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INTRODUGAO:

Ao longo da ultima década, observa-se um aumento na confianga em algoritmos capazes de
tomar decisdes. Bilhdes de pessoas utilizam ferramentas que empregam inteligéncia artificial (IA)
em seu cotidiano. Tais ferramentas sugerem palavras, respondem clientes de e-commerce e até
mesmo decidem se um cidadao esta apto a receber um empréstimo. Essa confianga pode ser
explicada, parcialmente, pelos notaveis avangos no campo de aprendizado de maquina (ML, do
inglés machine learning), que tém levado a resultados impressionantes em classificagdo de
imagens, sons, dentre outros dados. Entretanto, quando esses modelos de ML tomam decisbes
que envolvem dilemas éticos e tém consequéncias na vida das pessoas, é fundamental lidar com
as implica¢des sociais e de justica. Por essa razao, tém surgido estudos na area de Equidade ou
Fairness, concomitantemente ao rapido desenvolvimento técnico da inteligéncia artificial. Neste
projeto, partimos do referencial de [1], no qual os autores propdem um mapeamento conceitual
dos problemas éticos comuns encontrados quando cabe a algoritmos tomar decisées de grande

impacto para setores da sociedade.

DESENVOLVIMENTO:

Iniciamos nosso projeto com estudos nas areas de probabilidade e teoria da informagédo. Em

sequéncia, estudamos a area de IA, mais especificamente de uma perspectiva de ML, tendo por
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base o material [2]. Passamos por todos os modelos classicos como regressao linear, regressao
logistica, redes neurais, arvores binarias e florestas aleatérias. Além disso, aprofundamo-nos nos
conceitos de erro quadratico médio, gradiente descendente, overfitting, underfitting, e ainda
diferentes tipos de erros e procedimentos de regularizacdo. Durante essa fase, aplicamos nossos
novos conhecimentos em alguns datasets livres do repositério UCI [3], em particular o Abalone

Dataset, Wine Quality Dataset e Concrete Compressive Strength Dataset.

Apoés a andlise de todos os topicos técnicos pertinentes, passamos a ler e discutir artigos e textos
relacionados aos fundamentos da ética e sociologia da técnica, em particular [4] e [5]. Esse estudo
nos forneceu uma visao interessante sobre como as tecnologias podem afetar aspectos sociais,

politicos e econdmicos com ou sem intengao explicita da parte de quem as aplica.

Munidos de todos os conceitos necessarios pertencentes as duas grandes areas que permeiam
nosso projeto, finalmente iniciamos as discussdes de fairness, que trata dos vieses que estdo
naturalmente presentes modelos de ML, quando nao sédo construidos ou tratados com o devido
cuidado. Essa discussado engloba ndo sé os aspectos técnicos — como as diferengcas entre
correlacdo e causalidade — mas também discussdes de cunho profundamente ético, como a
prépria definicdo de “justica". Discutimos casos da vida real, com o auxilio dos exemplos
presentes em [6], que trazem exemplos de como a falta de preocupagdao com os vieses de
algoritmos prejudica grupos sociais, principalmente aqueles que ja sdo desfavorecidos. Com essa
introducdo ao assunto, estudamos, com uma visdo técnica, o artigo de Mitteldstadt et al. [1]. Seu
mapeamento busca nomear universalmente os problemas éticos mais comuns encontrados
quando algoritmos tomam decisdes. Séo eles:

1) Evidéncia Inconclusiva: métodos de aprendizado de maquina trabalham com um grau de
incerteza e as correlagdes por eles exploradas, muitas vezes, ndo permitem inferir dependéncias
causais.

2) Evidéncia Inescrutavel: os algoritmos s&o, muitas vezes, opacos, o que nao permite que se
compreenda como eles utilizam a informacao disponivel.

3) Evidéncia Desencaminhada: os dados sdo um limite inexoravel para a qualidade da maquina —
problemas com os dados se refletem em problemas de desempenho.

4) Resultados Injustos: algoritmos podem desrespeitar o que a sociedade considera “justo” (fair),
prejudicando membros de certos setores da sociedade.

5) Efeitos Transformativos: a operacao de algoritmos pode afetar a maneira pela qual as pessoas
categorizam os dados da realidade.

6) Rastreabilidade: algoritmos herdam desafios éticos de técnicas e bases de dados, o que faz

com que comportamentos questionaveis sejam dificeis de avaliar.
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Além desse mapeamento ético, existem, como forma de quantificar alguns tipos de vieses,
diversas métricas estatisticas, como Paridade Demografica, Probabilidades Igualadas e
Oportunidades Iguais [8]. Essas se baseiam na ideia de que um preditor ndo pode alterar seu
resultado com base em qual grupo, protegido ou ndo, ou quais caracteristicas sensiveis um
individuo apresenta. Tais métricas sdo importantes, apesar de limitadas, como forma de modelar

matematicamente algumas iniquidades comuns.

Com esse entendimento de conceitos relevantes em fairness, comegamos a analisar as formas de
mitigar os vieses de preditores baseados em ML. As principais intervencdes utilizadas para tal sdo
divididas em trés grupos, a depender do momento em que sao aplicadas: no pré-processamento,
durante o treino ou no pdés-processamento. Em geral, técnicas de pré-processamento sio
utilizadas em conjunto com outras, ja que, apesar de apresentarem pouca melhora na diminuigao
dos vieses, ndo possuem muitos efeitos negativos na acuracia do resultado. Técnicas de pds-
processamento costumam ser simples de serem implementadas, ja que ndo dependem dos
detalhes de implementagdo do algoritmo, mas possuem uma performance média inferior as
técnicas durante o treino. Ndo obstante, € impossivel criar um método generalista, j& que as
intervencdes especificas que otimizam a equidade de um preditor dependem da natureza do
problema e do que se é considera “equidade”, portanto cada caso deve ser analisado para a

escolha da técnica pertinente.

Para fixar tudo o que foi visto até aqui, construimos um modelo de Random Forest e aplicamos
intervencdes no Adult dataset, que possui como obijetivo utilizar caracteristicas de um certo
individuo para fornecer uma previsdo da renda anual como maior ou menor do que cinquenta mil
délares. Analisamos os atributos sensiveis do dataset como “sexo”. Percebemos que existe
grande viés, ja o modelo tende a classificar as mulheres como como pertencentes do grupo de
menor renda, enquanto que o oposto ocorre com os homens. Considerando o contexto social,

esse viés é esperado, apesar de prejudicial.

Ainda trabalhando nesse dataset, utilizamos a biblioteca Fairlearn para analisar as métricas de
Paridade Demografica e Probabilidades Igualadas, que evidenciaram a presencga de vieses ndo so
no atributo “sexo”, mas também na etnia e pais de origem dos dos individuos. Apds estudar os
algoritmos de mitigagdo de vieses mais conhecidos e analisar nosso caso, optamos por aplicar o
algoritmo de Reponderacédo de dados [8], que € um método de pré-processamento que busca

melhorar a paridade demografica do conjunto de dados.

Por fim, associamos o mapeamento de [1] com os conceitos de ML e fairness estudados, levando

em consideragcao a analise do Adult dataset e focando nos problemas de Resultados Injustos,
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Evidéncias Desencaminhadas, Efeitos Transformativos e Rastreabilidade, que intersectam com as

técnicas empregadas no nosso estudo de caso.

CONCLUSAO:

Concluimos que é possivel organizar de forma técnica e satisfatoria grande parte dos problemas
que existem atualmente nos modelos que utilizam ML para predigdo, o que significa que é
possivel analisa-los a fundo e buscar medidas de correg¢ao. Além disso, intervengdo com métodos
de mitigacao de viés que existem atualmente se mostraram bastante eficazes em ajudar a tornar
as predicées mais justas, com a desvantagem, menos relevante de um ponto de vista ético, de
diminuir sua acuracia. Sobretudo, é importante frisar que a questdo da ética em ciéncias de dados
€ de extrema importancia e ndo pode ser negligenciada por governos e empresas que empregam
preditores baseados em ML. A discussdo acerca de como esses modelos devem ser tratados e
como serdo inseridos na sociedade deve envolver pesquisadores nao apenas técnicos, mas
também cientistas sociais, filésofos e especialistas em humanidades, sendo a unica forma de
assegurar que essas novas tecnologias nao trardo prejuizos para os diferentes individuos e

grupos minoritarios que compdem a populagao mundial.
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