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Resumo

Um dos principais desafios ao criar um simulador do comportamento humano con-
siste em suprimir a perpetuacdo de vieses discriminatérios presentes na tomada de de-
cisdo humana. Diversas abordagens para lidar com tal problema ja foram propostas na
literatura de Inteligéncia Artificial. Tais propostas geralmente consistem na defini¢cdo
de métricas desenvolvidas para quantificar a discriminagao decorrente de um modelo de
inteligéncia artificial e na aplicag¢do de tais métricas na geracdo do modelo de forma a
limitar os efeitos discriminatérios gerados. Entretanto, a limitacdo da discriminacgao de
um modelo faz com que o erro médio dele aumente, gerando um cendrio de conflito en-
tre essas métricas. Neste trabalho, propomos uma metodologia que utiliza de otimizacgéo
multi-objetivo que simultaneamente otimiza o desempenho dos modelos e a qualidade
da predi¢do nos grupos sensiveis (que podem sofrer discrimina¢do). Focando em proble-
mas de classificacio bindria, buscamos encontrar o conjunto dos melhores modelos para
tais métricas. Comparamos nossa abordagem com outras metodologias bem conhecidas
da drea, usando a Regressao Logistica como referéncia de comparacdo. A metodologia
proposta obteve resultados promissores, sendo capaz de diminuir a discrimina¢ido dos
modelos de inteligéncia artificial conjuntamente com a manuten¢io do desempenho em
acurécia.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Etica. Aprendizado de Maquina. Otimizacdo

Multi-objetivo. Classificagao.



Abstract

One of the main challenges when creating a simulator of human behavior is to sup-
press the perpetuation of discriminatory biases present in human decision making. Sev-
eral approaches to deal with this problem have already been proposed in Artificial Intelli-
gence literature. Such proposals generally consist of the definition of metrics developed
to quantify the discrimination resulting from an artificial intelligence model and the ap-
plication of such metrics in the generation of the model to limit the discriminatory effects
generated. However, limiting the discrimination of a model causes the average error of
it to increase, generating a scenario of conflict between these metrics. In this project,
we propose a methodology that uses multi-objective optimization that simultaneously
optimizes the performance of the models and the quality of the prediction in sensitive
groups (which may suffer discrimination). Focusing on binary classification problems,
we seek to find the set of the best models for such metrics. We compared our approach
with other well-known methodologies in the area, using Logistic Regression as a com-
parison reference. The proposed methodology obtained promising results, being able to
reduce the discrimination of artificial intelligence models together with the maintenance
of accurate performance.

Keywords: Artificial intelligence. Ethic. Machine Learning. Multi-objective opti-

mization. Classification.
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1 Introducao

A aplicacdo de inteligéncia artificial tem se expandido na automatiza¢do na tomada
de decisdo. Esses modelos t€ém guiado politicas publicas, andlise de crédito, andlise de
contratacdo de empregados, entre outras tomadas de decisdo que tem um impacto significa-
tivo na vida das pessoas e da sociedade como um todo. Por conta desses modelos buscarem
simular o comportamento humano apresentado a eles através dos dados, se os proprios dados
fornecidos contiverem decisdes injustas ou discriminatdrias, os sistemas de inteligéncia arti-
ficial também podem propagar tais injusticas. Ainda que os dados nao fornecam informacodes
explicitas dos grupos discriminados, ela ainda assim pode se tornar injusta ao capturar padroes
implicitos quem auxiliem na minimizar o erro médio de dados que contém discriminacao na
sua rotulacdo.

Diversos escandalos em relagdo a inteligéncias artificiais injustas e discriminatdrias
jé ocorreram. Um caso comum acontece com modelos de reconhecimento facial que pos-
suem erro bastante superior para pessoas de pele escura em detrimento de pessoas de pele
clara e também acontece com modelos utilizados no sistema judiciario para prever a chance
de um criminoso voltar a cometer algum crime. Neste ultimo caso, modelos de IA predi-
zem probabilidades maiores para pessoas negras em relacdo a pessoas brancas com demais
caracteristicas similares. Existem diversas aplicacdes e formas com que esses modelos de in-
teligéncias artificiais causam e propagam injusticas e discrimina¢des nas mais diversas areas
[1, 2]. Nesse cendrio, se torna necessario olhar esses modelos sob uma nova ética, buscando
nao somente modelos que tenham alta assertividade, mas que sejam capazes de reduzir os
vieses contidos na sociedade que sao retratados nos dados.

Considerando o exemplo do problema de classificagdo para aprovar ou rejeitar um pe-
dido de empréstimo, como o apresentado no conjunto de dados Statlog (German Credit Data)
[3]. Ha diversas informacdes sobre um pedido de empréstimo, como seu valor, e informagdes
também sobre a pessoa que esta solicitando o empréstimo, dentre elas o género da pessoa. Ao
ajustarmos um classificador com esses dados, € possivel que o classificador leve em conta o
género da pessoa para atribuir chances diferentes de receber o crédito, mesmo com as demais
caracteristicas similares [23], o que pode ser considerado injusto. Uma opg¢ao para resolver
esse problema seria remover esse atributo de género, também chamado de atributo sensivel,
mas em muitos casos isso nao € suficiente para assegurar que esse modelo seja justo [4]. Po-
dem existir outros atributos que sdo altamente correlacionadas com o atributo sensivel (por
exemplo, as mulheres terem menos dinheiro guardado em suas contas bancarias do que os
homens, por ser comum que as finangas fiquem sob responsabilidade do marido), e o0 modelo

pode usar essa informagdo e continuar gerando discrepancias entre os grupos [4]. A aborda-



gem de treinar modelos de inteligéncia artificial considerando a potencial discriminagdo que
eles podem gerar € justamente o que constitui a drea de justica/fairness.

Muitas das discriminagdes geradas pelos modelos de aprendizado de maquina se dao
pelo treinamento deles focarem apenas na minimizag¢do do erro gerado, com a discriminacao
possivel nao sendo considerada. As abordagens de fairness em aprendizado de miquina fa-
zem com que a discriminacdo passe a ser considerada ao treinar e escolher o melhor modelo.
Falaremos um pouco mais sobre elas na Se¢do 2 - Trabalhos relacionados, mas em geral elas
se limitam a tentar remover a discrimina¢do dos conjuntos de dados que serdo utilizados para
treinamento, tratar a discriminacdo como restri¢do no treinamento do modelo ou mudar o
modelo pés-treinamento de forma a diminuir a discriminacdo. Neste trabalho, abordaremos
o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina enquanto um problema de otimizagao
multi-objetivo, de forma a minimizar ndo apenas o erro, mas também a discriminac¢ao gerada

por ele.

1.1 Motivacao

Ao treinar um classificador considerando métricas de discriminagao, muitas vezes ob-
teremos um preditor com um desempenho global diferente de um modelo que foca somente
em acurdcia. Isso € devido ao conflito entre o aprendizado de algo acurado e algo justo, como
observado nos trabalhos [9], [13] e [14]. Nao obstante, também existe um conflito dentre
as varias métricas de discriminagdo e justica [13]. Com isso, o que desejamos é encontrar
um compromisso 6timo entre essas métricas, encontrando todos os modelos (ou um conjunto
representativo deles) que possuam as melhores trocas entre as métricas.

Se temos dois modelos, 64 e 07, com os erros e4 e e e as métricas de discriminagao
dsedp, ees < egeds < dp, entdo é claro que o modelo 64 é melhor que o modelo
9B, por ser melhor em todas as métricas. Mas se temos que e4 < eg e da > dp, ndo
nao ¢ possivel arbitrar qual dos dois modelos € o melhor dentre eles. Sendo assim, quando
ndo existem modelos melhores que #4 e 67, nés desejamos encontrar ambos os modelos, e
somente decidir qual dos dois € melhor para nossa aplica¢io apds o treinamento. Tal processo
de treinamento que busca otimizar modelos para diversas métricas pode ser abordado através
de otimiza¢dao multi-objetivo.

Essa pesquisa tem como objetivo estudar o impacto da utilizagdo de otimizagdao multi-
objetivo em modelos de aprendizado de maquina, isso nos habilita investigar como o apren-
dizado nos grupos discriminados afeta o aprendizado como um todo. Ao usar metodologias
de otimizag¢dao multi-objetivo a posteriori € possivel obter a fronteira de Pareto, que consiste

num conjunto de solu¢des com diferentes compromissos de aprendizado para os varios gru-



pos estudados. Dessa forma, € possivel escolher, dentre essas solugdes, quais delas sdo mais

apropriadas para o nosso objetivo de reduzir a desigualdade dentre os grupos sociais.

1.2 Objetivo

O objetivo principal deste projeto € obter uma metodologia capaz ajustar modelos de
inteligéncia artificial para classificacdo bindria minimizando ndo somente o erro de apren-
dizado, mas também a discriminagdo. Isso serd abordado utilizando da otimiza¢do multi-
objetivo, que permite a otimizacdo simultanea de diversas funcdes objetivo. Entretanto,
como tais métricas de discrimina¢do sao nao convexas, o que ¢ demandado pelo otimiza-
dor utilizado, exploramos duas propostas diferentes de conjuntos de fungdes objetivo para
otimizarmos, indiretamente, as métricas de discriminacao.

Focamos em classificagdo bindria devido a esta aplicacdo ser a mais explorada dentro
da literatura da area, possuindo diversas métricas de justicas dedicadas exclusivamente a esta
classificagdo. Nossa metodologia pode ser aplicada a outros tipos de modelo com algumas
adaptagdes. Tais aplicagcdes podem ser exploradas em trabalhos futuros.

Os objetivos especificos consistem em:

* Modelar o classificador de regressao logistica utilizando da otimizacdo multi-objetivo
tomando em consideracdo o conflito de objetivos de desempenho de cada grupo e a

complexidade do modelo.

* Criacdo de um arcabouco que seja capaz de ajustar diversos classificadores de forma a

reduzir a discriminagdo sem perdas muito grandes de desempenho.

* Comparar os resultados obtidos pelas propostas deste trabalho com estratégias simila-

res da literatura de fairness.

» Utilizar de métodos de ensemble learning para, a partir de um conjunto de modelos
gerado pela abordagem multi-objetiva, permitir ao tomador de decisdo que combine

modelos em um ensemble para atender multiplas métricas.

1.3 Esboco do trabalho

Na Secao 2 - Trabalhos Relacionados apresentamos uma contextualiza¢do das pe-
quisas realizadas em discrimina¢do de modelos de inteligéncia artificial. Além disso, como
esse trabalho é focado na otimizacdo multi-objetivo dos modelos, vamos expor trabalhos
em otimizacdo de modelos, e mais especificamente em otimiza¢do multi-objetivo de mode-

los. Esses trabalhos adaptam o treinamento de tais modelos com o objetivo de reduzir sua



discriminacgdo e injustica, e nosso objetivo € abordar as principais diferengas entre tais traba-
lhos e a metodologia proposta.

Na Secao 3 - Metodologia definimos do que se trata a otimiza¢do multi-objetivo e
apresentamos o método que utilizaremos para resolver os problemas de otimizacao que ire-
mos propor. Em seguida, formalizamos as duas propostas deste projeto, juntamente com a
motivacao de cada uma. Ao fim, apresentamos também diversas métricas de discriminagao
que utilizaremos para avaliar os modelos na secao seguinte.

Na Secao 4 - Resultados apresentamos diversos experimentos que realizamos com
as metologias propostas, comparando com outras metodologias utilizadas na literatura de
fairness. Desta forma, avaliamos como as propostas se comportam em conjuntos de dados
bem conhecidos e testamos a validade da nossa proposta.

Na Secao 5 - Conclusao apresentamos as consideragdes finais do trabalho, assim como

as perspectivas de pesquisa futura para o tema abordado.



2 Trabalhos relacionados

As pesquisas que buscam estudar a discriminagdo e injustica gerada por modelos de in-
teligéncia artificial abordam perspectivas diferentes, desde definir o que seria uma discriminagao
e apresentar métricas que permitem quantificar o quao discriminatério € um modelo, até ao
desenvolvimento de estratégias para diminui-la. Este trabalho aborda duas propostas de es-
tratégias para diminuir a discriminag¢do de modelos de aprendizagem de maquinas utilizando
de otimiza¢dao multi-objetivo.

Na Secdo 2.1 apresentamos uma contextualizacdo das estratégias mais comuns na li-
teratura de discriminacao de modelos de aprendizagem de méaquina. Em seguida, na Secdo
2.2, exploramos mais a fundo projetos que realizam modifica¢des no problema de otimizacao
correspondente ao treinamento do modelo. Por fim, em 2.3, apresentamos trabalhos que, as-
sim como este, utilizam de otimizacdo multi-objetivo, ressaltando suas principais diferencas

com as estratégias propostas aqui.

2.1 Contextualizacao em Fairness

Inicialmente acreditava-se que desconsiderar os atributos sensiveis, como raca e género,
ao treinar modelos de aprendizagem de méquina era suficiente para evitar discriminagdes, 0
que ficou conhecido como “justica por desconhecimento”(“fairness through unawareness’)
[31]. Entretanto, tal abordagem se mostrou inadequada, devido aos atributos sensiveis terem
correlagdo considerdavel com outros atributos que gostariamos de utilizar, permitindo, assim,
que ocorra discriminacao através de tais atributos correlacionados. Por exemplo, c6digo pos-
tal € bastante correlacionado com raca [35].

Com isso, diversas estratégias estdo sendo desenvolvidas para lidar com a discriminacao
gerada por inteligéncias artificiais, levando em consideracdo as caractristicas sensiveis. Em
geral, elas realizam alteragdes nas maquinas de aprendizado j4 bastante utilizadas na érea,
como regressoes logisticas. Podemos dividi-las em trés familias [32], sendo elas as que reali-
zam mudangas durante o pré-processamento, no proprio processamento e no pos-processamento

das modelos de inteligéncia artificial gerados.

Pré-processamento As estratégias de pré-processamento buscam compensar os vieses das
informacdes contidas na base de dados antes da criacdo do modelo de inteligéncia
artificial. Isso pode ser atingido através de uma nova representa¢do de cada amostra
por uma combinagdo de protétipos que reduzem o viés [6], ou criando ponderacdes
para cada amostra de forma que o modelo seja forcado a aprender melhor os grupos

discriminados [8].
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Durante o processamento As estratégias que sdo aplicadas durante o processamento, ou
treinamento, dos modelos reescrevem o problema de otimiza¢do que corresponde ao
treinamento de forma a considerar explicitamente as métricas de discriminagio, po-
dendo, por exemplo, adicionar restricdes que forcam o modelo a atender uma métrica
de discriminagdo [9], ou realizar uma sequéncia de classificacdes que adicionam uma

ponderacdo para reduzir a discriminagao [10].

Pos-processamento As estratégias de pds-processamento mudam componentes do modelo
de inteligéncia artificial apds o aprendizado do mesmo. Isso pode ser feito mudando o

threshold de classificacdo [11]; ou usando aprendizado adversarial [12].

Cada uma dessas estratégias partem de diferentes concepgdes e necessidades durante
o desenho de uma mdquina de aprendizado. Entretanto, esse trabalho apresenta propos-
tas de adaptacdes a serem feitas nos modelos durante o processamento deles, através de

modificagdes feitas ao problema de otimizagdo correspondente ao treinamento.

2.2 Fairness com otimizacao

Diversos trabalhos na literatura de fairness abordam a discriminacdo dos modelos de
aprendizado de mdquinas através da modificacdo do treinamento deles. De forma geral,
um modelo de aprendizado de méquinas € gerado (ou treinado) de forma a minimizar o
erro (ou maximizar o desempenho) do modelo para um conjunto de dados fornecido. Essa
minimizacao/maximizacao € o objeto de estudo da Otimizacdo. Assim, alguns dos trabalhos
de fairness que abordam mudancas no processo de treinamento de forma a reduzir o viés
discriminatorio.

Tais trabalhos levam em consideracdo que o erro de aprendizado (ou desempenho) e
discriminacdo dos modelos sdo implicitamente conflitantes, isto é, a0 maximizarmos o de-
sempenho, teremos uma discriminac¢do maior do que se tivéssemos minimizado a discriminagao.
Assim, otimizar uma métrica piora a outra. Tal conflito foi abordado nos trabalhos [9], [13] e
[14]. Além disso, também existe um conflito dentre as varias métricas de discriminagao [13].

Virios dos modelos que utilizam da otimiza¢do o fazem otimizando o desempenho
do modelo, mas com restri¢cdes em relacdes a discriminagdo resultante. O trabalho [9], por
exemplo, otimiza o desempenho limitando a diferenca entre os erros de aprendizado entre os
grupos sensiveis e ndo sensiveis. J4 o trabalho [19] limita a diferenca entre as chances de
obter o recurso desejado entre os grupos.

Entretanto, essas otimizagdes com restricdes nao garantem que os modelos treinados

terdo os melhores valores possiveis para as métricas de desempenho e de discriminagao, prin-
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cipalmente quando sdo utilizadas mais que duas métricas ao avaliar o modelo. Assim, surgi-
ram diversas abordagens que utilizam métodos de otimizacao que sao focados justamente em
otimizar diversas métricas a0 mesmo tempo, pertencentes a subdrea chamada de otimizacdo

multi-objetivo.

2.3 Fairness com otimizacao multi-objetivo

Levando em consideragdo o conflito existente entre as métricas de desempenho e métricas
de discriminagdo, e também considerando que podemos querer utilizar mais de uma métrica
de discriminagdo ou de desempenho, tentar otimizar tantos objetivos ao mesmo tempo pode
gerar alguns problemas. Um deles é o tempo de execugdo do treinamento dos modelos. Ou-
tro, ainda mais impactante que o primeiro, é que podemos acabar com modelos com valores
sub-6timos para as métricas, dependendo da metodologia utilizada para abordar a otimizacao
delas. Tendo isso em vista, alguns trabalhos utilizam da metodologia de otimizacdo multi-
objetivo para realizar o treinamento dos modelos, o remodelando de forma a otimizar simul-
taneamente diversos objetivos, sendo eles o desempenho e a discriminagao.

Devido a utiliza¢ao de mais de um objetivo a ser otimizado, as metologias de otimizacao
multi-objetivo encontram mais do que um unico resultado 6timo, encontrando, na verdade,
um conjunto de resultados 6timos chamado de Fronteira de Pareto. J4 as estratégias de fair-
ness podem retornar tanto essa Fronteira e permitir que o utilizador do modelo escolha qual
dos modelos 6timos ele prefere ou entdo pré-estabelecer uma forma automatica de escolher
qual o melhor modelo dentre esse conjunto. A Fronteira de Pareto é capaz de gerar diver-
sidade de modelos [24] que podem ser muito importante tanto para gerar um Unico modelo
capaz de ser mais justo quanto para agregar varios modelos se utilizando de metologias de
ensemble learning [24].

Um dos trabalhos que utiliza da otimiza¢ao multi-objetivo considera que o desempenho
(ou erro) para cada um dos grupos que podem sofrer discriminacao (ou serem beneficiados)
sdo explicitamente conflitantes entre si [20]. Entretanto, essa proposta se limita a encontrar
apenas um modelo de inteligéncia artificial, sendo ele o modelo que minimiza o maior erro
dentre os grupos.

O trabalho [34] também utiliza da otimiza¢ao multi-objetivo para otimizar simultanea-
mente a performance e discrimina¢do do modelo. Ele aborda isso através da otimizacao dos
hiper parametros do modelo, criando uma abordagem que é agndstica em relagao ao modelo
e a métrica de fairness escolhidos. Assim como este trabalho, ele tem como objetivo en-
contrar um conjunto de modelos representativo da fronteira de Pareto do compromisso entre

performance e discriminagdo, deixando na mao do utilizador escolher qual o melhor modelo
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para a aplicacdo deseja dado o conjunto 6timo. Todavia, ao otimizar através da sele¢do dos
hiper parametros, ndo modificando a forma do modelo em si, a metodologia esta limitada ao
modelo de aprendizado que inserido para fazer o ajuste do hiper-parametro, dependendo das
caracteristicas do mesmo para reduzir o viés discriminatorio.

Com isso, a metodologia proposta ndo se limita a criar modelos que induzem redugao
viés [9, 19], nem a tratar o conflito das perdas de aprendizado para cada grupo [20], nem a
gerar multiplos modelos com otimiza¢do multi-objetivo [34]. Este trabalho tem todas essas
caracteristicas e € capaz de gerar diversidade de modelos o suficiente para que um usudrio
(ou uma métrica) selecione um modelo, ou a selecdo de multiplos modelos, permitindo que

métodos de ensemble learning agreguem essas multiplas predi¢des.

2.4 Consideracoes finais

Nessa secdo apresentamos as principais categorias de estratégias que abordam o pro-
blema da discriminacio advinda de modelos de aprendizagem de mdaquina, focando nas es-
tratégias que realizam modificagdes no processo de treinamento dos modelos, por ser a cate-
goria que este trabalho pertence. Em seguida motivamos e nos aprofundamos nas estratégias
que propdem a utilizacdo de mecanismos de otimizacao para efetuar as alteracdes ao treina-
mento, que podem se dar através do acréscimo de restri¢cdes a otimizacao, como a restri¢ao
da discrimina¢do do modelo, ou entdo da modificacdo do que serd otimizado, como, por
exemplo, remodelando o treinamento enquanto um problema de otimizacdo multi-objetivo.
Por fim, expomos trabalhos que, assim como este, utilizam da otimiza¢do multi-objetivo,
destacando suas principais diferencas tedricas e praticas com este.

Na préxima secdo definimos a otimizacdo multi-objetivo, juntamente com o método
que utilizaremos para resolver os problemas de otimizagao que definiremos enquanto treina-
mento do modelo. Na secdo seguinte, apresentamos nossas duas propostas de modelagem
multi-objetivo para o treinamento de modelos de classificacao bindria. Ao fim da secdo apre-
sentamos, também, as definicdes e métricas de discriminagcdo que utilizaremos para avaliar

os modelos na secdo seguinte de resultados.
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3 Metodologia

Dado um conjunto de N amostras z; € R% : 4 € 1,..., N, onde cada z; corresponde
a um individuo, e que dentre os d atributos ha uma informagdo sensivel a € {1,...,G}.
Essa informacdo estratifica essas amostras entre G grupos e o aprendizado pode gerar viés
favorecendo um certo grupo. Dado a classificagdo binaria y; € 0,1 : ¢ € 1,..., N, nosso
objetivo € encontrar um conjunto de classificadores que otimizem a qualidade de predicao ao
mesmo tempo que reduzem a discriminacdo gerada pelo modelo.

Sabendo que a predicdo da maquina de aprendizado pode oferecer algum beneficio para
cada um desses grupos, nds consideramos que existe um conflito dentre esses grupos. Isso
ocorre pois aumentar o beneficio para um certo grupo, pode reduzir o beneficio para outro
grupo. Com isso, utilizamos da formulagdo de otimizagdo multi-objetivo (definida na Se¢ao
3.1) para reescrever o problema de treinar os classificadores em um problema com diversos
objetivos, agora considerando métricas para o grupo com atributo sensivel e o grupo sem
atributo sensivel, além do termo de regularizacao. Na formulacdo apresentada na Figura 1, o
grupo sensivel é o de mulheres, representado por M, e o grupo nao sensivel é o de homens,
representado por H.

Para resolvermos o problema multi-objetivo, aplicaremos o método MONISE (expli-
cadoem 3.1.1), que utiliza da metodologia de soma ponderada para encontrar um subconjunto
representativo do conjunto de solu¢des 6timas do problema, que é chamado de Fronteira de
Pareto. Por ser um método de soma ponderada, reescrevemos o objetivo de forma a ter uma
unica funcao objetivo (de forma detalhada em 3.2), que € justamente a soma ponderada dos
diversos objetivos. Um dos objetivos de soma ponderada que propomos € o apresentado em
(a) na Figura 1.

Ap6s utilizar o MONISE (b), teremos a Fronteira de Pareto do problema, que € o con-
junto de hiperparametros que geram os modelos de regressao logistica que possuem os me-
lhores valores para as métricas escolhidas nos grupos (sensivel e ndo sensivel) e o termo de
regularizagdo. Essa fronteira gerada é representada em (c) na imagem. Na Figura 1 ndo temos
o termo de regularizagdo, para que a figura fique em duas dimensdes e, com isso, seja mais
facilmente interpretada.

Com esse conjunto de modelos encontrados pelo MONISE, selecionamos os modelos
que otimizam unicamente a acurdcia e trés métricas de justi¢a, Igualdade de Oportunidade,
Paridade Demogréfica e Coeficiente de Variacdo. Essas métricas de justica sdo apresentadas
em 3.3. Ao final, teremos um modelo para cada métrica, o que é representado em (d) na
Figura 1.

Além disso, também exploraremos metodologias de ensemble para encontrar, dado o
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Modelagem multi-objetivo

H jH oM M Selecionar
wil (x,y,e) Wil (x,y,e) [a] melhor modelo

em acuracia
# eACC

» f (x, eA(f(f):yAC(f

MONISE b Selecionar
# melhor modelo

em igualdade deF—— f (x,0'?)= "
Oportunidade

Fronteira de Pareto 6"

8? 0, Selecionar

8 melhor modelo
= em paridade | ——— f(x,0°)=y"
= 0, Demogréfica
1. ePD

Selecionar
melhor modelo
o B em coeficiente —— f(x,0 )=y

de variagéo
o] +
o ° eR 6(1/

Figura 1: Descricao visual da metologia proposta neste trabalho. Em (a) temos a modelagem
por soma ponderada dos objetivos que minimizaremos, em (b) utilizamos a abordagem MO-
NISE para resolver o problema multiobjetivo, resultando na Fronteira de Pareto apresentada
em (c). Em (d), selecionamos dentre os modelos de (c) aqueles que minimizam unicamente
cada uma das métricas de desempenho e discriminacao escolhidas.

conjunto de modelos, um novo modelo que se baseia nos anteriores, agregando seus resul-
tados, de forma obter resultados que obtenham bom desempenho em todas as métricas uti-
lizadas, ndo em uma tunica especifica. Na Secao 3.4 detalhamos o método de ensemble que

utilizaremos neste trabalho.

3.1 Otimizacao multi-objetivo

Na otimiza¢dao multi-objetivo, mais de uma fun¢do objetivo é otimizada simultanea-
mente. Sejam f1, fo, ..., f,n m fungdes a serem otimizadas, com f;(x) : @ — Rex €

0, C R, entdo o problema de otimizacdo multi-objetivo é definido como:
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Definition 3.1 (Problema multi-objetivo) [15]

mim;(mize J(x) ={fi(x), fa(x), ..., fm(x)}
subjectto x € ,Q C R?
f(x):Q— v, ¥ CR™

Dadas duas solugdes possiveis x', x7 € R?, diz-se que x' domina x’ se fi(x!) <
fe(x?),Vk € 1,...,me Fk : fr(x') < fe(x?), isto €, se x' é melhor que x’ em todas as
métricas. Neste caso fica claro que x* é melhor do que x/.

J& se existe um objetivo k onde fi(x') < fi(x?) e outro objetivo [ tal que f(x') >
fi1(x?), isto é, x" é melhor que x’ no objetivo k e x? é melhor do que x’ no objetivo I, torna-se
impossivel dizer qual € melhor entre x° e x/. Tal situagiio é chamada de nao dominéncia.

Os métodos de otimizag¢do multi-objetivo encontram um conjunto de solugdes Gtimas
de Pareto, que sdo solugdes que ndo sao dominadas por nenhuma outra e que ndo dominam
uma a outra. Esse é o equivalente a solu¢des 6timas de otimiza¢do com apenas um objetivo.
Cada uma dessas solugdes representa um tradeoff entre os objetivos.

Um exemplo de problema multi-objetivo € decidir qual CPU comprar. Tendo as informacdes
de preco e desempenho (benchmark score) para varias CPUs diferentes, deseja-se comprar
aquela que possui 0 menor preco e, a0 mesmo tempo, o melhor desempenho. Na préxima
imagem, cada ponto representa uma CPU, com o eixo horizontal sendo o preco e o verti-
cal sendo o inverso do desempenho. Como esperado, ndo existe um unico computador que
possui tanto o melhor desempenho quanto o menor preco. Os pontos mais escuros sao parte
do conjunto de solugdes 6timas de Pareto e os pontos em cinza sdo dominados pelos pontos
escuros.

Para resolver os problemas multi-objetivos, utilizaremos a abordagem chamada MO-
NISE [16].

3.1.1 MONISE - Many-Objective Non-Inferior Set Estimation

A abordagem para problemas multi-objetivos MONISE [16] encontra globalmente o
conjunto de solucdes 6timas de Pareto, formulando e resolvendo uma sequéncia de problemas

como o seguinte:
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Figura 2: Multi-objective representation of high-end CPUs cpubenchmark .net with 485
CPUs and only 29 Pareto-optimal CPUs.

Definition 3.2 Mérodo de soma ponderada [17]
minimize w' f(x)

subjectto x € Q,Q C R?
fx): Q=¥ ¥ CR™

onde w; > 0,Vi € {1,2,...,m}ewl’l =1,

Para cada w encontramos uma unica solugdo eficiente, mas deseja-se encontrar um
conjunto de solucoes de Pareto bem distribuidas. Assim, o MONISE ¢é capaz de encontrar
sequencialmente as R solu¢des mais representativas, que depois serdo selecionadas de acordo
com a preferéncia a posteriori do tomador de decisdo.

Utilizamos MONISE por nos permitir ter trés ou mais fungdes a serem otimizadas, em
detrimento do método NISE (Non-Inferior Set Estimation), que também utiliza do método
de soma ponderada para encontrar a fronteira de Pareto, mas que ndo possui bons resultados

para problemas com mais de duas fungdes objetivo.

3.2 Modelos de aprendizado e o conflito entre objetivos

Um problema de classificagao bindria € dado por um conjunto de N amostras, onde

x; € R i e {l,...,N},e X = {xy,...,Xy]} consiste nos atributos de entrada e y; €
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cpubenchmark.net

{0,1} : ¢ € {1,..., N} é o valor de saida que se deseja predizer. Em classificagdo, esse

valor indica a pertinéncia a classe 0 ou a classe 1. A regressao logistica consiste em escolher
&0 b(x)

1+4ef " 8(x)

de uma nova amostra x ter a sua pertinéncia vinculada ao grupo 1, e usar o seguinte problema

como modelo a fungdo sigmoide f(x,0) = € [0,1]', que descreve a probabilidade
de otimizagdo para encontrar o vetor de parametros 6 que faz a sigmdide melhor se adequar
aos dados:

N €9T¢(Xl) 69T¢(x1)

N o0 o(x;) 0T o(x;) ~
sendo I(X,y.0) = > .., — [yi In (W) +(1—y)ln (1 - m)} a funcdo de
perda. Essa fun¢do detecta o quao distante as /N amostras estio de realizar predi¢cdes corretas.
O segundo termo de 1, ||||2, é a funcdo de regularizac¢do, que tenta fazer o modelo ser o mais
simples possivel.

Entretanto, € possivel perceber que otimizar esse problema ndo leva em conta a na-
tureza de cada amostra, considerando todas elas como equivalentes. Neste contexto, pode
ser que uma maquina de aprendizado prejudique um grupo desprivilegiado pois o processo
de otimizacgdo é capaz de acertar mais amostras, em média, ao privilegiar um outro grupo.
Assim, propomos duas estratégias diferentes para reescrever o problema de forma a levar em

consideragdo a caracteristica sensivel.

3.2.1 Primeira proposta: Erro por grupo

Primeiramente vamos estratificar as amostras em GG grupos sensiveis. Assim, podemos
criar conjuntos GY para cara grupo sensivel g € {1,...,G}. Com isso, é possivel modelar a

perda no aprendizado para cada um dos grupos g:

o0 T o(xi) ef " o(xi)

lg(X7Y>9):Z_ yiIn [EprTes) +(1—y)n|1 (2)

N 0T p(x:)
1€GY 1+e

Por fim, é possivel afirmar que cada uma das fungdes de perda 19(X,y, 6),g € {1,...,G}
sdo conflitantes entre si, assim como conflitantes com a regularizagio ||f||s. Com isso é

possivel modelar esse problema como optimizagao multi-objetivo sob a forma da soma pon-

derada:

'Por questdes de conveniéncia, nés usamos a fungio ¢(x) = [¢o(X),...,dq(x)]", na qual ¢o(x) =
1,¢0i(x) = x; Vi # 0, i € {1,...,d}. Essa nota¢do é usada para adicionar um termo de viés na modela-
gem.
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G
Inein nglg(xaya 9)+WG+1H9H2 (3)

g=1
sendo w o vetor de pesos que serd encontrado pelo método MONISE.

Com isso, encontramos R solucdes para o modelo na Equacao 3 utilizando o método
MONISE. Existem infinitas solu¢des para 3, devido aos diferentes possiveis valores de w,
entdo nos limitamos a um subconjunto com R de tais solu¢cdes. O MONISE se encarregara
de encontrar os w de forma que as solugdes encontradas sejam as mais representativas do
conjunto. Em posse desses modelos, é possivel escolher o melhor modelo de acordo com
um conjunto de métricas de desempenho e discriminagdo. Na préxima se¢ao apresentaremos
algumas métricas de discriminagdo bastante utilizadas na literatura de fairness.

Ao modificar o problema de forma a considerar o erro para cada grupo de acordo com
a caracteristica sensivel, encontramos um conjunto de modelos que possui valores diversos
de erro para cada grupo, com modelos cujos valores sdo distantes e também modelos em que
0s erros para os grupos sao proximos. Assim, se estamos considerando enquanto métrica de
justica que queremos que todos os grupos tenham taxa de acerto parecidas, esta proposta tem
o potencial de satisfazer bem essa métrica. Entretanto, outras métricas de justica propdem
que o modelo ideal ndo € focado em diminuir o erro para cada grupo, mas sim que 0s grupos
diferentes possuem taxas de aceitacdo nao muito distoantes. Isto €, considerando o caso de
que queremos um modelo para decidir se uma pessoa deve ou ndo ser contratada para um
certo cargo, uma métrica de justica possivel aqui é de que o modelo ndo deveria aceitar mais
homens do que mulheres, mesmo que nos dados fornecidos isto ocorra. Assim, propomos
uma outra estratégia para esses casos, que possui como um dos objetivos a serem otimizados

a taxa de pessoas aceitas para cada um dos grupos.

3.2.2 Segunda proposta: Aceitacao por grupo

Se desejamos que nosso classificador tenha taxas de aceitacdo parecida entre os gru-
pos, uma abordagem possivel para atingir este objetivo € adicionar as taxas de aceitacdo no
conjunto de fungdes que queremos otimizar. Desta forma, nesta segunda proposta também
utilizamos a separacdo dos grupos.

Para cada grupo, temos a taxa de aceitacdo dada por:

9 69T¢(X2‘)
a’(X,0) = - In e (4)

1€GY

Além disso, também utilizamos como objetivo do problema minimizar a perda do
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aprendizado de forma geral, sem separar por grupos, definida da seguinte forma:

et " d(xi) ef T o)

N

= 1 el

1+ ef T d(xi)

Consideramos a perda enquanto objetivo pois, caso ela ndo seja considerada, entdo os
modelos resultantes ndo possuiriam valor prético, ja que focariam apenas em aprovar todos
os individuos.

Como na estratégia anterior, aqui também adicionamos o termo de regularizagio ||6||2,

o que faz com que nosso problema possa ser escrito da seguinte forma de soma ponderada:

a
mein Z wya! (X, 0) + weil(X,y, 0) + waio||0]]o. (0)
g=1

sendo w o vetor de pesos que sera encontrado pelo método MONISE.

Por fim, utilizamos, da mesma forma que na primeira abordagem, o MONISE para
encontrar R solu¢des para o modelo na Equacgdo 6 e selecionamos, considerando as métricas
escolhidas, o melhor modelo dentre estes.

A seguir apresentamos algumas das métricas de discriminacdo que sdo bastante utili-
zadas na literatura. Elas serdo de extrema importancia para a comparagdo que faremos entre
as duas estratégias apresentadas, além da comparacdo delas com outras abordagens ja bem

utilizadas.

3.3 Meétricas de discriminacao

Para estudar e, eventualmente, minimizar a discrimina¢do gerada por modelos de apren-
dizado de mdquina, € preciso definir o que € uma discriminagdo, assim como quantificar o
quao discriminatério € um modelo.

Dado o atributo sensivel A, com A; = 1 indicando que o individuo 7 faz parte do grupo
sensivel estudado e A; = 0 indicando o contrario, um preditor 3 gerado a partir desses dados
pode ser considerado justo, ou injusto, através de diversas definicdes de justica. Trés das mais

utilizadas atualmente sdo:

Definition 3.3 Paridade Demogrdfica (DP)[4]. Um preditor y satisfaz a paridade demogrdfica
se Pl=1A=0)=P(y=1A=1).

Esta defini¢do de justica, definida para problemas de classificacdo bindria, parte da

premissa de que a caracteristica sensivel que estamos avaliando ndo deve interferir na chance
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de um individuo ser classificado positivamente. Entdo ainda que na realidade a propor¢ao
de individuos que sdo classificados positivamente seja diferente com base na caracteristica
sensivel, esta defini¢do de justica propde que o modelo deve forcar com que esta propor¢ao
seja a mesma para o grupo de individuos com a caracteristica sensivel e o grupo sem ela,

resolvendo injustigas ja existentes.

Definition 3.4 Igualdade de Oportunidade (OE)[11]. Um preditor y satisfaz a igualdade de
oportunidades se P(y =1|A=0,y=1)=Py=1A=1,y=1).

Assim como a Paridade Demogréfica, a Igualdade de Oportunidade parte da anélise de
grupos com base na caracteristica sensivel, mas, diferente da definicao anterior, esta defini¢dao
nao forca com que o modelo resolva injustigas j4 existentes. A Igualdade de Oportunidade
procura, na verdade, garantir que o modelo continue classificando os individuos positiva-
mente da mesma forma que foram nos dados fornecidos, sem valorizar um grupo em detri-

mento de outro.

Definition 3.5 Justica individual (FI)[18]. Um algoritmo ¢ justo se der previsoes semelhan-
tes a individuos semelhantes. Formalmente, dada uma métrica d(-,-), se os individuos i e j
sdo semelhantes sob essa métrica (isto é, d(i, j) é pequeno), entdo suas previsdes devem ser

semelhantes: §(x;, A;) = y(z;, A;).

Esta definic@o de justica parte da premissa de a justica deve ser avaliada da perspectiva
individual, ao invés da perspectiva de grupos.

Através de definicoes de desigualdade e justica sdao definidas métricas de discriminacao,
que sdo utilizadas para quantificar o quao injusto um modelo é e, com isso, permitir que
procuremos os modelos mais justos para a tarefa proposta. Neste trabalho serdo utilizadas as

seguintes:

Definition 3.6 (Métrica de P Porcento [19]

S
|

P(H=1A=1) P(
P(g=1A=0)"P(y

P%—min( 1:3 (1)

)

A métrica de P porcento vem da definicdo de Paridade Demografica, sendo muitas

vezes chamada de métrica de Paridade Demografica, embora o termo P porcento seja mais

utilizado.

Definition 3.7 Métrica de Igualdade de Oportunidade[11]
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Definition 3.8 Indice de Entropia Generalizado[21]

N
Sejam N a quantidade de amostras, b; = vy; —vy; + 1 e p = iz bi

N

Ea(btha'“abn) = %Efil%ln%, lfOézl
_%Zij\illn%’ ifa=0

O Indice de Entropia Generalizado &, na verdade, um conjunto de diferentes indices
para cada valor de . Neste trabalho, utilizaremos a métrica Coeficiente de Variagao, definida

como:

Definition 3.9 Coeficiente de Variacdo[22]

CV= 2\/€a:2(b1, bg, ceey bn)

O Indice de Entropia Generalizado, assim como o Coeficiente de Variacdo, sdo conside-
rados métricas baseadas em justica individual, por ndo separarem e quantificarem estatisticas
com base nos grupos definidos a partir da caracteristica sensivel, mas sim nos individuos em
geral.

A seguinte tabela apresenta uma visdo geral das métricas que utilizamos, classificando-

as em Justica por Grupos ou Individual e apresentando qual condi¢do cada uma estabelece.

Nocao de Justiga Condigao de Justica
Acurécia Acurécia igual para todos os grupos
Justica por Grupos | Tgualdade de Oportunidade Taxa de verdadeiros positivos igual para todos
0s grupos
Paridade Demografica Taxa de aceitagdo igual para todos os grupos

Individuos que merecem resultados similares

Justica Individual | Indice de Entropia Generalizado o
recebem resultados similares

Tabela 1: Visdo geral das métricas de desigualdade.

3.4 Ensemble Learning

Para melhorar os modelos de aprendizagem de maquinas, muitas vezes sao utilizados
métodos de ensemble learning [38, 39], ou aprendizado por agrupamento, que consiste em,
a partir de um conjunto de modelos treinados para uma mesma tarefa, produzir um novo
modelo, mais complexo, que tenha performance mais robusta do que os modelos do conjunto.
O objetivo dessa estratégia € a minimizar as desvantagens individuais dos modelos mais

simples no modelo final.
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Como nas propostas deste trabalho encontramos um conjunto de modelos que otimizam
métricas de desempenho e de discriminagdo, € possivel utilizar métodos de ensemble para,
a partir desse conjunto, gerar um unico modelo que tenha boa performance em todas as
métricas. Conforme mostrado em [24] e explorado nos experimentos que faremos a seguir, a
Fronteira de Pareto € capaz de gerar diversidade de modelos, o que favorece a utilizacdo das
metodologias de ensemble.

Nos experimentos que faremos sobre as propostas, utilizaremos o método de votacao
simples como ensemble para gerar um unico modelo dada a Fronteira de Pareto encon-
trada. Nesse método, cada modelo ”vota’no que deveria ser o resultado. Como abordamos
problemas de classificacdo bindria, entdo para cada individuo x cada modelo ¢ predird sua
classificagdo f(x,0;). Para gerar o inico modelo, podemos utilizar o método rigido (hard),
onde cada modelo do conjunto utilizado pode votar se o individuo faz parte de um grupo ou
do outro, com os votos sendo bindrios, e a classificacao do individuo € o grupo que recebeu
mais votos; ou entdo podemos utilizar o método suave (soft), onde cada modelo d4 a proba-
bilidade do individuo pertencer a cada um dos dois grupos, com a classifica¢ao do individuo

sendo o grupo que obteve maior soma das probabilidades preditas.
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4 Experimentos

Nesta secdo avaliaremos comparativamente o desempenho das estratégias de treina-
mento de modelos de aprendizagem de mdquina através de otimizacdo multi-objetivo pro-
postas neste trabalho. Antes de apresentarmos os resultados obtidos para os experimentos, na
Secdo 4.1 apresentamos os conjuntos de dados que utilizaremos nos experimentos seguintes
e os modelos com que compararemos os resultados obtidos nas propostas. Em seguida, na
Secdo 4.2 comparamos o desempenho da nossa estratégia com baselines da literatura; neste
experimento cada selecdo dos modelos leva uma tnica métrica de desempenho por vez, ao
invés de otimiza-las simultaneamente. Tal experimento € importante para validar a competi-
tividade da metodologia proposta em comparacao as demais metodologias da literatura.

Na Secdo 4.3 comparamos a diversidade de modelos que podemos gerar com cada es-
tratégia proposta em levando em conta as métricas analisadas. Tal diversidade € importante
tanto para permitir uma maior liberdade de escolha para utilizador ao que tange diferen-
tes compromissos entre discriminacdo e desempenho do modelo, assim como propiciar a
utilizagdo de métodos de ensemble learning para agregar com conjunto de modelos buscando
uma maior robustez. Na Secdo 4.4 aplicamos método de ensemble learning para encontrar
um Unico modelo a partir do conjunto de modelos resultante das estratégias multi-objetivas
propostas. Buscamos obter um modelo final que seja mais robusto do que os modelos do
conjunto, balanceando o conflito entre desempenho e discriminac¢do. Por fim, na Secdo 4.5

apresentamos as conclusdes obtidas a partir dos experimentos realizados.

4.1 Configuracoes dos experimentos

Nas secoes seguintes, realizaremos diversos experimentos com as metodologias que
propomos neste trabalho. Com isso, apresentamos os conjuntos de dados que utilizaremos
nesses experimentos, e apresentamos 0os modelos com os quais iremos comparar os resultados

obtidos nos experimentos.

4.1.1 Dados

Para os experimentos utilizamos quatro conjuntos de dados reais que sao bastante co-
muns na literatura de fairness no contexto de aprendizado de maquina. Os dados sdo de
aplicacdes bastante diferentes, abordando crédito, renda, admissdo académica e crime. Esses
contextos apresentam viés discriminatério mesmo em situagcdes que nao utilizem modelos de

aprendizagem de maquina.
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German O conjunto de dados German Credit Data [3] contém 1000 solicitagdes de crédito,
com informagdes de quantidade de crédito, duragao do pagamento, razdo para a solicitacao
e outros dados em relacdo a pessoa que fez a solicitacdo, como idade, se trabalha, se
tem muito ou pouco dinheiro guardado e o género da pessoa (utilizado como carac-
teristica sensivel), além de indicar se o pedido foi aceito ou negado. O objetivo, com
esses dados, foi treinar um modelo para classificar, dado um pedido de crédito, se ele

deve ser aceito ou nao.

Adult O conjunto de dados Adult Data Set [3], também conhecido como Census Income,
contém informagdo sobre individuos do Censo dos Estados Unidos de 1994. Sao
informagdes de 48842 pessoas com 14 atributos diferentes, dentre eles género (nao
utilizado como atributo sensivel) e raca (utilizado como caracteristica sensivel). A ta-
refa proposta é prever se um certo individuo recebe mais ou menos que $50.000 por

ano.

LSAC Os dados do LSAC [27] (Law School Admission Council) contém dados de 1.823
alunos de direito, com informagdes de exames e raca (utilizado como caracteristica

sensivel). O objetivo € identificar se o aluno passou no exame de ordem ou nao.

ProPublica Os dados do ProPublica [26] foram coletados da utilizacdo da ferramenta de
risco COMPAS (Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sancti-
ons). Eles incluem informagdes sobre 6.167 individuos que foram presos, incluindo
o grau do incidente, sexo (ndo utilizado como caracteristica sensivel) e raca (utilizado
como caracteristica sensivel). O objetivo é prever se o individuo voltard a ser preso em

dois anos.

Em seguida, apresentamos as estratégias de fairness com que compararemos os resul-

tados obtidos nos experimentos que faremos comparacdes com as estratégias propostas.

4.1.2 Abordagens comparadas

A fim de avaliar as hipdteses sobre as propostas apresentadas, é necessario comparar
os resultados obtidos nos experimentos que fizemos com outras estratégias de fairness. Para
isso0, escolhemos cinco estratégias que possuem similaridades com as apresentadas nesse tra-
balho, mas que representam categorias diferentes utilizadas na literatura. Todas as estratégias
escolhidas abordam classificagdes bindrias e se baseiam na Regressao Logistica.

Temos a Regressdo Logistica que ndo apresenta foco algum na discriminacdo do mo-

delo; Reweighting realiza mudangas no problema de otimiza¢do do treinamento do modelo,
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mas sem acrescentar restricdes; Classificador de Paridade Demografica e Classificador de
Igualdade de Oportunidade adicionam restricdes ao treinamento; Minimax modela o treina-

mento enquanto um problema de otimizacao multi-objetivo.

Regressao Logistica Abordagem que utilizaremos como base nas comparagdes, ele utiliza

eGTd)(x) c [O 1] d f b bl
1+ef T é(x) , 1|, sendo J a probabili-

dade do individuo x fazer parte do grupo classificado. O processo de treinamento con-

como modelagem a fungdo sigmoide f(z,0) =

siste em encontrar o melhor valor para 6 de forma a minimizar o erro da classificacao
para o conjunto de dados utilizado. Essa abordagem ndo possui nenhum foco em mini-

mizar a discriminacdo do modelo, focando apenas em maximizar o desempenho.

Reweighting A abordagem de reweighting [7] ou reponderacao modifica a regressao logistica
de forma a considerar pesos diferentes para os individuos. Ela separa os individuos
em grupos de acordo com a caracteristica sensivel e a classificacdo que busca replicar
(entdo, se a classificacdo for bindria e a caracteristica sensivel também, teremos quatro
grupos). Para cada grupo ela calula o peso que corresponde a razao entre a probabi-
lidade esperada de que aquele grupo tivesse aquela classificacdo em um mundo sem
preconceitos e a probabilidade real apresentada no conjunto de dados. Com esses pe-
sos, é encontrado o parametro 6 da fun¢do sigmoide de forma a minimizar o erro no
conjunto de dados do treinamento, com esse erro tendo o peso calculado para cada

individuo.

Classificador de Paridade Demografica O classificador de Paridade Demografica [19] re-
escreve o problema de otimiza¢do da regressao logistica de forma a adicionar uma
restri¢do a otimizagdo para que a discrimina¢do do modelo encontrado ndo ultrapasse
um certo valor. Como o nome indica, ele utiliza como métrica de discriminacdo a
Paridade Demogréfica. Entretanto, devido a métrica ndo ser convexa e outras carac-
teristicas dela, o classificador ndo a utiliza enquanto restricao, mas adapta ela em uma

restricdo que indiretamente limita a discriminagao.

Classificador de Igualdade de Oportunidade Parecido com Classificador de Paridade De-
mografica, o Classificador de Igualdade de Oportunidade [9] modifica a regressao
logistica adicionando uma restri¢ao sobre a discriminagao gerada pelo modelo, restricao

essa baseada na métrica de Igualdade de Oportunidade.

Minimax A abordagem Minimax Pareto Fairness [20] modela o treinamento como um pro-
blema de otimizacao multi-objetivo em que as funcdes a serem otimizadas sao o erro
do modelo para os grupos de acordo com a carateristica sensivel. Ela busca minimizar

o maior dentre os erros dos grupos, encontrando um unico modelo.
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Além disso, vale relembrar as duas abordagens propostas nesta pesquisa:

Multi-Objetivo de Erros Abordagem proposta que considera que o erro de aprendizado

para cada um dos grupos € conflitante entre si, além de ser conflitante com a regularizagao.

Multi-objetivo de Probabilidades Abordagem proposta que considera que a probabilidade
de obter o recurso desejado (saida 1 na classificacdo binaria) em cada um dos grupos é

conflitante entre si, além de ser conflitante com o erro de aprendizado e a regularizacao.

Para mais detalhes, consulte a Se¢do 3.2.

4.2 Experimento de otimizacao individual

No primeiro experimento testamos a validade da metologia proposta em comparacao a
literatura quando se utiliza apenas uma métrica para selecionar os modelos. Esse ndo € o prin-
cipal foco da metologia proposta, cuja principal vantagem € permitir a otimizac¢ao simultanea
das métricas, mas € algo importante a se avaliar. Assim como nos préximos experimentos,
serdo utilizadas as seguintes métricas para avaliar os modelos: erro de treinamento — acuracia
(ACC); igualdade de oportunidade (IO); paridade demografica (PD); coeficiente de variacao
(CV). Entretanto, nesse experimento utilizaremos cada uma dessas métricas de forma isolada
para selecionar o melhor modelo através da otimizacao dessa métrica na validacao.

Para realizar o experimento aplicamos nossas propostas em cada um dos conjuntos de
dados escolhidos, o que resulta em um conjunto de modelos de aprendizagem de maquina
para cada um. Com o conjunto de modelos, escolhemos aquele que otimiza cada uma das
métricas. Assim, para cada conjunto de dados ficamos com oito modelos, sendo dois para
cada métrica otimizada, um para cada proposta apresentada.

Para as abordagens com que comparamos, utilizamos uma metodologia de ajuste de
hiper-parametros chamada optuma (optuna.org), a qual dado uma métrica de perfor-
mance na validacdo, ela um tnico modelo cujos hiper-parametros sao mais adequados para
otimizar tal métrica. Por fim teremos 28 modelos escolhidos para cada conjunto de dados.
Para este experimento, separamos cada base de dados em trés conjuntos, o conjunto de trei-
namento, que serd utilizado para treinar os diversos modelos para cada estratégia, o conjunto
de validacdo, que serd utilizado para selecionar os modelos treinados de acordo com suas
métricas, € o conjunto de teste, que serd utilizado para avaliar os modelos selecionados. No
apéndice apresentamos as tabelas de resultado das métricas para o conjunto de teste. Foi utili-
zada a estratégia de cross validation por K-Folds em cinco folds para criar cinco conjuntos de

testes, de forma a fazer uma médias das performance e garantir a consisténcia dos resultados.
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A seguir apresentamos algumas visualizagdes que representam, para cada uma das
métricas, os modelos que tiveram melhor performance na métrica. E importante ressaltar
que cada métrica tem uma escala diferente, a fim de representar melhor seus valores. Em es-
pecial, o coeficiente de variacdo (CV) esta com eixo invertido, pois menores valores indicam
melhores modelos enquanto as demais métricas indicam modelos melhores quanto maior fo-
rem os valores. Cada modelo € representado por quatro retas nessa visualizacdo em radar,
com a cor indicando qual a estratégia utilizada no modelo, com as nossas propostas estando
nas cores vermelho e azul, e o estilo da linha indicando qual foi a métrica otimizada pelo

modelo.
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Figura 3: Melhores resultados obtidos em cada métrica para o conjunto de dados German
para as estratégias propostas e comparadas.

Os resultados apresentados na Figura 3 foram gerados com o conjunto de dados Ger-

man sao bastante interessantes. Primeiro, fica claro visualmente o conflito entre o desem-
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penho e a discrimina¢do dos modelos, com as visualizagdes que focam em cada uma das
métricas de discriminacdo possuindo valores de acuricia significativamente inferiores que
os obtidos ao focar na acuricia em si e a visualizagdo que foca na acuricia possuindo valo-
res também inferiores para as métricas de discriminagdo, principalmente em coeficiente de
variagdo e paridade demografica. Além disso, temos que a regressao logistica e a classificagao
de igualdade de oportunidade possuiram os maiores valores para a acuricia, o que é esperado
da regressao logistica, ja que ele seria 0 modelo padrao escolhido caso o problema de desi-
gualdade ndo fosse levado em consideracao.

Observando os modelos propostos neste trabalho, temos que as variacdes do modelo
multi-objetivo de probabilidades estdo presente entre os melhores modelos para cada uma
das métricas, o que indica que ele foi bem sucedido em otimizar individualmente para cada
uma das métricas isoladamente. Para as métricas de discriminag¢do, o modelo teve bons re-
sultados para todas simultaneamente, mas com acurdcia comparativamente baixa. J4 quando
ele é focado em acurécia os valores para as métricas de discriminacido decrescem bastante,

principalmente para Igualdade de Oportunidade e P Porcento.
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Figura 4: Melhores resultados obtidos em cada métrica para o conjunto de dados LSAC para
as estratégias propostas e comparadas.

Na Figura 4, com os resultados para o conjunto de dados LSAC, percebemos um padrao
diferente em relacao a primeira, com as visualizacdes que focam em acuricia e coeficiente de
variagdo possuindo os mesmos modelos, ndo indicando conflito entre eles, mas o conflito en-
tre acurdcia e paridade demografica se mantém. Focando na acuricia, temos que a regressao
logistica também estd presente entre os melhores modelos, mas ndo mais como o melhor,
sendo substituida pela nossa proposta de probabilidade. Observando as visualizacdes que fo-
cam nos melhores modelos em igualdade de oportunidade e paridade demogréfica, percebe-se
que os modelos selecionados por cada um deles sdo praticamente os mesmos, com a igual-
dade de oportunidade tendo nossa proposta que utiliza das probabilidades, sendo otimizada
para coeficiente de variacao, enquanto a paridade demogréfica ndo o contém.

Os modelos propostos neste trabalho também obtiveram bons resultados para este con-
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junto de dados. O modelo multi-objetivo de probabilidades focado em acuricia teve valores
muito bons para acurdcia e coeficiente de variagdo, enquanto que o focado em coeficiente
de variacdo foi um dos melhores em Igualdade de Oportunidade e o focado em P porcento
foi um dos melhores tanto para Igualdade de Oportunidade quanto para P porcento. Ja o
modelo multi-objetivo obteve bons resultados para Igualdade de Oportunidade e Paridade

Demogrifica ao focar nelas.
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Figura 5: Melhores resultados obtidos em cada métrica para o conjunto de dados Adult para
as estratégias propostas e comparadas.

Para o conjunto de dados Adult, percebemos a partir da Figura 5 que os valores para
acurdcia sao quase todos muito proximos, com os maiores sendo observados para o Classifi-
cador de Paridade Demogrifica e o Classificador de Igualdade de Oportunidade. Entretanto,
para a métrica de discriminagao Coeficiente de Variagao o modelo Multi-objetivo de Proba-

bilidades possui desempenho significativamente superior aos demais. Tal modelo também
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apresenta os melhores valores para Igualdade de Oportunidade e Paridade Demogréfica, ma-

ximizando simultaneamente todas as métricas de discriminagao.
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Figura 6: Melhores resultados obtidos em cada métrica para o conjunto de dados COMPAS
para as estratégias propostas e comparadas.

Por fim, para o conjunto de dados COMPAS, como apresentado na Figura 6, o mo-
delo Multi-Objetivo de Probabilidades consegue otimizar simultaneamente as métricas de
discriminacdo, mas com uma perda grande de acuricia. J4 o modelo Multi-Objetivo de
Erros consegue otimizar a acurécia, sendo um dos modelos com maiores valores para tal
métrica, e também consegue manter a acurdcia alta tendo valores razodveis para as métricas
de discriminacao.

Com esse experimento conseguimos perceber que os modelos propostos neste traba-
lho conseguem otimizar individualmente cada uma das métricas escolhidas, estando fre-

quentemente entre os com melhores valores para elas. Além disso, temos que o modelo
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Multi-objetivo de probabilidades consegue, muitas vezes, otimizar simultaneamente todas as
métricas de discriminag@o escolhidas, mas com uma perda significativa em acurécia. Tal ca-
pacidade de otimizar individualmente cada uma das métricas pode indicar uma ampla diversi-
dade. Se tal propriedade for bem explorada por metodologias de ensemble, pode gerar mode-
los que tenham bom desempenho de aprendizado e sejam capazes de reduzir a discriminagao.

A seguir, realizamos outro experimento, com o objetivo de avaliar a diversidade de
modelos que cada estratégia pode gerar dado um mesmo conjunto de dados, o que da ao
utilizador mais liberdade de escolha em relagdo ao modelo final para sua aplicacdo, além de

favorecer a utilizacdo de estratégias de ensemble learning.

4.3 Experimento de diversidade

No segundo experimento exploramos a habilidade dos modelos propostos e compara-
dos em encontrar modelos com caracteristicas diversas para 0 mesmo conjunto de dados. Tal
caracteristica € importante por dois principais motivos: (1) Permitir que o utilizador possa
escolher o compromisso entre as métricas de desempenho e discriminag@o que faca mais sen-
tido para sua aplicagdo, a diversidade dos modelos fornece ao usudrio mais possibilidades a
serem escolhidas; (2) Possibilitar a utilizacao de ensemble learning para, a partir do conjunto
diverso de modelos, gerar um Uinico modelo mais robusto que os anteriores.

Neste experimento, analisaremos os valores obtidos para as métricas de desempenho e
discriminagdo para os modelos dos conjuntos resultantes das estratégias multi-objetivo pro-
postas. J4 para as estratégias com que comparamos, geramos conjuntos de modelos através
da variacdo dos hiper parametros delas, da mesma forma que foi feito no primeiro expe-
rimento. Diferentemente do primeiro experimento, ndo selecionaremos o melhor modelo,
mas fazemos a geracdo de diversos modelos para cada metodologia variando os valores dos
hiper-parametros.

A seguir apresentamos uma visualizagdo dos resultados obtidos para o experimento
para o conjunto de dados COMPAS. Os resultados para os demais conjuntos de dados estao
disponiveis no apéndice. Tal conjunto de dados foi escolhido por exibir uma maior di-
versidade de métricas para todas as estratégias analisadas. No apéndice estdo presentes as

visualizacOes desta forma para os demais conjuntos de dados analisados.
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Figura 7: Valores encontrados para métricas de desempenho e discriminacao para os modelos
resultantes de cada estratégia utilizando o conjunto de dados COMPAS.

Visualmente percebemos na Figura 7 que as estratégias multi-objetivo propostas pos-
suem maior diversidade de valores para as métricas, principalmente as de discriminagdo. E
interessante que os modelos multi-objetivos ndo sdo diversos apenas nos valores individuais
das métricas, mas também na combinacdo entre elas. Para este conjunto de dados em es-
pecifico, temos que a estratégia multi-objetiva que utiliza os erros dos grupos gera modelos
que coeficientes de variacdo melhores do que a estratégia multi-objetiva de probabilidades.

Com a diversidade de modelos gerada pelas estratégias multi-objetivo propostas, ex-
ploraremos, no préximo experimento, o capacidade desses modelos de gerarem, com a meto-
dologia de ensemble learning, um tinico modelo que seja mais robusto. Isso serd feito através

de selecdes de subconjuntos de modelos de acordo com os valores obtidos para as métricas.
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4.4 Experimento de ensemble learning

Nos experimentos anteriores exploramos como as estratégias multi-objetivo propos-
tas para o treinamento de modelos de inteligéncia artificial que otimizam simultaneamente
desempenho e discrimina¢do conseguem bons resultados para as métricas escolhidas em
comparacao com outras estratégias similares da literatura de fairness, além de encontrarem
um conjunto de modelos bastante diverso em relacdo a tais métricas. Entretanto, da forma
que as estratégias foram propostas, elas retornam um conjunto de modelos, deixando a cargo
do utilizador escolher qual dos modelos ser4 utilizado.

Para encontrarmos um tinico modelo a partir das estratégias propostas, sem depender da
escolha do utilizador, podemos utilizar métodos de ensemble learning para gerar, a partir do
conjunto de modelos encontrado pela estratégia, um tnico modelo que seja mais robusto que
os anteriores. No terceiro e ultimo experimento deste trabalho, exploraremos a utilizacdo do
método de ensemble learning de votagdo simples suave (soft simple voting) com os conjuntos
de modelos gerados pelas estratégias propostas. Serd utilizado o conjunto de dados COMPAS
para isso, por ele apresentar maior diversidade de modelos gerados.

Analisaremos o modelo ensemble gerado a partir de diversas selecdes diferentes de
modelos resultantes de cada uma das estratégias propostas, comparando-o com os modelos
escolhidos a partir da otimizagdo individual de cada uma das métricas. A selecao dos modelos
serd feita utilizando os valores obtidos para as métricas no subconjunto de dados de validacao
e o resultado apresentado serd o obtido para o subconjunto de dados de teste. Comecamos a
andlise pela estratégia multi-objetivo de erros:

Na Figura 8 temos o resultado para o ensemble e os demais modelos de selecdo quando
nao adicionamos restri¢des ao conjunto de modelos utilizado para o treinamento. Temos que
o modelo de ensemble possui valores para as métricas de discriminac¢do consideravelmente
inferiores aos demais modelos e sua acurdcia também € ligeiramente inferior. Selecionamos,
entdo, os modelos que obtiveram os maiores valores para acurdcia no subconjunto de dados
de validacao.

Selecionando os melhores modelos em acurécia, conforme apresentado na Figura 9,
temos que nao sO a acuracia do modelo de ensemble aumenta, mas também os valores para
as métricas de discrimina¢do melhoram. Entretanto, o valor para Igualdade de Oportunidade
continua significativamente inferior aos demais modelos selecionados. Assim, selecionamos,
também, os modelos com os melhores valores para tal métrica.

Na Figura 10 temos os resultados obtidos para a selecao de modelos tanto por acurécia
quanto por Igualdade de Oportunidade. Com essa sele¢do, temos que o modelo de ensemble

melhora sua Igualdade de Oportunidade em relagdo as duas sele¢des anteriores, mas man-
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Figura 8: Resultados obtidos em teste para o modelo gerado a partir do método de ensemble
learning utilizando todos o conjunto de modelos encontrado pela estratégia multi-objetiva de
erros para o conjunto de dados COMPAS.
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Figura 9: Resultados obtidos em teste para o modelo gerado a partir do método de ensemble
learning utilizando o subconjunto de modelos encontrado pela estratégia multi-objetiva de
erros que possuem maiores valores na métrica de acurécia para o conjunto de dados COM-
PAS.

tendo seu bom desempenho em acuricia e nas demais métricas de discriminagao.

Em seguida, realizamos o mesmo experimento para o conjunto de modelos encontrados
pela estratégia multi-objetiva por probabilidades:

Quando nao adicionamos nenhuma restricdes aos modelos utilizados para geracao do

ensemble, como apresentado na Figura 11, temos que tal modelo possui os melhores valores
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Figura 10: Resultados obtidos em teste para o modelo gerado a partir do método de ensemble
learning utilizando o subconjunto de modelos encontrado pela estratégia multi-objetiva de

erros que possuem maiores valores na métrica de acurécia e igualdade de oportunidade para
o conjunto de dados COMPAS.
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Figura 11: Resultados obtidos em teste para o modelo gerado a partir do método de ensemble
learning utilizando o subconjunto de modelos encontrado pela estratégia multi-objetiva de
probabilidades que possuem maiores valores na métrica de acuricia e igualdade de oportuni-
dade para o conjunto de dados COMPAS.

para as métricas de discriminagdo, tendo os mesmos valores obtidos pelos modelos que oti-
mizam individualmente as métricas de Igualdade de Oportunidade, P porcento e Coeficiente
de variacao, mas sua acurdcia € significativamente inferior a obtida pelo modelo que otimiza
individualmente tal métrica. Por conta disso, selecionamos os modelos que possuem maiores

valores para acurdcia e avaliamos o modelo de ensemble obtido.
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Figura 12: Resultados obtidos em teste para o modelo gerado a partir do método de ensemble
learning utilizando o subconjunto de modelos encontrado pela estratégia multi-objetiva de
probabilidades que possuem maiores valores na métrica de acuracia para o conjunto de dados
COMPAS.

Na Figura 12 selecionamos os modelos pela acurdcia. Com isso, temos que 0 mo-
delo de ensemble aumenta seu valor de acurécia, se aproximando bastante da acuricia obtida
pelo modelo que otimiza individualmente tal métrica. Entretanto, os valores obtidos para as
métricas de discriminagdo obtidos diminuem bastante. Observando os modelos selecionados
podemos perceber que ndo hd muito o que fazer para melhorar o coeficiente de variagdo, pois
todos os modelos da selecdo possuem valores altos para tal métrica. Entretanto, € possivel
melhorarmos as métricas de Igualdade de Oportunidade e P porcento realizando uma segunda
selecao.

Por fim, selecionamos os melhores modelos em Igualdade de Oportunidade na Figura
13. Com isso o modelo de ensemble resulta em valores melhores para as métricas de Igual-
dade de Oportunidade e P porcento, mantendo o valor de acuricia obtido na selecdo anterior.
Tal modelo continua com valores para as métricas de discriminagdo inferiores aos obtidos
pelos modelos que focam em tais métricas, mas ele possui uma melhora significativa neles
em compara¢do com o modelo que foca em acurdcia, mantendo a acurdcia bem parecida com
este.

Com este experimento percebemos que a utilizacdo de métodos de ensemble learning
para gerar um unico modelo a partir do conjunto de modelos resultante das estratégias multi-
objetivo propostas neste trabalho consegue resultar um modelo que é mais balanceado em
relacdo ao conflito entre discriminacao e desempenho quando comparado com modelos obti-

dos da otimizacao individual de tais métricas.
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Figura 13: Resultados obtidos em teste para o modelo gerado a partir do método de ensemble
learning utilizando o subconjunto de modelos encontrado pela estratégia multi-objetiva de
probabilidades que possuem maiores valores na métrica de acuricia e igualdade de oportuni-
dade para o conjunto de dados COMPAS.

4.5 Conclusao dos experimentos

Com os experimentos realizados conseguimos evidéncias de que as estratégias propos-
tas neste trabalho para o treinamento de modelos de aprendizagem de mdquinas utilizando
otimizacdo multi-objetivo para otimizar simultaneamente desempenho e discriminag¢do pos-
suem potencial para serem utilizadas em casos de uso reais, tendo desempenho similar e,
em alguns casos, melhor do que as estratégias similares bastante utilizadas da literatura de
fairness. Evidenciamos, em 4.2, que as propostas conseguem otimizar individualmente as
métricas de desempenho e discriminagdo de forma similar a estratégias que possuem tal
foco. Vale observar que por vezes as abordagens propostas reduziam o viés discriminatorio
custando a performance do modelo. Entretanto, metodologias com a mesma familia eram
capazes de terem bom desempenho, levantando a hipétese que outras formas de exploragdao
desses modelos poderiam gerar um classificador mais robusto. Com isso, mostramos em 4.3
que as nossas estratégias geram um conjunto bastante diverso de modelos, apresentando di-
versidade para toda métrica analisada, o que nos permitiu avaliar, em 4.4 que agregacdo de
modelos através ensemble learning geravam modelo mais robustos e capazes de gerar bons
resultados para todas as métricas.

A seguir apresentamos as conclusdes finais deste trabalho, analisando as limita¢Ges
das estratégias propostas e possibilidades de trabalhos futuros capazes de lidar com tais

limitagdes.
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5 Conclusoes e trabalhos futuros

Neste projeto remodelamos a regressao logistica enquanto um problema multi-objetivo
a ser resolvido através do método de soma ponderada MONISE, apresentando duas propos-
tas de objetivos a serem utilizados para realizar o treinamento dos modelos de aprendizagem
de maquina. Na primeira formulacdo, utilizamos o erro (ou perda) para cada grupo com
base na caracteristica sensivel (grupo sensivel e grupo nao sensivel), juntamente com o termo
de regularizacio do parametro da regressdo logistica, como conjunto de objetivos do treina-
mento. Apresentamos também uma segunda proposta de objetivos, utilizando a probabilidade
de aceitacdo de cada grupo, além do erro geral e o termo de regularizacao.

Com as estratégias propostas, encontramos um conjunto de modelos que representa as
melhores trocas entre as métricas de discriminagdo e desempenho que sdo conflitantes, sendo
este conjunto a Fronteira de Pareto do problema de otimizacdo. A partir desse conjunto
utilizamos cinco estratégias para extrair um unico modelo, sendo quatro delas otimizando
individualmente cada uma das quatro métricas utilizadas e a quinta estratégia € a utilizacao
do método de ensemble learning para gerar um Uinico modelo a partir do conjunto de modelos
resultantes, de forma que esse novo modelo seja mais robusto e balanceado que os anteriores.

Comparamos as estratégias propostas neste trabalho com diversas outras estratégias
bastante utilizadas na literatura de fairness, em quatro conjunto de dados diferentes, € com
isso obtivemos evidéncias de que nossas propostas possuem resultados similares e, em alguns
casos, superior as estratégias comparadas, mesmo ao otimizar cada métrica individualmente
ao invés de simultaneamente, o que ndo € o propdsito de nossas estratégias. Além disso,
percebemos que as propostas conseguem obter modelos com acurdcia superior as outras es-
tratégias enquanto mantendo valores de discriminacio similares aos obtidos pelos modelos
focados apenas neles. Entretanto, este trabalho possui algumas limitagdes.

A primeira limitacdo que percebemos no projeto é que ele foi modelado apenas a
partir da regressdo logistica, conseguindo ser utilizado apenas em aplicagdes que realizam
classificagOes bindrias, o que € bastante restrito em relacao as diversas aplicacoes de modelos
de aprendizagem de maquina. Tal limitacdo pode ser abordada em trabalhos futuros utili-
zando da mesma metodologia proposta neste, mas com foco em outros tipos de aplicacdes
através da remodelagem de outros algoritmos bastante utilizados na drea de inteligéncia arti-
ficial, como regressoes lineares e algoritmos de classificagdo em mais de dois grupos. Para
isso0, entretanto, se torna necessdria a utilizacdo de métricas de discriminacdo diferentes das
utilizadas neste trabalho, por elas serem definidas apenas para problemas de classificacdo
bindria.

Outra limitagdo percebida é que os resultados foram testados apenas em conjuntos de
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dados com uma tnica caracteristica sensivel que € bindria, como se o individuo é homem
ou nao, ou se € branco ou nao branco. Entretanto, diversas caracteristicas sensiveis ndo sio
bindrias, como a prdpria raca, além de que podemos lidar com mais de uma caracteristica
sensivel, lidando com diversos grupos com base em tais caracteristicas. As estratégias pro-
postas neste trabalho nio sdo limitadas a caracteristicas sensiveis bindrias, mas as métricas
de discriminacdo utilizadas para avaliar os modelos, assim como boa parte dos modelos com-
parados, o sdo. Assim, tornam-se possiveis trabalhos futuros que lidam com diversos grupos
sensiveis simultaneamente utilizando as mesmas estratégias propostas aqui.

Por fim, em trabalhos futuros podemos abordar a acessibilidade de utiliza¢do das es-
tratégias propostas, implementando uma biblioteca para a facilitar o uso das ferramentas
desenvolvidas durante este trabalho, o que inclui a implementacao das estratégias propostas
no trabalho e a otimizagdo das estratégias comparadas através de seus hiper parametros. Tal
implementagdo € bastante importante para permitir a aplicagdo do trabalho desenvolvido em

problemas reais de aprendizagem de maquinas em cendrios propicios a discriminagao.
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Apéndice

Apéndice A - Resultados do primeiro experimento

German
Métrica . | Coeficiente | Igualdade de | Paridade
Método o Acuricia ) .
Otimizada de Variacdo | Oportunidade | Demogréfica
ACC 0.60 0.72 0.68 0.59
Multi-objetivo Ccv 0.57 0.48 1.00 1.00
- Probabilidade | | 0.57 0.48 1.00 1.00
P% 0.57 0.48 1.00 1.00
ACC 0.59 0.84 0.94 0.88
Multi-objetivo CvV 0.57 0.75 0.89 0.96
- Erro 10 0.56 0.90 0.83 0.83
P% 0.59 0.85 0.90 0.85
ACC 0.59 0.86 0.83 0.70
o CV 0.56 0.54 0.97 0.99
Minimax
10 0.58 0.55 0.99 0.95
P% 0.56 0.56 0.99 0.99
ACC 0.60 0.86 0.89 0.77
Classificador de
Ieuadade de CV 0.57 0.48 1.00 1.00
Oportunidade 10 0.57 0.49 0.99 0.99
P% 0.57 0.56 0.99 0.96
ACC 0.61 0.85 0.93 0.80
Classificador de| 0.56 0.58 0.96 0.99
Paridade
Demografica 10 0.59 0.65 0.97 0.92
P% 0.58 0.67 0.95 091
ACC 0.59 0.74 0.93 0.87
o CvV 0.57 0.54 0.95 0.99
Reweighting
10 0.58 0.80 0.88 0.88
P% 0.58 0.75 0.91 0.93
ACC 0.61 0.84 0.95 0.80
Regressdo CV 0.57 0.54 0.96 0.99
Logistica 10 0.59 0.79 0.93 0.81
P% 0.59 0.72 0.94 091

Tabela 2: Comparacdo da performance dos métodos para o conjunto de dados German
quando o modelo € escolhido com base na métrica otimizada.
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Figura 14: Visualizacdo da comparag¢do da performance dos métodos para o conjunto de

dados German quando o modelo € escolhido com base na métrica otimizada.
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LSAC

Métrica . | Coeficiente | Igualdade de | Paridade
Método o Acuricia ) .
Otimizada de Variacao | Oportunidade | Demogréfica
ACC 0.95 0.28 0.99 0.99
Multi-objetivo CV 0.95 0.28 1.00 1.00
- Probabilidade | g 0.95 0.28 1.00 1.00
P% 0.95 0.28 1.00 0.99
ACC 0.95 0.28 0.99 0.99
Multi-objetivo CV 0.95 0.28 1.00 0.99
- Erro 10 0.95 0.28 1.00 0.99
P% 0.95 0.28 0.99 0.99
ACC 0.95 0.28 0.99 0.99
o CV 0.95 0.28 0.99 0.99
Minimax
10 0.95 0.28 1.00 1.00
P% 0.95 0.28 1.00 1.00
ACC 0.95 0.28 0.99 0.99
Classificador de
Tguadade de CV 0.95 0.28 0.99 0.99
Oportunidade 10 0.95 0.28 1.00 1.00
P% 0.95 0.28 1.00 1.00
ACC 0.95 0.28 0.99 0.99
Classificadorde| ¢y 0.95 0.28 0.99 0.99
Paridade
Demografica (6] 0.95 0.28 1.00 1.00
P% 0.95 0.28 1.00 1.00
ACC 0.95 0.28 1.00 0.99
CV 0.95 0.28 1.00 0.99
Reweighting
10 0.95 0.28 1.00 0.99
P% 0.95 0.28 1.00 0.99
ACC 0.95 0.28 0.99 0.99
Regressdo CV 0.95 0.28 0.99 0.99
Logistica 10 0.95 0.28 1.00 1.00
P% 0.95 0.28 1.00 1.00

Tabela 3: Comparacdo da performance dos métodos para o conjunto de dados LSAC quando
o modelo € escolhido com base na métrica otimizada.
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Figura 15: Visualizacdo da comparag¢dao da performance dos métodos para o conjunto de

dados LSAC quando o modelo € escolhido com base na métrica otimizada.
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Adult

Meétrica . | Coeficiente | Igualdade de | Paridade
Método o Acuracia ] )
Otimizada de Variacdo | Oportunidade | Demogréfica
ACC 0.79 0.70 0.85 0.56
Multi-objetivo CV 0.24 0.34 1.00 1.00
- Probabilidade | 1( 0.24 0.34 1.00 1.00
P% 0.24 0.34 1.00 1.00
ACC 0.79 0.71 0.92 0.60
Multi-objetivo CV 0.79 0.71 0.88 0.57
- Erro 10 0.79 0.71 0.82 0.54
P% 0.79 0.70 0.93 0.57
ACC 0.79 0.69 0.74 0.36
o CV 0.79 0.69 0.73 0.37
Minimax
(0] 0.79 0.70 0.82 0.48
P% 0.79 0.70 0.87 0.58
ACC 0.83 0.60 0.68 0.41
Classificador de
Teuadade de CV 0.83 0.60 0.68 0.40
Oportunidade 10 0.82 0.65 0.66 0.41
P% 0.81 0.66 0.79 0.51
ACC 0.83 0.60 0.69 0.41
Classificadorde| -y 0.83 0.60 0.68 0.40
Paridade
Demografica 10 0.82 0.64 0.76 0.53
P% 0.79 0.71 0.93 0.84
ACC 0.79 0.70 0.88 0.57
CV 0.79 0.70 0.86 0.54
Reweighting
10 0.79 0.71 0.88 0.58
P% 0.79 0.70 0.92 0.59
ACC 0.79 0.70 0.87 0.58
Regressdo CVv 0.79 0.70 0.87 0.57
Logistica 10 0.79 0.71 0.85 0.56
P% 0.79 0.70 0.89 0.56

Tabela 4: Comparacao da performance dos métodos para o conjunto de dados Adult quando
o modelo € escolhido com base na métrica otimizada.
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COMPAS

Métrica . | Coeficiente | Igualdade de | Paridade
Método o Acuracia ) .
Otimizada de Variacao | Oportunidade | Demogréfica
ACC 0.66 0.85 0.70 0.63
Multi-objetivo CV 0.44 0.45 1.00 1.00
- Probabilidade | | 0.44 0.45 1.00 1.00
P% 0.44 0.45 1.00 1.00
ACC 0.66 0.88 0.53 0.43
Multi-objetivo Cv 0.66 0.83 0.87 0.79
- Erro 10 0.64 0.92 0.86 0.72
P% 0.64 0.92 0.86 0.72
ACC 0.67 0.88 0.50 0.39
o CvV 0.66 0.87 0.53 0.47
Minimax
10 0.62 1.00 0.67 0.65
P% 0.59 1.14 0.78 0.62
ACC 0.66 0.88 0.58 0.50
Classificador de
Tguadade de Cv 0.66 0.87 0.59 0.51
Oportunidade 10 0.66 0.92 0.64 0.51
P% 0.66 0.91 0.63 0.51
ACC 0.66 0.88 0.58 0.50
Classificador de| 0.53 0.87 0.58 0.51
Paridade
Demografica 10 0.56 1.15 0.79 0.74
P% 0.66 1.15 0.89 0.85
ACC 0.66 0.89 0.85 0.78
CvV 0.65 0.89 0.85 0.78
Reweighting
I0 0.64 0.98 091 0.90
P% 0.66 0.91 0.89 0.83
ACC 0.67 0.88 0.50 0.39
Regressao CvV 0.63 0.87 0.55 0.47
Logistica IO 0.65 1.01 0.68 0.37
P% 0.66 0.92 0.61 0.49

Tabela 5: Comparagdo da performance dos métodos para o conjunto de dados COMPAS

quando o modelo € escolhido com base na métrica otimizada.
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Figura 17: Visualizacdo da comparag¢dao da performance dos métodos para o conjunto de

dados COMPAS quando o modelo € escolhido com base na métrica otimizada.
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Apéndice B - Diversidade dos modelos

Acc 10 P% CcV
1 1 0.3

Acc 10 P% CV Acc 10 P% CV
1 1 1 0.3 1 0.3
1, 1, 1 ,
i 0.4
0.8 0.8 0.8 06
0.6 0.6 0.6 0.8
0.4 0.4 0.4 1
0.2 0.2 0.2 1.2
0 0 0 0 0 0
0 0 0 1.4 0 0 0 1.4 0 0 0 1.4
(d) Class. de Paridade Demografica (e) Class. de Igualdade de Oportunidade (f) Reweighting

(g) Regressao Logistica

Figura 18: Valores encontrados para métricas de desempenho e discriminacdo para os mode-
los resultantes de cada estratégia utilizando o conjunto de dados German.
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(g) Regressao Logistica

Figura 19: Valores encontrados para métricas de desempenho e discriminacio para os mode-
los resultantes de cada estratégia utilizando o conjunto de dados LSAC.
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(g) Regressao Logistica

Figura 20: Valores encontrados para métricas de desempenho e discriminacao para os mode-
los resultantes de cada estratégia utilizando o conjunto de dados Adult.
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