Aula 42 - Deteccao e Mitigacao de Vies
(Bias) e Injustica (Fairness)

No mundo atual, a inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina se tornaram ferramentas poderosas, capazes
de transformar industrias, otimizar processos e até mesmo influenciar decisdes criticas em nossas vidas. Desde a
recomendacao de produtos até a avaliacao de crédito e o diagnostico médico, os algoritmos estao cada vez mais
presentes. Contudo, essa onipresenca traz consigo uma responsabilidade imensa: garantir que essas tecnologias
sejam justas e imparciais.

Imagine um sistema de IA que, sem intencao, perpetua ou até amplifica preconceitos existentes na sociedade. As
consequéncias podem ser devastadoras, levando a decisdes discriminatorias que afetam negativamente individuos
e grupos inteiros. E por isso que a deteccao e mitigacao de viés (bias) e a garantia de justica (fairness) nao sao
apenas questoes éticas, mas também técnicas e regulatorias fundamentais para qualquer profissional que atue
com dados e algoritmos.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para desvendar as complexidades do viés e da injustica em sistemas
de Machine Learning. Nosso objetivo € que vocé seja capaz de identificar as fontes de viés em dados e algoritmos,
compreender as principais metricas de justica e aplicar técnicas eficazes de pré-processamento, in-processing e
pos-processamento para construir modelos mais equitativos. Prepare-se para aprofundar seus conhecimentos e
se tornar um defensor da IA responsavel.



O Lado Sombrio dos Algoritmos:
Entendendo o Vies

) . Conceito-chave: Os sistemas de IA herdam as complexidades, imperfeicoes e vieses da sociedade

-

humana que os cria.

Quando pensamos em algoritmos, muitas vezes 0s associamos a objetividade e a logica fria, livres das emocdes e
preconceitos humanos. No entanto, essa percepcao pode ser perigosamente enganosa. Os sistemas de
inteligéncia artificial sdo construidos por humanos, alimentados por dados coletados em um mundo humano e,
inevitavelmente, herdam as complexidades, as imperfeicdes e, sim, 0s vieses da nossa sociedade.

O viés em Machine Learning nao é uma falha intencional, mas uma consequéncia muitas vezes nao planejada de
como os dados sao coletados, processados e como 0s modelos sao desenvolvidos. Ele pode se manifestar de
diversas formas, levando a resultados discriminatérios que afetam grupos minoritarios ou sub-representados,
perpetuando desigualdades histéricas e minando a confianca na tecnologia.

Para ilustrar, imagine que vocé esta olhando para um espelho que promete refletir a realidade, mas que, na
verdade, distorce sutilmente algumas caracteristicas. Se esse espelho for usado para tomar decisdes
importantes sobre as pessoas, as distorcoes podem levar a julgamentos injustos.

Da mesma forma, um algoritmo enviesado € como um espelho que reflete uma versao distorcida da realidade,
resultando em previsdes e classificacdes que nao sao justas para todos.



Fontes de Viés em Dados: Onde Tudo
Comeca

A base de qualquer modelo de Machine Learning sao os dados. Se os dados de treinamento contém preconceitos,
o modelo aprendera e replicara esses preconceitos, independentemente de quao sofisticado seja o algoritmo. E
como tentar construir uma casa solida com tijolos defeituosos: a estrutura final, por mais bem projetada que seja,
tera falhas inerentes.

Existem diversas maneiras pelas quais o viés pode se infiltrar nos dados. Uma das mais comuns € o viés histérico,
onde os dados refletem desigualdades e preconceitos do passado. Por exemplo, se um sistema de contratacao é
treinado com base em dados histéricos de uma empresa que predominantemente contratava homens para cargos
de lideranca, o algoritmo pode aprender a associar caracteristicas masculinas a sucesso profissional,
desfavorecendo candidatas mulheres.

Viés Historico Viés de Selecao

Dados refletem desigualdades e preconceitos do Amostra nao é representativa da populacao real
passado

Viés de Medicao Viés de Reporte

Erros ou inconsisténcias na medicao de Eventos ou caracteristicas sub ou super-reportados

caracteristicas

Outra fonte significativa é o viés de selecao, que ocorre quando a amostra de dados nao é representativa da
populacao real. Se um conjunto de dados para diagnéstico médico for coletado majoritariamente de um grupo
demografico especifico, o modelo resultante pode ter um desempenho inferior ou impreciso para outros grupos.
Ha também o viés de medicao, que surge de erros ou inconsisténcias na forma como as caracteristicas sao
medidas, e o viés de reporte, onde certos eventos ou caracteristicas sdo sub-reportados ou super-reportados.
Entender essas fontes € o primeiro passo para construir sistemas mais justos.



Fontes de Viés em Algoritmos: A
Amplificacao do Problema

Mesmo que tenhamos o cuidado de coletar e preparar dados o mais imparcialmente possivel, o viés ainda pode
surgir ou ser amplificado na fase de modelagem. Os algoritmos, por sua natureza, buscam padrdes e otimizam
funcdes, e se esses padrdes estiverem sutilmente ligados a caracteristicas sensiveis (como género, etnia ou
idade), o algoritmo pode inadvertidamente aprender a discrimina-las.

Como o viés se amplifica Pense em um chef de cozinha que recebe uma
) ) receita com ingredientes de qualidade, mas a

e Escolha do algoritmo inadequada , . . 5
receita em si tem instrucdes que favorecem um
» Definicao enviesada da funcao objetivo sabor especifico, ignorando outros. O resultado

e Ponderacao incorreta de caracteristicas final, mesmo com bons ingredientes, sera inclinado.

e Complexidade excessiva do modelo

e Falta de transparéncia em decisdes

Da mesma forma, a escolha do algoritmo, a definicdo da funcao objetivo e a forma como as caracteristicas sao
ponderadas podem introduzir ou exacerbar o viés. Modelos mais complexos, como redes neurais profundas,
podem ser particularmente desafiadores, pois suas decisdes sao menos transparentes, tornando dificil identificar
onde o viés esta sendo gerado.

(J 1 Exemplo Real: Algoritmos de reconhecimento facial treinados predominantemente com imagens de um
grupo étnico especifico apresentam taxas de erro significativamente maiores para outros grupos.

Um exemplo classico € o uso de algoritmos de reconhecimento facial. Se um modelo é treinado
predominantemente com imagens de pessoas de um determinado grupo étnico, ele pode ter uma taxa de erro
significativamente maior ao tentar identificar individuos de outros grupos. Isso nao acontece por malicia, mas
porgue o algoritmo otimizou seu desempenho para o grupo mais representado nos dados de treinamento,
tornando-se menos eficaz para os demais. A complexidade do modelo e a forma como ele aprende as
representacdes podem, assim, amplificar as disparidades existentes.



O Que é Injustica (Fairness) em Machine
Learning?

Se o viés é a causa, a injustica é o efeito. Mas o que significa exatamente "justica" no contexto de Machine
Learning? A resposta nao é tao simples quanto parece, pois a justica € um conceito multifacetado e, muitas vezes,
subjetivo, que pode variar dependendo do contexto e dos valores sociais. O que é considerado justo em uma
aplicacao pode nao ser em outra, e diferentes definicdes de justica podem até mesmo entrar em conflito entre si.

Igualdade de Resultados Equidade Mérito
Dar um pedaco de tamanho Dar pedacos maiores para Dar pedacos maiores para
igual para todos quem mais precisa quem contribuiu mais

Imagine que vocé tem um bolo para dividir entre varias pessoas. Uma forma "justa" seria dar um pedaco de
tamanho igual para todos (igualdade de resultados). Outra seria dar pedacos maiores para quem mais precisa
(equidade). E ainda outra seria dar pedacos maiores para quem contribuiu mais para fazer o bolo (mérito). Cada
uma dessas abordagens é uma forma de justica, mas elas hao sao compativeis entre si.

No Machine Learning, a situacao é analoga. Nao existe uma unica métrica universal de justica que se aplique a
todos os cenarios. Em vez disso, existem diversas definicoes e métricas que tentam quantificar a justica de um
sistema, cada uma com suas proprias premissas e implicacdes. A escolha da métrica de justica adequada depende
do problema que estamos tentando resolver, do impacto social das decisdes do modelo e dos valores éticos que
queremos priorizar. Compreender essas nuances é crucial para abordar a injustica de forma eficaz.



Metricas de Justica (Fairness): Paridade
Demografica

Uma das abordagens mais intuitivas para definir justica em Machine Learning é a Paridade Demografica, também
conhecida como Paridade Estatistica ou Impacto Disparate. Esta métrica foca na igualdade de resultados para
diferentes grupos demograficos, independentemente de suas caracteristicas individuais ou de sua "qualificacao"
para um determinado resultado.

Conceito Central

[0 ;| Férmula: Taxa de resultado
A ideia central da Paridade Demografica é que a taxa de um positivo deve ser igual entre
resultado positivo (por exemplo, ser aprovado para um grupos protegidos
empréstimo, ser contratado para um emprego) deve ser
aproximadamente a mesma para todos os grupos protegidos
(como género, etnia, idade). Em outras palavras, se 20% dos
homens sao aprovados para um emprestimo, entao
aproximadamente 20% das mulheres também deveriam ser
aprovadas, e assim por diante para outros grupos.
Vantagens e Limitacoes
Vo © On
Simples de entender e aplicar Garante distribuicao equitativa Nao considera qualificacao
individual

Embora seja simples de entender e aplicar, a Paridade Demografica tem suas limitacdes. Ela garante que a
distribuicdo dos resultados seja equitativa entre os grupos, mas nao leva em consideragao se os individuos dentro
desses grupos sao igualmente "merecedores" ou "qualificados" para o resultado. Por exemplo, se um grupo tem
historicamente menos acesso a educacao e, portanto, menos qualificacao para um cargo, forcar a paridade
demografica na contratacao pode levar a contratacées de pessoas menos qualificadas, o que pode ser
problematico para a eficiéncia ou para a percepcao de mérito. No entanto, em contextos onde a igualdade de
oportunidades é o objetivo principal, como em programas sociais, pode ser uma métrica relevante.



Metricas de Justica (Fairness): Igualdade de
Oportunidade

Enquanto a Paridade Demografica foca na igualdade de resultados, a Igualdade de Oportunidade adota uma
perspectiva diferente, concentrando-se em garantir que individuos igualmente qualificados tenham as mesmas
chances de obter um resultado positivo, independentemente de seu grupo protegido. Esta métrica é
particularmente relevante em cenarios onde a "qualificacao" ou o "mérito" sao fatores importantes.

[ @ Definicao Técnica: Igualdade da taxa de verdadeiros positivos (TPR) entre grupos protegidos

A Igualdade de Oportunidade é geralmente definida como a igualdade da taxa de verdadeiros positivos (True
Positive Rate - TPR) entre os grupos protegidos. Em termos mais simples, significa que, para aqueles que
realmente deveriam receber um resultado positivo (por exemplo, um empréstimo, uma vaga em uma universidade),
a probabilidade de o modelo prever corretamente esse resultado positivo deve ser a mesma para todos os grupos.

Exemplo Pratico: Admissao Universitaria

Considere um sistema de admissao universitaria. Se a Igualdade de Oportunidade for aplicada, ela exigiria que,
entre os candidatos que sao genuinamente qualificados para entrar na universidade, a proporcao de aceitacao seja
a mesma para estudantes de diferentes origens socioeconémicas ou étnicas. Isso visa evitar que o modelo falhe
em identificar candidatos qualificados de grupos minoritarios, que poderiam ser prejudicados por vieses historicos
nos dados de treinamento. E uma métrica poderosa para garantir que o modelo ndo cometa "falsos negativos" de
forma desproporcional em relacdo a um grupo especifico, assegurando que as oportunidades sejam distribuidas
de maneira mais equitativa para aqueles que as merecem.



Outras Métricas de Justica e o Dilema da
Escolha

A Paridade Demografica e a Igualdade de Oportunidade sao apenas duas das muitas métricas de justica que foram
propostas e estudadas. Outras incluem a Paridade Preditiva (igualdade da taxa de falsos positivos), a Igualdade
de Odds (igualdade tanto da taxa de verdadeiros positivos quanto da taxa de falsos positivos), e a Suficiéncia
(igualdade da taxa de falsos negativos e falsos positivos para um determinado resultado predito). Cada uma delas
tenta capturar uma faceta diferente do que significa ser "justo".

Conceito

Paridade Demografica

Igualdade de
Oportunidade

Paridade Preditiva

Igualdade de Odds

Ambito/Aplicacao

Igualdade de resultados
para grupos.

Igualdade de chances
para os qualificados.

Igualdade de erros de
falsos positivos.

lgualdade de
verdadeiros e falsos
positivos.

Base/Origem

Taxa de resultado
positivo igual entre
grupos.

Taxa de verdadeiros
positivos igual entre
grupos.

Taxa de falsos positivos
igual entre grupos.

Combinacao de TPR e

FPR iguais entre grupos.

Exemplo

Taxa de aprovacao de
empreéstimos igual para
homens e mulheres.

Sistema de admissao
aceita qualificados de
diferentes etnias na
mesma proporgao.

Taxa de identificacao
errbnea de criminosos
igual para diferentes
grupos raciais.

Modelo médico tem a
mesma precisao e
falsos alarmes para

diferentes faixas etarias.

A grande questao, e um dos maiores desafios no campo da IA justa, € que muitas dessas métricas de justica
sao mutuamente exclusivas. Isso significa que, na maioria dos casos, é impossivel satisfazer todas as
definicdes de justica simultaneamente.

E como tentar agradar a todos em uma festa com gostos muito diferentes: ao satisfazer um grupo, vocé pode
inadvertidamente desagradar outro. Essa impossibilidade é formalizada por teoremas como o de Kleinberg,
Mullainathan e Raghavan, que demonstram que, sob certas condi¢cdes, nao se pode ter paridade preditiva e
igualdade de oportunidade ao mesmo tempo.

A escolha da métrica de justica mais apropriada para um determinado problema € uma decisao complexa que vai
além da engenharia de Machine Learning. Ela exige uma profunda compreensao do contexto social, ético e
regulatorio da aplicacao, além de um dialogo multidisciplinar com especialistas em ética, direito e sociologia. Essa
decisao impactara diretamente a vida das pessoas e a forma como a tecnologia é percebida e utilizada na
sociedade.



Abordagens para Mitigar Vies: Uma Visao
Geral

Uma vez que compreendemos as fontes de viés e as diferentes definicdes de justica, o proximo passo crucial é
desenvolver estratégias para mitigar esses vieses e promover a equidade em nossos sistemas de Machine
Learning. Nao existe uma solucao unica e universal para todos os tipos de viés ou para todas as meétricas de
justica. Em vez disso, o processo de mitigacao € um esforco continuo e multifacetado, que pode ser aplicado em
diferentes estagios do ciclo de vida do desenvolvimento de um modelo.

01 02 03

Pré-processamento In-processing Pos-processamento
Aplicado aos dados antes do Integrado durante o treinamento do Ajustes nas previsdes apos o
treinamento modelo treinamento

Podemos categorizar as técnicas de mitigacao de viés em trés grandes grupos, dependendo do momento em que
sao aplicadas: pré-processamento, in-processing e pés-processamento. Imagine que vocé esta construindo um
carro. Vocé pode garantir que as pecas sejam de boa qualidade antes da montagem (pré-processamento), ajustar
o0 motor e os sistemas durante a fabricacao (in-processing), ou fazer ajustes finos e calibracées apds o carro estar
pronto (pdés-processamento). Cada etapa tem sua importancia e suas proprias ferramentas.

A escolha da abordagem ou da combinacao de abordagens dependera de fatores como a natureza do viés, a
disponibilidade de dados, a complexidade do modelo, os requisitos regulatérios e os recursos computacionais. O
objetivo é criar um pipeline robusto que considere a justica em cada fase, desde a coleta de dados até a
implantacao e monitoramento do modelo.



Técnicas de Pre-processamento: Limpando
a Fonte

A melhor maneira de lidar com o viés €, muitas vezes, evitar que ele se instale no sistema desde o inicio. As
técnicas de pré-processamento sao aplicadas diretamente aos dados de treinamento antes que o modelo seja
treinado. O objetivo é transformar os dados de forma que as informacdes sensiveis (como género, etnia) nao
influenciem indevidamente o aprendizado do modelo, ou que as representacées dos grupos protegidos sejam mais
equilibradas.

Re-sampling

QE Ajustar a distribuicao das classes ou grupos protegidos através de undersampling (reduzir amostras
do grupo majoritario) ou oversampling (aumentar amostras do grupo minoritario).

Re-weighting

Atribuir pesos diferentes as amostras para compensar desequilibrios nos dados de treinamento.

Transformacao de Dados

@@ Modificar caracteristicas para remover ou reduzir o viés, como o "Disparate Impact Remover" que
ajusta valores mantendo a utilidade.

Uma técnica comum é o re-sampling, que envolve ajustar a distribuicao das classes ou dos grupos protegidos nos
dados. Isso pode ser feito através de undersampling (reduzir o numero de amostras do grupo majoritario) ou
oversampling (aumentar o numero de amostras do grupo minoritario). Por exemplo, se um conjunto de dados de
contratacao tem muito mais curriculos de homens do que de mulheres, podemos superamostrar os curriculos
femininos para equilibrar a representacao.

Outras técnicas incluem o re-weighting, onde pesos diferentes sao atribuidos as amostras para compensar
desequilibrios, e a transformacao de dados, que modifica as caracteristicas para remover ou reduzir o viés. Um
exemplo é o "Disparate Impact Remover", que ajusta os valores das caracteristicas para reduzir a disparidade entre
grupos, mantendo a utilidade dos dados. Essas abordagens sao cruciais porque atacam o problema na raiz,
garantindo que o modelo aprenda a partir de uma representacao mais justa do mundo.



Técnhicas de In-processing: Modelos
Conscientes

Se o pré-processamento foca em preparar os dados, as técnicas de in-processing buscam tornar o proprio
processo de treinamento do modelo "consciente" da justica. Essas abordagens sao aplicadas durante o
treinamento do modelo, modificando o algoritmo ou a funcao objetivo para incorporar restricoes de justica, além da
precisao preditiva.

Imagine que vocé esta ensinando um robd a pintar um quadro. Em vez de apenas dizer a ele para pintar o
quadro mais bonito possivel, vocé também o instrui a garantir que todas as cores sejam usadas de forma
equilibrada e que nenhum elemento seja desproporcionalmente grande ou pequeno.

No Machine Learning, isso se traduz em adicionar termos de regularizacao a funcao de custo do modelo que
penalizam o viés, ou em modificar o algoritmo para que ele aprenda representacdes mais justas.

Adversarial Debiasing Restricoes de Justica

Dois modelos treinados simultaneamente: Inclusao direta na funcao de otimizacao:

e Preditor: Tenta fazer previsdes precisas e Minimizar erro de previsao

e Adversario: Tenta prever atributo sensivel o Satisfazer métricas de justica

o Resultado: Preditor aprende a enganar o e Balancear precisao e equidade
adversario

Um exemplo é o adversarial debiasing, onde dois modelos sao treinados simultaneamente: um preditor que tenta
fazer previsdes precisas e um "adversario" que tenta prever o atributo sensivel (como género ou etnia) a partir das
representacdes aprendidas pelo preditor. O preditor € entao treinado para enganar o adversario, ou seja, para
aprender representacdes que nao permitam a identificacao do atributo sensivel, resultando em um modelo mais
justo. Outra abordagem é a inclusao de restricoes de justica diretamente na funcao de otimizacao, garantindo que
o0 modelo ndo apenas minimize o erro, mas também satisfaca uma ou mais métricas de justica. Essas técnicas sao
mais complexas, mas podem ser muito eficazes para construir modelos intrinsecamente mais justos.



Técnicas de Pos-processamento: Ajustando
os Resultados

Nem sempre é possivel ou pratico intervir nos dados ou no processo de treinamento. As vezes, sé percebemos o
viés depois que o modelo foi treinado e esta gerando previsdes. Nesses casos, as técnicas de pds-processamento
entram em acao, ajustando as saidas do modelo para garantir a justica, sem a necessidade de retreinar o modelo
do zero.

(J . Analogia: Como um termostato que faz ajustes finos apds medir a temperatura para otimizar o
aquecimento ou ar-condicionado.

Pense em um termostato que, apds medir a temperatura ambiente, faz um pequeno ajuste para garantir que o
aquecimento ou o ar-condicionado funcione de forma mais eficiente. Da mesma forma, as técnicas de pos-
processamento atuam sobre as previsées do modelo, modificando-as para alcancar a equidade desejada. Isso &
particularmente util em cenarios onde o modelo ja esta em producao e o custo de retreinamento é alto, ou quando
nao temos controle total sobre o processo de treinamento.

Ajuste de Limiar Re-calibracao

Modificar o ponto de corte de decisao para Ajustar as probabilidades de saida do modelo para
diferentes grupos protegidos, equilibrando taxas de que sejam mais consistentes com as probabilidades
verdadeiros ou falsos positivos. reais para cada grupo.

Uma técnica comum é o ajuste de limiar (threshold adjustment). Se um modelo de classificacao produz uma
pontuacao de probabilidade, podemos ajustar o ponto de corte (limiar) para diferentes grupos protegidos. Por
exemplo, para um grupo que esta sendo desfavorecido, podemos diminuir o limiar de decisao para que mais
individuos desse grupo recebam um resultado positivo, equilibrando as taxas de verdadeiros positivos ou falsos
positivos entre os grupos. Outra técnica é a re-calibracao, que ajusta as probabilidades de saida do modelo para
gue sejam mais consistentes com as probabilidades reais para cada grupo. Essas técnicas oferecem uma camada
final de controle para garantir que as decisdes do modelo sejam justas antes de serem aplicadas no mundo real.



O Desafio da Implementacao: Escolhendo a
Melhor Abordagem

Com tantas fontes de viés, métricas de justica e técnicas de mitigacao, a pergunta que surge é: qual € a melhor
abordagem? A resposta, infelizmente, nao € simples. Nao existe uma "bala de prata" que resolva todos os
problemas de viés em todos os contextos. A escolha da técnica mais eficaz € um processo iterativo e contextual,
gue exige uma analise cuidadosa de diversos fatores.

Imagine que vocé é um carpinteiro com uma caixa de ferramentas cheia de martelos, serras, chaves de fenda e
lixas. Cada ferramenta tem sua finalidade especifica, e a escolha da ferramenta certa depende do tipo de
madeira, do corte que precisa ser feito e do acabamento desejado.

Fatores a Considerar na Escolha

Natureza do viés detectado

Identificar se é histérico, de selecao, de medicao ou de reporte

Métrica de justica desejada

Definir qual métrica é mais apropriada para o contexto

Disponibilidade e qualidade dos dados

Avaliar se ha dados suficientes e representativos

Complexidade do modelo

Considerar se 0 modelo permite intervencdes especificas

Requisitos regulatorios

Verificar conformidade com leis e regulamentos

Recursos computacionais

Avaliar custo e tempo de implementacao

Da mesma forma, a selecao da técnica de mitigacao depende da natureza do viés detectado, da métrica de justica
que se deseja otimizar, da disponibilidade e qualidade dos dados, da complexidade do modelo, dos requisitos
regulatorios e dos recursos computacionais disponiveis.

E fundamental realizar uma analise aprofundada do problema, testar diferentes abordagens e avaliar seus impactos
nao apenas na justica, mas também no desempenho geral do modelo. Muitas vezes, havera trade-offs entre justica
e precisao, e a decisao final exigira um equilibrio cuidadoso e uma discussao ética com as partes interessadas. A
implementacao de IA justa é um processo continuo de experimentacao, avaliacao e refinamento.



Ferramentas e Bibliotecas para Deteccao e
Mitigacao

Felizmente, a crescente preocupacao com a justica em IA levou ao desenvolvimento de diversas ferramentas e
bibliotecas de cddigo aberto que facilitam a deteccao e a mitigacao de viés. Essas ferramentas abstraem a
complexidade das implementacdes matematicas e estatisticas, permitindo que os desenvolvedores e cientistas de
dados se concentrem na aplicacao e avaliacao das técnicas.

[ < Analogia: Como um laboratorio bem equipado onde vocé pode testar diferentes reagentes sem
precisar sintetiza-los do zero.

Essas bibliotecas sao como um laboratorio bem equipado, onde vocé pode testar diferentes reagentes e observar
seus efeitos sem precisar sintetiza-los do zero. Elas oferecem implementacdes prontas de varias métricas de
justica e algoritmos de mitigacao, além de funcionalidades para visualizagcao e analise de viés.

F\? AIF360 (Al Fairness </>| Fairlearn da Microsoft % What-If Tool (WIT) do

| S

360) da IBM Focada em ajudar os Google

Uma estrutura extensivel de desenvolvedores a avaliar e Uma ferramenta interativa
codigo aberto que oferece mitigar a injustica em para explorar e analisar

um conjunto abrangente de sistemas de IA. Ela se modelos de Machine
meétricas de justica e integra bem com o scikit- Learning. Embora nao seja
algoritmos de mitigacao learn e oferece algoritmos exclusivamente para

para dados e modelos. E que permitem o trade-off fairness, ela permite

uma das mais completas e entre justica e desempenho. investigar o comportamento
flexiveis, suportando do modelo em diferentes
diversas abordagens de pre, fatias de dados e identificar
in e pds-processamento. potenciais vieses através de

visualizacoes.

A utilizacao dessas ferramentas € fundamental para acelerar o desenvolvimento de sistemas de IA mais justos e
para promover a pesquisa e a inovacao neste campo em constante evolucao.



Conectando com a Atualidade: AutoML e
Viés

A Automacao de Machine Learning (AutoML) € uma tendéncia crescente que promete democratizar a IA,
permitindo que até mesmo usuarios com pouca experiéncia em programacao construam e implantem modelos
complexos. Plataformas de AutoML automatizam grande parte do pipeline de ML, desde o pré-processamento de
dados e engenharia de caracteristicas até a selecao e otimizacao de modelos. Mas, como essa automacao se
relaciona com o viés e a justica?

O Risco da Automacao AutoML e Viés

Imagine um carro autdnomo que promete leva-lo Da mesma forma, embora o AutoML possa acelerar o

ao seu destino com seguranca, mas que foi desenvolvimento de modelos, ele também pode,
treinado em dados de trafego que nao inadvertidamente, automatizar e ocultar a propagacao de
representam todas as condicdes climaticas ou viés.

tipos de estradas. O carro pode ser eficiente na
maioria das situacdes, mas falhar criticamente
em outras.

Se as plataformas de AutoML nao incorporarem mecanismos explicitos para deteccao e mitigacao de viés, elas
podem gerar modelos que perpetuam ou amplificam a injustica de forma ainda mais rapida e em larga escala. A
automacao da selecao de caracteristicas, por exemplo, pode escolher caracteristicas correlacionadas com
atributos sensiveis, ou a otimizacao de hiperparametros pode favorecer modelos que, embora precisos, sao
enviesados.

D 1 Alertalmportante: E crucial que as futuras geracdes de ferramentas de AutoML integrem abordagens
de fairness-aware, permitindo que os usuarios configurem e avaliem a justica dos modelos de forma
automatizada.

E crucial que as futuras geracoes de ferramentas de AutoML integrem abordagens de fairness-aware, permitindo
gue os usuarios configurem e avaliem a justica dos modelos de forma automatizada, garantindo que a eficiéncia
nao venha a custa da equidade.



A Importancia da XAl (Inteligencia Artificial
Explicavel) na Deteccao de Viées

Modelos de Machine Learning, especialmente os mais complexos como redes neurais profundas ou modelos de
gradient boosting, sao frequentemente descritos como "caixas-pretas". Eles podem fazer previsdes incrivelmente
precisas, mas é dificil entender como eles chegam a essas decisdes. Essa falta de transparéncia € um grande
obstaculo para a deteccao e mitigacao de viés. Se nao sabemos por que um modelo esta discriminando, como
podemos corrigi-lo?

E aqui que a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl - Explainable Al) se torna fundamental. A XAl busca
desenvolver técnicas que tornem os modelos de IA mais compreensiveis e transparentes para 0s humanos.
Pense na XAl como uma janela que se abre para dentro da "caixa-preta" do modelo.

Técnicas Principais de XAl

L

SHAP LIME

SHapley Additive exPlanations - |dentifica a Local Interpretable Model-agnostic Explanations -
contribuicao de cada caracteristica para previsdes Explica previsées individuais de forma interpretavel
especificas

Técnicas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
sao exemplos poderosos de XAl. Elas permitem identificar quais caracteristicas sao mais importantes para uma
previsao especifica ou para o modelo como um todo. Ao aplicar XAl, podemos:

01 02 03

Identificar caracteristicas Entender o comportamento Auditar decisoes
enviesadas do modelo por grupo Justificar por que um individuo
Descobrir se 0 modelo esta dando Analisar se o modelo utiliza recebeu um determinado resultado,
peso indevido a atributos sensiveis diferentes Idgicas ou pesos de 0 que é crucial em areas reguladas.

Ou a caracteristicas correlacionadas caracteristicas para fazer previsdes
com eles. para diferentes grupos
demograficos.

A XAl &, portanto, uma aliada indispensavel na jornada para a IA justa, fornecendo a visibilidade necessaria para
diagnosticar e corrigir o viés.



O Cenario Regulatorio e Etico: Por Que Isso
Importa?

A discussao sobre viés e justica em IA nao é apenas um exercicio académico ou técnico; ela tem implicacdes
profundas no mundo real, afetando a vida das pessoas e moldando o futuro da tecnologia. A medida que a IA se
torna mais poderosa e onipresente, governos e organizacées em todo o mundo estao comecgando a desenvolver
regulamentacdes e diretrizes éticas para garantir que seu uso seja responsavel e equitativo.

(0 [[! Impacto Real: Sistemas de IA enviesados podem perpetuar e agravar desigualdades sociais, negando
oportunidades a grupos ja marginalizados.

Imagine um sistema de IA que decide quem recebe um empréstimo, quem é contratado para um emprego ou ate
mesmo quem € elegivel para certos beneficios sociais. Se esse sistema for enviesado, ele pode perpetuar e até
agravar desigualdades sociais, negando oportunidades a grupos ja marginalizados. Isso nao é apenas injusto, mas
também pode levar a sérias consequéncias legais e danos a reputacao das empresas.

Principais Regulamentacoes

GDPR (Europa)

Estabelece direitos dos cidadaos em relacao a tomada de decisao
automatizada, incluindo o direito a uma explicacao.

EU Al Act

PropOe estrutura regulatéria abrangente, classificando sistemas por
risco e impondo requisitos rigorosos para sistemas de alto risco.

Regulamentacdées como o GDPR (General Data Protection Regulation) na Europa ja estabelecem direitos para os
cidadaos em relacao a tomada de decisao automatizada, incluindo o direito a uma explicacao. Mais recentemente,
a Lei de IA da Uniao Europeia (EU Al Act) propde uma estrutura regulatéria abrangente para a IA, classificando
sistemas de IA com base em seu risco e impondo requisitos rigorosos para sistemas de alto risco, incluindo a
necessidade de avaliacao de conformidade, supervisao humana e, crucialmente, a mitigacao de viés. A
conformidade regulatéria e a adocao de principios éticos ndo sao mais opcionais; sao imperativos para qualquer
organizacao que deseje construir e implantar sistemas de IA de forma sustentavel e responsavel.



Estudo de Caso: Viés em Sistemas de
Contratacao

Para solidificar nossa compreensao, vamos analisar um estudo de caso comum: o viés em sistemas de contratacao
baseados em IA. Muitas empresas utilizam algoritmos para triar curriculos, conduzir entrevistas automatizadas ou
até mesmo analisar expressodes faciais e tom de voz para identificar os melhores candidatos. A promessa é de
eficiéncia e objetividade, mas a realidade pode ser bem diferente.

A Deteccao

O Problema Ao aplicar métricas de justica como Paridade

Uma empresa de tecnologia implementa um sistema Demogréfica, a equipe percebe que a taxa de
de triagem de curriculos baseado em IA, treinado recomendacdo para mulheres é significativamente

menor. Usando XAl (SHAP/LIME), descobrem que o
modelo da peso excessivo a certas palavras-chave

e experiéncias mais comuns em curriculos

com dados historicos dos ultimos 20 anos.
Historicamente, a empresa contratou
predominantemente homens para cargos de
engenharia e lideranca. O algoritmo aprende a masculinos historicos.
associar caracteristicas presentes em curriculos

masculinos com sucesso, penalizando candidatas

mulheres.

A Reflexao

A Mitigacao

A equipe aplica uma combinacao de técnicas de
pré-processamento (re-amostragem e
anonimizacao), in-processing (restricoes de justica)
e pos-processamento (ajuste de limiar) para
equilibrar as oportunidades.

Técnicas Aplicadas no Caso

Pré-processamento

In-processing

Este caso demonstra que a deteccao e mitigacao de
viés é um ciclo continuo. Mesmo apds a mitigacao,
€ essencial monitorar o sistema em producao para
garantir gue novos vieses nao surjam.

Pés-processamento

Re-amostrar dados historicos e Algoritmo com restricao de e Ajustar limiar de decisao
Superamostrar curriculos de justica e Permitir mais candidatas na
mulheres e Penalizar disparidade na TPR proxima fase
Remover/anonimizar e Balancear entre homens e e Manter qualidade geral

caracteristicas mulheres

correlacionadas



Construindo um Futuro Mais Justocom a lA

Chegamos ao final de nossa jornada sobre deteccao e mitigacao de viés e injustica em Machine Learning. Vimos
que a A, apesar de seu imenso potencial, nao é inerentemente neutra e pode, inadvertidamente, perpetuar e
amplificar preconceitos sociais. No entanto, também exploramos as ferramentas e as abordagens que nos
permitem enfrentar esses desafios de frente, construindo sistemas mais equitativos e responsaveis.

[ @ Mensagem Central: A construcdo de uma IA justa ndo é uma tarefa facil, mas é essencial para um
futuro digital equitativo.

A construcao de uma IA justa nao é uma tarefa facil. Nao ha uma solucao unica para todos os problemas, e muitas

vezes enfrentaremos trade-offs complexos entre diferentes métricas de justica e entre justica e desempenho. E um
campo em constante evolucao, que exige ndo apenas expertise técnica, mas também uma profunda compreensao

ética, social e regulatoria.

Pense em nds como arquitetos de um futuro digital. Assim como um arquiteto projeta edificios que sao seguros,
funcionais e esteticamente agradaveis, nés, como profissionais de Machine Learning, devemos projetar
sistemas de IA que sejam precisos, eficientes e, acima de tudo, justos.

Vigilancia Constante Colaboracao Compromisso com

Monitorar continuamente os Multidisciplinar Responsabilidade

sistemas em produgao Trabalhar com especialistas em Priorizar a equidade em todas as
ética, direito e sociologia decisoes

Isso requer vigilancia constante, colaboracao multidisciplinar e um compromisso inabalavel com a
responsabilidade. Ao aplicar o conhecimento adquirido nesta aula, vocé se torna um agente fundamental na
construcao de uma inteligéncia artificial que serve verdadeiramente a todos.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, desvendamos as complexidades do viés e da injustica em Machine Learning, desde suas fontes nos
dados e algoritmos até as diversas métricas para quantificar a justica e as técnicas para mitigar o viés em
diferentes estagios do pipeline de ML. Exploramos a importancia das ferramentas de cddigo aberto, a relagao com
AutoML e XAl, e o crescente cenario regulatorio.

Em pratica

¢ Questione a origem dos dados e Defina métricas de justica
Sempre comece questionando a origem e a Defina claramente qual métrica de justica € mais
representatividade dos seus dados. relevante para o seu problema, considerando o

impacto social.

¢ Integre deteccao de viés e Utilize XAl
Integre a detecc¢ao e mitigagao de viés como parte Utilize ferramentas de XAl para entender o
essencial do seu ciclo de desenvolvimento. comportamento do seu modelo e justificar suas
decisoes.
Autoavaliacao

1. Qual das seguintes op¢des é uma fonte comum de viés em dados, onde os dados de treinamento refletem
desigualdades e preconceitos do passado?
a) Viés de Medicao
b) Viés de Selecao
c) Viés Histérico
d) Viés de Reporte
2. A Paridade Demografica € uma métrica de justica que busca:
a) Garantir que a taxa de verdadeiros positivos seja igual entre grupos protegidos.
b) Assegurar que a taxa de falsos positivos seja igual entre grupos protegidos.
c) Focar na igualdade da taxa de um resultado positivo para todos os grupos demograficos.
d) Otimizar a precisao do modelo independentemente dos grupos.

3. Qual das seguintes técnicas € um exemplo de mitigacao de viés aplicada durante o treinamento do modelo (in-
processing)?
a) Re-sampling de dados
b) Ajuste de limiar de decisao
c) Adversarial debiasing
d) Remocao de caracteristicas sensiveis

4. A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), com técnicas como SHAP e LIME, é importante para a deteccao de viés
porque:
a) Automatiza completamente a remocao de viés dos dados.
b) Permite entender como o modelo chega as suas decisdes, identificando caracteristicas que impulsionam o
viés.
c) Garante que todas as métricas de justica sejam satisfeitas simultaneamente.
d) Substitui a necessidade de dados de treinamento.

D Gabarito:1.c) | 2.¢c) | 3.¢c) | 4. b)

Questao Discursiva

Discuta um cenario real (além dos exemplos da aula) onde a aplicacao de um modelo de Machine Learning sem
consideracdes de justica poderia levar a consequéncias éticas e sociais negativas. Proponha uma abordagem
multidisciplinar para identificar e mitigar o viés nesse cenario.



Recursos e Proxima Aula

Proxima Aula Recursos Adicionais

Aula 43 - Introducao ao MLOps e Livro: "Fairness and Machine Learning" de Solon
Barocas, Moritz Hardt e Arvind Narayanan (para

Exploraremos como operacionalizar modelos de -
aprofundamento teorico).

Machine Learning, garantindo que a deteccao e

mitigacao de viés sejam processos continuos e e Artigo: "A Survey on Bias and Fairness in Machine

, , . , Learning" (para uma visao geral das pesquisas).
integrados ao ciclo de vida de desenvolvimento e g" (p g pesq )

implantacao. o Plataforma: Documentacgao das bibliotecas AIF360
e Fairlearn (para pratica com ferramentas).

(' 1 NOTAIMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até
2025. Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.

Obrigado por participar desta
aula!

Continue sua jornada rumo a construcao de sistemas de IA mais justos e responsaveis. %’



