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Abstract. One essential aspect of machine learning solutions is ensuring that
their decisions do not perpetuate discrimination, whether by favoring or di-
sadvantaging any sociodemographic group. In this context, this paper provi-
des guidelines to mitigate such undesirable situations in classification tasks and
promotes machine learning that prioritizes fairness in its outcomes.

Resumo. Um dos aspectos essenciais em solugoes baseadas em aprendizado de
mdquina é garantir que suas decisoes ndo perpetuem discriminacdo, seja favo-
recendo ou desfavorecendo qualquer grupo sociodemogrdfico. Nesse contexto,
este trabalho fornece diretrizes para mitigar tais situagoes indesejadas em ta-
refas de classificacdo, com o objetivo de promover um aprendizado de mdquina
que priorize a imparcialidade em seus resultados.

1. Introducao

Segundo [Commission et al. 2019], o desenvolvimento de solu¢des baseadas em inte-
ligéncia artificial deve respeitar todas as leis e regulamentos aplicdveis, principios e va-
lores éticos, e considerar o ambiente social em que estdo inseridas. Tais sistemas devem
também evitar a propagacdo de preconceitos e apoiar a diversidade. Essas orientagcdes
estdo alinhadas com a legislacdo brasileira, que, no inciso IV do artigo III de sua
Constitui¢do, estabelece: “promover o bem de todos, sem preconceitos de origem, raca,
sexo, cor, idade e quaisquer outras formas de discriminacao” [BRASIL 1988].

Portanto, sistemas de tomada de decisdo automdticos que deliberam sobre ci-
daddos brasileiros devem ser projetados considerando essas questdes para evitar o cha-
mado impacto adverso, que ocorre quando os resultados favorecem ou prejudicam grupos
sociodemograficos especificos. De acordo com [Barocas et al. 2023], muitas das decisdes
sensiveis envolvendo pessoas, nas quais esses sistemas sao empregados, ocorrem em ta-
refas de classificacdo. Nesse contexto, diversas ferramentas foram desenvolvidas para
identificar o impacto adverso e mitigar esse efeito nos classificadores, de forma a torné-
los mais justos [Mehrabi et al. 2021].

Este trabalho mapeia boas praticas desenvolvidas pela literatura especializada e
apresenta diretrizes para aprimorar a imparcialidade das predi¢des feitas por classificado-
res. O objetivo € ressaltar a importancia de incorporar conceitos de justica no processo
de aprendizado e promover solucdes mais justas, que ndo perpetuem nenhuma forma de
discriminag@o na sociedade brasileira, por meio de um guia acessivel para desenvolvedo-
res de solugdes baseadas em aprendizado de maquina.

2. Diretrizes para inducao de classificadores mais justos

Esta secao apresenta um conjunto de diretrizes, dividido em quatro topicos, que auxiliam
na indugdo de classificadores mais justos.



2.1. Coleta de dados

Ao contrério de outros tipos de dados, os dados sociais frequentemente contém subje-
tividades. Esses dados funcionam como um espelho social, refletindo diversas formas
de discriminacao presentes na sociedade. Como o aprendizado de maquina € orientado
por dados, classificadores treinados com dados discriminatdrios tendem a reproduzir esse
comportamento indesejado [Barocas et al. 2023].

Uma dessas formas € o que se denomina exemplos contaminados, nos quais a
discriminacdo se manifesta na atribuicdo dos rétulos dos exemplos. Por exemplo, em
um processo de selecdo de candidatos realizado por recrutadores que julgam candida-
tos com base em género ou cor da pele, os dados ficam contaminados pelos preconcei-
tos desses recrutadores. Outra forma é o viés populacional, que, devido as condi¢des
histérico-sociais, torna um grupo populacional menos representativo em determinadas
situagdes [Mehrabi et al. 2021].

Portanto, a coleta de dados para aplicacdes que envolvem pessoas deve ser reali-
zada com atenc¢do a essas questoes, para evitar que a discriminac¢do esteja refletida direta-
mente nos dados e para garantir que a amostra seja suficientemente diversificada, repre-
sentando de forma significativa todos os grupos populacionais. Outras questoes devem
ser consideradas, como qual parte do passado € representativa para a tarefa em questao e
quais atributos abstraem essa tarefa de maneira eficaz para todos os grupos analisados.

2.2. Analise de justica para grupos

A andlise de justica para grupos avalia a paridade de resultados entre diferentes grupos
sociodemograficos, verificando se ndo ha disparidades que favorecam um grupo em de-
trimento de outro. Para orientar essa andlise, foram adotados alguns conceitos de justiga,
sendo dois dos principais a paridade demogréfica e a igualdade de oportunidades. A pa-
ridade demogréfica exige que a taxa de predicdes positivas seja a mesma para todos os
grupos, o que é particularmente relevante em tarefas de selecdo de candidatos. Por sua
vez, aigualdade de oportunidades € alcangada quando hé igualdade nas taxas de revocacao
entre os grupos [Barocas et al. 2023, Mehrabi et al. 2021].

Como a paridade de diversos desses conceitos € invidvel, utiliza-se geralmente
uma versao relaxada deles. Nessa versao, calcula-se a diferencga ou a razdo entre os resul-
tados dos grupos e avalia-se o qudo distante um classificador esta do valor ideal para cada
conceito. Além disso, é recomendavel realizar uma andlise semelhante para a métrica
de desempenho preditivo adotada, como a acurdcia, para identificar possiveis assimetrias
em que o classificador apresenta precisao significativamente maior ao rotular exemplos
pertencentes a um grupo especifico.

O viés na avaliacdo desempenha um papel fundamental na propagacdo de efei-
tos discriminatérios pelos classificadores. Esse viés ocorre quando a avaliacdo do mo-
delo ndo inclui a andlise de justica ou utiliza métricas inadequadas para o problema em
questdo. Para mitigar esse vi€s, € essencial realizar uma anélise detalhada, considerando
diferentes conceitos e granularidades de grupos em um conjunto de teste que seja ver-
dadeiramente representativo [Suresh e Guttag 2021]. Classificadores que atingem valores
proximos ao ideal em diversos conceitos de justica tendem a ser mais imparciais; no
entanto, € igualmente importante que o classificador apresente um bom desempenho pre-
ditivo. Como destacado por [Green e Hu 2018], cada anélise de justi¢a deve ser adaptada



ao proposito especifico da aplicagdo, uma vez que cada contexto possui objetivos e carac-
teristicas unicas, impactando a vida das pessoas de diversas formas.

2.3. Incorporando conceitos de justica no processo de aprendizado

A andlise de justica para grupos é uma ferramenta importante para identificar classifi-
cadores com comportamento indesejado. No entanto, para efetivamente melhorar a im-
parcialidade dos classificadores, diversos algoritmos foram propostos na literatura. Por
exemplo, métodos de pré-processamento visam minimizar o viés inerente ao conjunto
de treinamento, conforme discutido na Secao 2.1. Essa categoria de métodos apresenta
abordagens diretas para mitigar problemas relacionados a exemplos contaminados e ao
desbalanceamento de dados [Barocas et al. 2023].

Outra categoria inclui aqueles que incorporam conceitos de justica no processo de
aprendizado de méaquina. Muitos desses métodos atuam na etapa de inducdo do mo-
delo, modificando a fun¢do objetivo ou impondo restricdes na otimizagcdo de algorit-
mos de classificacio tradicionais, com o objetivo de auxiliar na convergéncia de uma
parametrizacdo que maximize a imparcialidade das predi¢cdes. Outros métodos, por sua
vez, operam no pds-processamento, visando ajustar as predi¢des do classificador para
aprimorar o senso de justica do modelo treinado [Mehrabi et al. 2021].

Na busca por gerar classificadores mais justos, é possivel combinar duas ou mais
das técnicas mencionadas. Em algumas situagcdes, devido a natureza do problema e do
conjunto de dados, algoritmos de classificacdo tradicionais, como Random Forest e Sup-
port Vector Machines, podem fornecer solu¢des mais equitativas do que aqueles proje-
tados especificamente para esse fim. Portanto, € altamente recomenddvel testar diversos
algoritmos com uma grande variedade de configuragdes.

2.4. Selecao de modelo

A avaliacdo da imparcialidade em classificacdo pode abranger diversos conceitos de
justica, além das tradicionais métricas de desempenho preditivo. Dessa forma, é crucial
selecionar o classificador que melhor equilibre desempenho e justica entre os disponiveis.
Uma abordagem comum € escolher o classificador com a maior pontuacao na métrica de
justica empregada. Contudo, essa estratégia pode resultar na sele¢cdo de um modelo com
baixo desempenho preditivo, o que ndo € ideal para a automacao de tarefas.

Uma solugdo para essa questao € aplicar o conceito de multiplicidade, no qual um
grupo de classificadores sub-6timos com desempenhos semelhantes € inicialmente seleci-
onado. Dentre esses modelos, escolhe-se aquele que apresenta o melhor desempenho na
métrica de justica adotada [Black et al. 2022]. Outra abordagem € utilizar medidas mul-
ticritério, como a Multi-Criteria Performance Measure (MCPM) [Parmezan et al. 2017],
que integra a pontuacdo de vdrias métricas em uma unica avaliacdo, permitindo a esco-
lha do classificador que otimiza todos os critérios combinados. Adicionalmente, essas
abordagens podem ser usadas em conjunto para aprimorar a sele¢cdo do modelo.

Outra pratica que aprimora a selecdo de modelo € a estratificacdo de dados por
grupo e classe na divisdo do conjunto de dados em treinamento, validacdao e teste.
Essa estratificacdo garante que as métricas sejam calculadas em subconjuntos que re-
fletem a distribuicdo real dos exemplos, o que contribui para a reducdo do viés de
avaliacdo [Minatel et al. 2023a].



3. Discussao

As diretrizes apresentadas neste trabalho partem do pressuposto de que o viés discrimi-
natério no processo de aprendizado de maquina € adicionado de forma inconsciente, sem
a inten¢do dos desenvolvedores. Mesmo sem essa intencao, nos tltimos anos foram noti-
ciados diversos casos em que o aprendizado de mdquina contribuiu para a propagacao de
efeitos discriminatdrios na sociedade [Minatel et al. 2023b]. Isso reforca a importincia
de aplicar essas diretrizes no processo de treinamento de classificadores, principalmente
a andlise de justica, na busca por solucdes imparciais.

Para concluir esta andlise, é importante que essa discussdo transcenda o campo
cientifico e tenha efeitos legislativos. Leis ou diretrizes devem estabelecer de forma ob-
jetiva os requisitos minimos que os modelos de aprendizado de maquina devem atender
ao apoiar a tomada de decisdes envolvendo cidadaos brasileiros. Além disso, é essencial
considerar outros aspectos desejaveis para esses sistemas, como a privacidade dos dados
e a explicabilidade. Por fim, como salientado por [Green e Hu 2018], o aprendizado de
maquina deve se alinhar aos desafios sociais para ajudar a construir um mundo mais justo.
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