mitigacao, ele foi usado como
referéncia de comparacdo das meétricas, util para saber como o modelo se
comportaria sem intervengdo. Sem isso, ndo seria possivel afirmar se uma técnica
de fairness melhorou ou piorou o desempenho ou a justica do modelo. Esse modelo
teve como base a implementacdo do algoritmo Random Forest Classifier da
biblioteca sci-kit learn.

As trés técnicas de mitigagdo durante o processamento descritas anteriormente
foram usadas: Exponentiated Gradient Reduction, Grid Search Reduction e
Adversarial Debiasing. Em todas, exceto em Adversarial Debiasing que utiliza
redes neurais, 0 modelo-base foi 0 mesmo: o algoritmo Random Forest Classifier
usado no modelo controle, o mesmo é amplamente usado no desenvolvimento de
modelos de propdsito geral. Tanto a implementacdo de cada um das técnicas feita
pela biblioteca Fairlearn, quanto pela biblioteca Al Fairness 360 foram avaliados, e
os resultados foram compilados em duas tabelas, uma para as métricas de
performance do modelo e uma para as métricas de fairness.

Adversarial Debiasing, diferente dos outros algoritmos, requereu um algoritmo
base diferente. No caso do AIF360, isso é transparente e n&o completamente
configuravel, apenas através de hiperparametros, ja com o Fairlearn foi necessario
criar duas redes neurais, uma preditora e adversaria. Usando a APl Keras do
Tensorflow, tanto a rede neural preditiva quanto a rede neural adversaria foram
definidas como um modelo sequencial de duas camadas densas: uma camada
oculta com 10 neurdnios e funcao de ativacdo RelLU, e uma camada de saida com
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um unico neurdnio e funcdo de ativagdo Sigmoide, adequada para tarefas de
classificagao binaria.

3.4 Explicagao do modelo

Por fim, foi feita a explicagdo da influéncia das caracteristicas no resultado final,
utilizando o explicador LIME. O resultado produzido pelo LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) consiste em uma lista ordenada de caracteristicas
acompanhadas de seus respectivos pesos, que representam a contribuicdo local de
cada caracteristica para a predigdo de um determinado atributo. (XIMENES, 2020;
RIBEIRO et al.,, 2016) O LIME constr6i uma aproximagao linear interpretavel do
modelo original em torno de uma instancia especifica, e os pesos resultantes
indicam o grau e a direcao (positiva ou negativa) da influéncia de cada feature sobre
a decisdo do modelo para aquela instancia. No caso do modelo contruido nesse
artigo, se a influéncia é positiva maiores as chances de um aluno do sexo feminino
receber nota aceitavel ao limiar definido, sendo considerada “aprovada”, € se a
influéncia é negativa maiores as chances de um aluno do sexo feminino receber
nota inferior ao limiar, sendo considerada “reprovada”. Esse resultado do explicador
€ essencial para nossa andlise, pois permite analisar de forma transparente e
localizada quais atributos foram mais determinantes para a predicao feita pelos
modelos.

Todos os atributos do conjunto de dados foram considerados na explicagao,
exceto, é claro, o atributo alvo (G3).

4 RESULTADOS E ANALISE

A partir dos experimentos realizados foi feita uma analise, tanto para métricas
tradicionais de performance, quanto de fairness. Com a eficacia em mitigacao de
injustica determinada pela menor média de valores de paridade demografica,
equalized odd e equal opportunity proximos a 0, e eficiéncia determinada por média
de valores préximos a 1 para preciséo e recall.

4.1 Analise Comparativa

Como visivel na Figura 2, as métricas coletadas indicam uma tendéncia leve de
ganho de acuracia e precisdo em modelos mitigados se comparados ao modelo
controle. Apesar dos modelos construidos com implementagdes fornecidas pelo
AIF360 terem tido melhor desempenho nas maioria das métricas de fairness, como
mostra a Figura 3, eles obtiveram valores de recall ligeiramente menores, até
mesmo que o modelo controle.
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Comparacao de Métricas entre Modelos

1.0 Métricas
accuracy
precision
recall
false positive rate
false negative rate

o o o
» o o]
|

Valores das Métricas

o
N

0.0 -

Técnicas de mitigagao de viés

Figura 2 - Gréfico de métricas de performance dos modelos

As métricas de justica avaliadas foram utilizadas para mensurar disparidades no
comportamento do modelo entre os grupos sensiveis, tendo os modelos mitigados
resultados consideravelmente melhores, principalmente os modelos mitigados com
as implementacgdes da biblioteca Al Fairness 360, destacando-se: Grid Search
Reduction, que possue a menor média entre as métricas de fairness avaliadas,
como mostra a Figura 3.
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Comparacao de Métricas entre Modelos

0.16 1 Métricas

I demographic parity
B equalized odds
I equal opportunity

0.14 4

0.12

0.10

0.08 A

0.06

Valores das Métricas

0.04 -

0.02 4

0.00 -

Técnicas de mitigagao de viés

Figura 3 - Gréfico de métricas de fairness dos modelos

4.2 Influéncias dos atributos

A explicagdo gerada para uma amostra do conjunto de classificagbes indica de
forma geral a influéncia de cada caracteristica sobre o resultado da amostra
avaliada, dando indicios sobre combinagcéo de fatores que guiavam a resposta do
modelo enviesado e dos modelos corrigidos.

Para padronizacdo das explicagbes foi utilizada a mesma amostra presente no
conjunto de predigdes realizadas pelos modelos, a amostra de indice 15 do conjunto
de classificagoes.

A explicagao (Figura 4) para a amostra do modelo controle sugere, que para a
dada amostra onde G3 foi predito como 0 e sexo presente no conjunto de
treinamento igual a 1, outras variaveis sensiveis, que n&o a mitigada, tém mais
influéncia sobre a predicdo, nesse caso principalmente a area de atuacéo
profissional da mae do aluno e o status de relacionamento dos pais (casados ou
separados).
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Visualizagao da influéncia de cada caracteristica - Modelo Controle
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Figura 4 - Gréfico de influéncia das caracteristicas para o modelo controle

A explicagdo (Figura 5) para a amostra do modelo com mitigagdo por
Exponentiated Gradient Reduction implementada pelo Fairlearn, onde G3 foi predito
como 0 e sexo presente no conjunto de treinamento igual a 1, demonstra mais uma
vez, que para a dada amostra, a variavel sensivel nao foi tdo relevante sobre a
predicdo, ndo estando nem entre as vinte caracteristicas mais influentes.

Visualizagdo da influéncia de cada caracteristica - EGR - Fairlearn
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Figura 5 - Grafico de influéncia das caracteristicas para a implementacao de EGR do Fairlearn
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A explicacdo (Figura 6) para a amostra do modelo com mitigagdo por Grid
Search Reduction implementada pelo Fairlearn sugere, que para a dada amostra
onde G3 foi predito como 0 e sexo presente no conjunto de treinamento igual a 1,
mais uma vez, outras variaveis sensiveis que nao a mitigada pelo modelo tém mais
influéncia sobre a predicdo, e novamente a area de atuagao profissional dos pais e
se sdo separados ou ndo, foram fatores sensiveis mais decisivos.

Visualizagdo da influéncia de cada caracteristica - GSR - Fairlearn
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Figura 6 - Grafico de influéncia das caracteristicas para a implementacao de GSR do Fairlearn

A explicagao (Figura 7) para a amostra do modelo com mitigacao por Adversarial
Debiasing implementada pelo Fairlearn sugere, que para a dada amostra onde G3
foi predito como 1 e sexo presente no conjunto de treinamento igual a 1, mais uma
vez a variavel sensivel avaliada ndo é tdo relevante, e a profissdo dos pais,
principalmente da mae, se mostra mais decisiva.
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Visualizacdo da influéncia de cada caracteristica - AD - Fairlearn
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Figura 7 - Grafico de influéncia das caracteristicas para a implementacao de AD do Fairlearn

A explicagdo (Figura 8) para a amostra do modelo com mitigagdo por
Exponentiated Gradiente Reduction implementada pelo Al Fairness 360 sugere, que
para a dada amostra onde G3 foi predito como 0 e sexo presente no conjunto de
treinamento igual a 1, diversos outros fatores foram mais relevantes, e mais uma vez
a profissdo da mae figura como uma caracteristica relevante no resultado final.
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Figura 8 - Grafico de influéncia das caracteristicas para a implementacao de EGR do AIF360
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A explicacdo (Figura 9) para a amostra do modelo com mitigagado por Grid
Search Reduction implementada pelo Al Fairness 360, onde G3 foi predito como 0 e
sexo presente no conjunto de treinamento igual a 1, revela que entre os modelos
avaliados essa mitigacdo foi a que mais reduziu a influéncia da variavel sensivel,
nao sendo nem a vigésima mais influente no resultado final dessa amostra.

Visualizacao da influéncia de cada caracteristica - GSR - AIF360
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Figura 9 - Grafico de influéncia das caracteristicas para a implementacao de GSR do AIF360

A explicagdo (Figura 10) para a amostra do modelo com mitigagdo por
Adversarial Debiasing implementada pelo Al Fairness 360 sugere, que para a dada
amostra onde G3 foi predito como 0 e sexo presente no conjunto de treinamento
igual a 1, a variavel sensivel nao teve influéncia significativa na predicao.
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Visualizagdo da influéncia de cada caracteristica - AD - AIF360

=
N

1.0

0.8 1

0.6

0.4

0.2

Influéncia da caracteristica no modelo

[=]
o

18.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
1.00
0.00 4
2.00
0.00
1.00 4
0.00
0.00

Fedu > 3.00 4
Walc > 3.00 4
Dalc > 2.00 -

=A<
R <
G3 <

goout > 4.00

schoolsup <
ian=other <
services <
teacher <
=father <
studytime > 2.00 4
teacher <
=home > 0.00 -

traveltime <

Pstatus
reason
reputation <
address

17.00 < age <

0.00 < famsup <

guardian
Fjob
Fjob
0.00 < absences <

guardian
Mjob

reason

Caracteristica

Figura 10 - Grafico de influéncia das caracteristicas para a implementacao de AD do AIF360

5 CONSIDERAGOES FINAIS E CONCLUSOES

Com base nos resultados, observa-se que a técnica de Grid Search Reduction
implementada pela biblioteca Al Fairness 360, foi capaz de reduzir o viés de forma
mais equilibrada, com impacto controlado na acuracia e muito positivo na precisao,
se mostrando a opg¢ao mais eficiente, segundo parametros definidos na segao 4
deste trabalho, sdo eles: menor média de valores de paridade demografica,
equalized odd e equal opportunity entre as implementag¢des avaliadas e maior média
de precisao e recall.

No contexto de fairness desenvolvido no experimento, apesar de as explicacées
locais fornecidas pelo LIME indicarem que a variavel "sexo" nao teve influéncia
direta significativa nas predi¢ées individuais do modelo controle, as métricas
de equidade apontam para disparidades relevantes entre os grupos sensiveis. Isso
indica que o modelo pode estar reproduzindo desigualdades presentes nos dados
de forma indireta, por meio de variaveis correlacionadas, o que € detectado pelas
métricas estatisticas de fairness, mas nao necessariamente captado em explicacdes
locais.

5.1 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro, propde-se a reprodu¢cdo do modelo desenvolvido neste
estudo, aplicando a mitigagao de fairness antes do treinamento, ou seja, na fase
de preparagao dos dados. A principal ideia é investigar o impacto da remog¢ao ou
transformacgao de atributos com alta correlagdao com a variavel sensivel (neste
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caso, 0 sexo), que possam contribuir para o viés algoritmico. O objetivo é reduzir o
enviesamento diretamente nos dados, preservando a precisdao do modelo e,
idealmente, dispensando a necessidade de aplicagao de técnicas de corregcao
posteriores. Essa abordagem permitiria verificar a efetividade de estratégias de
mitigacdo baseadas em engenharia de atributos e analise estatistica prévia.
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