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Abstract. This study examines algorithmic unfairness in automated decision
making systems, emphasizing equity and transparency given their impact. Ma-
chine learning algorithms often reproduce data biases, leading to discrimina-
tory outcomes. Several mitigation strategies have been proposed, including
fairness evaluation methods and bias detection tools. This review analyzes these
approaches individually and in combination, assessing their ability to balance
performance and fairness. The analysis identifies two main findings: the trade-
off between accuracy and fairness, and the lack of standardized fairness me-
trics, which limits comparisons across studies. By systematizing these results,
this study advances the debate on ethics and fairness in automated systems.
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Resumo. Este estudo analisa a injustica algoritmica em sistemas automati-
zados de tomada de decisdo, destacando a necessidade de equidade e trans-
paréncia diante de seu impacto social. Algoritmos de aprendizado de mdquina
frequentemente reproduzem vieses dos dados, resultando em decisoes discri-
minatorias. Diversas estratégias de mitigacdo tém sido propostas, incluindo
métodos de avaliagcdo de justica e ferramentas para deteccdo de vieses. Este
trabalho revisa essas abordagens de forma individual e combinada, avaliando
sua capacidade de equilibrar desempenho e justica. Os resultados evidenciam
dois aspectos centrais: o recorrente trade-off entre acurdcia e justica e a falta de
padronizagdo das métricas utilizadas, o que dificulta comparagoes entre estu-
dos. Ao sistematizar esses achados, o estudo contribui para o avango do debate
sobre ética e justica em sistemas automatizados.
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1. Introducao

Atualmente, os sistemas de recomendacdo estdo assumindo um papel cada vez mais
influente na vida das pessoas em todo o mundo, especialmente em sistemas que uti-
lizam e processam big data. Esses sistemas fornecem recomendagdes personalizadas
para os usudrios e se aplicam em diversas areas, desde situagdes mais simples, como
recomendagdes de filmes ou miusicas baseados nos gostos do usudrio, até aplicacdes em
sistemas mais complexos, como por exemplo, recomendacodes de crédito em instituicoes
bancdrias. Esses sistemas t€ém mostrado um impacto significativo no comportamento e
nas decisdes dos individuos [[Ashokan and Haas 2021]].

Com o avango na relevancia desses sistemas para a sociedade, surge a necessidade
urgente de solucdes para mitigar o problema da injusti¢a algoritmica. Este € um campo
de pesquisa relativamente novo, que busca garantir que as decisdes tomadas por sistemas
automatizados sejam as mais justas possiveis, proporcionando oportunidades equitativas
para todos os grupos de pessoas, independentemente de cor, género ou condi¢do soci-
oecondmica. A injusti¢a algoritmica pode se manifestar de védrias maneiras, incluindo
discriminacgdo direta ou indireta, em que certos grupos podem ser sistematicamente des-
favorecidos pelas decisdes automatizadas [[Ashokan and Haas 2021]].

O desafio de alcangar a equidade nos sistemas de aprendizado de maquina estd in-
trinsecamente ligado ao balanco entre a acurdcia dos modelos e a igualdade entre diferen-
tes grupos e classes. A busca por maior precisdo em modelos preditivos muitas vezes pode
intensificar vieses preexistentes nos dados de treinamento, levando a resultados que per-
petuam ou até ampliam desigualdades sociais. A transparéncia das decisdes algoritmicas
€, portanto, uma drea critica de preocupacdo. Embora algoritmos possam ser projetados
para tomar decisdes de maneira consistente, eles também podem replicar e amplificar os
vieses presentes nos dados de entrada, muitas vezes de forma menos transparente do que
em um processo decisorio humano [Lee and Floridi 2021].

Diversos estudos tém destacado a complexidade e os desafios associados a
mitigacdo de vieses em algoritmos de aprendizado de mdquina. Abordagens recen-
tes incluem o desenvolvimento de métricas de equidade, técnicas de pré-processamento
para balanceamento de dados, algoritmos de aprendizado adaptativo, e métodos de pds-
processamento para ajuste de resultados. Além disso, ferramentas de auditoria e fra-
meworks de justica (fairness) tém sido criados para testar e garantir a justica nos sistemas
implementados [Biswas and Rajan 2020]].

Dessa forma, o campo da justi¢a algoritmica ndo s6 é essencial para a evolugao
ética dos sistemas de recomendacdo, mas também representa um compromisso continuo
com a igualdade e a justica social. A medida que a dependéncia de sistemas automatizados
cresce, a necessidade de solugdes robustas para mitigar a injustica algoritmica torna-se
cada vez mais premente, exigindo esfor¢os continuos de pesquisa e desenvolvimento.
Nesse cendrio, esta revisdo sistematica se justifica por analisar uma drea recente e em
rapida expansdo, ainda com poucas revisdes disponiveis. Assim, torna-se relevante reunir
e organizar informacdes sobre métricas de discriminacao algoritmica, bem como sobre
modelos e benchmarks utilizados, a partir de artigos cientificos alinhados ao objetivo da
pesquisa: a definic@o e avaliacdo da justica em algoritmos de aprendizado de maquina.
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Para situar este trabalho no campo de Sistemas de Informacdo, a préxima secao
apresenta um enquadramento tedrico que relaciona justica algoritmica a ética em TI, a
governanga de dados e aos sistemas de apoio a decisdo (Secao[2). Em seguida, descreve-
mos a metodologia adotada para a condugido desta revisao (Secao [3).

2. Fundamentacao tedrica em Sistemas de Informacao

Em complemento ao enquadramento delineado na Introducao, esta se¢do situa a discussao
de justica algoritmica no campo de Sistemas de Informacdo, destacando como resultados
técnicos dependem também de processos organizacionais, normas internas e percepgoes
dos usudrios.

A discussdo sobre justica algoritmica pode ser situada no campo de Siste-
mas de Informacdo ao compreender sistemas de IA como sociotécnicos: seus re-
sultados decorrem nao apenas de modelos e dados, mas também de processos or-
ganizacionais, papéis e responsabilidades, normas internas e percepc¢des dos usudrios
[Baxter and Sommerville 2011, |Selbst et al. 2019].  Essa perspectiva ndo substitui a
andlise computacional, mas a complementa ao evidenciar que escolhas métricas e ope-
racionais sdo influenciadas pelos contextos de uso.

No eixo da ética em TI, destacam-se principios de transparéncia e explicabi-
lidade, justica procedimental e responsabilizacdo institucional por decisdes automa-
tizadas. Na pratica, isso envolve documentar pressupostos e limitacoes dos mode-
los, comunicar métricas de equidade em linguagem acessivel e oferecer mecanismos
de prestacdo de contas e contestacdo quando as decisdes afetarem pessoas ou grupos
[Ananny and Crawford 2018]]. Tais praticas reforcam confianca e legitimidade sem alte-
rar o nucleo técnico da avaliagdo.

Quanto a governanca de dados e de TI, a justica depende da qualidade e da ras-
treabilidade dos dados, de critérios claros para coleta e uso e da definicdo de papéis
e responsabilidades ao longo do ciclo de vida informacional [Khatri and Brown 2010].
Em nivel de TI, referenciais de governanca, como ISO/IEC 38500 e COBIT 2019, defi-
nem principios, objetivos e praticas para uso eficaz, eficiente e aceitdvel da tecnologia,
com controles de risco e indicadores [ISO/IEC 38500:2015 2015, ISACA 2018]]. Integrar
métricas de equidade a indicadores, politicas internas e auditorias periddicas reduz riscos
de enviesamento e facilita a conformidade.

Por fim, a literatura de sistemas de apoio a decisdo indica que decisdes organi-
zacionais sdo, em geral, multicritério. Ao trazer a justica como objetivo explicito - ao
lado de acurdcia, custo e risco - requerem-se painéis e relatérios que tornem visiveis 0s
compromissos entre métricas, permitam ajustes de ponderacao coerentes com a politica
interna e registrem justificativas de decisdo, conectando o nivel técnico ao gerencial
[Shim et al. 2002].

Em sintese, esse enquadramento sociotécnico ndo redefine a pesquisa: fornece
o contexto de Sistemas de Informagdo no qual as evidéncias computacionais ganham
sentido organizacional, favorecendo a interpretagdo, a adogdo e a auditoria dos resultados
sobre justiga algoritmica.
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Concluida esta contextualizacdo, a Secdo [3| descreve os procedimentos meto-
dolégicos empregados nesta revisdo, incluindo critérios de selecdo, extragdo e andlise
dos estudos.

3. Método

Para a revisao da literatura, foi realizada uma Revisdo Sistematica
(RS) [Kitchenham 2004] do tema relacionado a discriminacdo algoritmica, obser-
vando pontos importantes como métricas de discriminacdo ou justica utilizadas,
conjuntos de dados disponibilizados, além de modelos de 1A usados nos benchmarks e as
métricas de avaliacao utilizadas.

E importante ressaltar que a RS foi escolhida a fim de padronizar o método de
pesquisa para uma possivel reproducao dos resultados, diferenciando-se assim, de uma
simples revisao bibliografica.

3.1. Perguntas

Diante do tema abordado, quatro perguntas foram elaboradas:

1. Quais sdo as métricas utilizadas para avaliar a justica
algoritmica ou a discriminagdo algoritmica?
2. Quais sdo os algoritmos de inteligéncia artificial testados?
3. Quais sdo as principais bases de dados utilizadas?
4. Quais sdo os métodos para promover justica no aprendizado de mdquina?

3.2. Fontes

Para esta revisdo, utilizou-se como critério selecionar fontes disponiveis via web, em
bases de dados cientificas relevantes para a drea de computagao.

Em virtude dos critérios para sele¢do de fontes, as fontes presentes na tabela [T
foram selecionadas.

Tabela 1. Fontes da Revisao Sistematica
Fonte
IEEE Xplore
ACM Digital Library
Scopus

3.3. Critérios de inclusao e exclusao

Foram especificados alguns critérios de inclusdo e exclusdo, listados a seguir.

Critérios de inclusao:

1. Artigos publicados e disponiveis em bases de dados cientificas digitais que passem
pelo processo de revisdo por pares.
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2. Estudos primdrios com contribui¢c@o para a drea de discriminagdo algoritmica. Re-
visdes nao serdo consideradas para esta RS.

3. Artigos publicados a partir de 2018.

4. Artigos que abordam métodos de avaliagdo de algoritmos de IA.

5. Artigos que adotam medidas ou métricas de justica (ou de discriminagdo) al-
goritmica.

6. Artigos que disponibilizam ou referenciam a base de dados utilizada.

Critérios de exclusiao:

1. Trabalhos que ndo se relacionam a area de discriminagdo algoritmica.
2. Trabalhos focados no reconhecimento facial ou na geragao de imagens.
3. Trabalhos que ndo apresentam metodologia bem fundamentada e explicada.

Para serem incluidos, os trabalhos devem satisfazer a todos os critérios de inclusdo
e a nenhum de exclusao.

3.4. Protocolo de busca

Foi definido um protocolo de busca com a seguinte string de busca:

(“All Metadata”: ((bias* OR discrimi*)
AND (fair* OR ethic*)
AND (Al OR Machine Learning OR Artificial Intelligence OR algorithm¥*)))

3.5. Resultados da busca primaria

ApOs realizar a busca nas fontes especificadas com a string de busca aplicada, foram
encontrados 468 artigos, conforme apresentado na tabela 2]

Tabela 2. Resultados da busca primaria da RS

Fonte Nuamero de trabalhos
ACM 34
IEEE 201
SCOPUS 233
Total 468

3.6. Refinamento utilizando critérios de inclusao e exclusao

A partir desses resultados, foram extraidos e analisados todos os titulos, resumos e
palavras-chave e entdo aplicados os critérios de inclusdo e exclusdo. Ao todo, 37 arti-
gos foram selecionados para leitura inicial e extracao de dados.
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3.7. Extracao de dados e refinamento de resultados
Extracao de dados: Foram definidas quatro caracteristicas a serem extraidas:

* Bases de dados: Bases de dados disponibilizadas pelo autor.

* Modelos de IA utilizados: Quais os modelos de A usados para metrificar a
justica aplicada no projeto.

* Métodos ou métricas de justica utilizados: Métricas de justica aplicadas e
explicadas no artigo.

* Método ou métricas de avaliacao: Métricas de avaliacao utilizadas para a
construcdo de benchmarks ou avaliar nivel de precisao do algoritmo utilizado.

Exclusao de artigos: Apds uma andlise criteriosa dos artigos, foram escolhidos apenas
aqueles que apresentam todas as informagdes para extragdo, restando assim apenas 13
resultados plausiveis para a andlise profunda. Esses artigos foram ordenados da seguinte
forma:

1. Quantidade de métodos de justica
2. Uso do método de justica mais frequente
3. Quantidade de modelos de aprendizado de maquina utilizados

A tabela [3]lista os artigos selecionados.

4. Analise dos Resultados

Dado o nimero reduzido de artigos selecionados, uma descri¢cao individual de cada artigo
foi feita, seguindo a ordem presente na tabela 3| A andlise serd feita de acordo com os
dados extraidos dos 13 artigos selecionados, separados por pardgrafos no texto a seguir.

4.1. Fairness metrics and bias mitigation strategies for rating predictions

O prop6sito do primeiro artigo € apresentar uma extensa andlise de métricas de justica e
propor um método de mitigacdo da injustica em modelos de recomendacdo. Essa abor-
dagem foi explorada em dois cendrios distintos: uma base sintética de recomendacao de
cursos, com o género como atributo sensivel, e a base real do MovieLens, composta por
um milhdo de entradas de filmes, também considerando o género como atributo sensivel
e categorizando filmes em Acao, Criminal, Musical, Romance e Fic¢ao Cientifica.

Dois modelos de inteligéncia artificial foram utilizados para gerar recomendagdes:
um modelo item-item baseado em KNN padrdo e um modelo ALS (Alternating Least
Squares). As métricas RMSE e MAE foram empregadas para avaliar o desempenho dos
modelos, enquanto diversas métricas de injustica foram exploradas, destacando-se Value
Unfairness, Absolute Unfairness, Overestimation Unfairness, Underestimation Unfair-
ness, Non-Parity, Theil Index e GEI (Generalized Entropy Index) com alpha = 2.

Os resultados apontam para a viabilidade prética da utilizacao de um conjunto es-
pecifico de métricas de justica, especialmente em contextos de recomendacgdo. Dentre os
métodos de mitigacdo considerados, dois se destacam por realizar ajustes apds o treina-
mento do modelo: Value-based adjustment e Parity-based adjustment. Essas estratégias
visam a atenuar a injustica percebida nos resultados das recomendag¢des, contribuindo
para a constru¢ao de modelos mais equitativos.
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Tabela 3. Resultados da extracao

Quantidade
de métricas
# | Titulo do artigo de justica
Fairness metrics and bias mitigation
1 | strategies for rating predictions 10
Algorithmic Fairness in Mortgage Lending:
2 | from Absolute Conditions to Relational Trade-offs 8

Do the Machine Learning Models on a
Crowd Sourced Platform Exhibit Bias?
3 | An Empirical Study on Model Fairness 7
Mitigating Bias by Optimizing the Variance

between Privileged and Deprived Data Using

4 | Post Processing Method 7
Fairness in Semi-Supervised Learning:

5 | Unlabeled Data Help to Reduce Discrimination 4
FAWOS: Fairness-Aware Oversampling Algorithm

6 | Based on Distributions of Sensitive Attributes 3

7 | The fairness-accuracy Pareto front 3
A Framework for Benchmarking

8 | Discrimination-Aware Models in Machine Learning 2

9 | Fair Contrastive Learning on Graphs

10 | Tuning Fairness by Balancing Target Labels 1

Improving fairness of artificial
intelligence algorithms in Privileged-Group

11 | Selection Bias data settings 1
How fair can we go in machine learning?

12 | Assessing the boundaries of accuracy and fairness 1
Non-Discriminatory Machine Learning through

13 | Convex Fairness Criteria 1

4.2. Algorithmic Fairness in Mortgage Lending from Absolute Conditions to
Relational Trade-offs

No segundo artigo, os autores optaram por abordar uma perspectiva distinta, revelando
a limitacdo das métricas de justi¢a isoladamente. O estudo realizado teve como objetivo
explicar algumas métricas ‘ex post’, como group fairness, também conhecida como de-
mographic parity. Eles exploraram o conceito de equalizagao de métricas de avaliacao
de justica, utilizando a matriz de confusdo para explicar métricas como equal opportu-
nity, predictive equality, equal odds, positive predictive parity, positive class balance e
negative class balance.

Além disso, os autores discutiram métricas ‘ex ante’, que visam a avaliar o resul-
tado individual instantaneo, em oposi¢do a um resultado de um conjunto de dados previ-
amente avaliado, como € o caso de ’ex post’. Tais métricas incluem individual fairness
e counterfactual fairness. Para analisar essas métricas de justi¢a, os autores utilizaram
o conjunto de dados do Home Mortgage Disclosure Act (HDMA) dos Estados Unidos
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referente ao ano de 2011, uma escolha que se alinhava com suas expectativas.

Empregando os algoritmos de aprendizado de méquina, como Logistic Regression
(LR) sem regulagem, classificador K-Nearest Neighbors (KNN) com K=5, Classification
and Regression Tree (CART), Gaussian Naive Bayes (NB) e Random Forest (RF), os
autores produziram resultados graficos notdveis em relacdo a precisdo dos modelos. O
Random Forest foi o mais bem-sucedido, enquanto o KNN foi o menos eficaz para os
dados analisados, que foram adaptados para conter 50% de empréstimos aprovados e
50% de nao aprovados.

O artigo também aborda a ideia de que os atributos sensiveis ndo podem ser pre-
vistos pelo modelo de IA. Os autores conduziram um teste para isolar o atributo sensivel
(raca) e executaram a mesma bateria de testes. Os resultados obtidos revelaram-se in-
significantes e inexpressivos em comparacao aos resultados anteriores, o que contradiz a
hipétese inicial.

4.3. Do the Machine Learning Models on a Crowd Sourced Platform Exhibit Bias
An Empirical Study on Model Fairness

O terceiro artigo segue uma metodologia simples ao testar modelos de aprendizado de
mdaquina em bases de dados abertas disponiveis no Kaggle. Os autores selecionaram
conjuntos de dados com atributos sensiveis, como raga, idade e sexo, além de conjuntos
de dados reconhecidos por seu uso em estudos sobre justica em IA. A escolha dos modelos
de avaliacdo baseou-se em critérios especificos: os kernels deveriam conter um modelo
preditivo, ter mais de 5 votos e uma precisao superior a 65%, sendo selecionado o melhor
modelo de cada kernel. No total, foram analisados cinco conjuntos de dados e 40 modelos
de aprendizado de maquina.

O objetivo do projeto, a partir dessa selecdo, foi identificar os melhores mode-
los entre os disponiveis, treind-los e avaliar sua acurdcia e F1-Score. A avaliacdo dos
modelos seguiu sete métricas especificas, incluindo Disparate Impact (D), Statistical
Farity Difference (SPD), Equal Opportunity Difference (EOD), Average Odds Difference
(AOD), Error Rate Difference (ERD), Consistency (CNT) e Theil Index (TI), utilizando
uma biblioteca Python desenvolvida pela IBM para esse propdsito.

Os autores chegaram as seguintes conclusdes. A busca por otimizacdo do de-
sempenho do modelo muitas vezes levou a resultados injustos. As bibliotecas de criacdo
de modelos raramente tratam explicitamente questdes de justica, destacando a necessi-
dade de uma abordagem mais atenta. A padronizacao dos recursos antes do treinamento
revelou-se eficaz na redugdo da disparidade entre grupos sensiveis. Além disso, a exclusdao
de determinados atributos teve um impacto significativo na imparcialidade dos modelos.
Observou-se também a necessidade de métricas diversas para compreender o viés em di-
ferentes contextos. Embora a maioria das medidas de justi¢a tenha se mantido consistente
em multiplos treinamentos e previsdes, os resultados apontaram para a complexidade de
garantir justica nos modelos. Os algoritmos de mitigacdao de pré-processamento foram
identificados como preferiveis, com os algoritmos de pds-processamento muitas vezes
comprometendo a precis@o do modelo e a pontuacao F1. Isso evidenciou um equilibrio
delicado entre o desempenho e a justi¢a, com os algoritmos de pds-processamento reve-
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lando a necessidade de substitutos mais competitivos.

4.4. Mitigating Bias by Optimizing the Variance between Privileged and Deprived
Data Using Post Processing Method

O quarto artigo tem como objetivo principal avaliar um método de mitigacao de injustica
por meio de um modelo proprio, baseando-se em quatro tipos diferentes de modelos am-
plamente reconhecidos: SVM, Logistic Regression, XGBOOST e KNN. O autor em-
pregou diversas medidas de justica para avaliar esses modelos, incluindo Disparate Im-
pact (DI), Recall Difference (RD), Difference in Positive Proportions (DPP), Difference
in Rejection Rates (DRR), Average Odd Difference (AOD), Accuracy Difference (AD) e
Equality Opportunity (EO). Além disso, realizou uma comparagao entre o equilibrio entre
justica e acurdcia, uma tematica explorada em outros artigos.

Entre os quatro baselines, 0 XGBOOST destacou-se como o mais equilibrado
em termos de acuricia e justica algoritmica ao ser analisado no conjunto de dados do
German Credit. Por fim, os autores destacam que o modelo proposto apresenta uma
justica superior em comparacao ao melhor baseline, ao custo de menos de meio por cento
em acuracia.

4.5. Fairness in Semi-Supervised Learning Unlabeled Data Help to Reduce
Discrimination

No quinto artigo, os autores implementaram uma estrutura de amostragem aprimo-
rada denominada Fairness-Enhanced Sampling (FS), que integra pseudo-rotulagem, re-
amostragem e aprendizado justo de conjuntos em um contexto de aprendizado semi-
supervisionado. Os autores validaram a eficdcia dessa estrutura utilizando conjuntos de
dados reais e sintéticos.

O proposito dos experimentos era evidenciar como a estrutura utilizando dados
nao rotulados pode alcancar um equilibrio mais efetivo entre acurécia e discriminagao,
explorando o impacto de fatores como o tamanho do conjunto e a dimensao da amostra
nos resultados do treinamento.

Para comparacdo com a estrutura proposta, os autores empregaram alguns
métodos de mitigag¢do de discrimina¢do no pré-processamento:

* Original (ORI): Utilizagdo do conjunto de dados original.

» Uniform Sampling (US): Equalizacdo do nimero de pontos de dados em cada
grupo por meio de oversampling e/ou undersampling.

* Preferential Sampling (PS): Equalizacdo do nimero de pontos de dados em cada
grupo pela coleta de amostras proximas aos pontos de dados limitrofes.

Ap0s a aplicacdo do pré-processamento, os conjuntos de dados reais de Saude, Bancos
e Censo foram avaliados quanto a acuricia e a discriminagdo, esta ultima medida pela
diferenca de Demographic Parity entre os grupos, utilizando os algoritmos de Regressao
Logisticae SVM.

Tanto nos resultados dos testes reais quanto nos sintéticos, observou-se uma
redu¢do na discriminagd@o ao utilizar o modelo proposto em compara¢do com os base-
lines, além de uma melhor compensacgao entre acuricia e discriminacao.
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4.6. FAWOS: Fairness-Aware Oversampling Algorithm Based on Distributions of
Sensitive Attributes

No sexto artigo, € explorado o Framework FAWOS, capaz de gerar pontos de dados
sintéticos por meio de oversampling em pontos topologicos, como “Safe”, “Borderline”,
“Rare” e “Outlier”, com énfase nos ultimos trés, que sao mais desafiadores para os mode-
los de aprendizado de maquina aprenderem.

O objetivo central é demonstrar a viabilidade de aumentar a justica sem com-
prometer significativamente a acurdcia, utilizando diversos modelos de aprendizado de
maquina, tais como:

* Support Vector Machines (SVM)
* Gaussian Naive-Bayes (GNB)

* Decision Trees (DT)

* Logistic Regression (LR)
K-Nearest-Neighbors (KNN)

Os autores empregaram conjuntos de dados do RICCI e do German Credit, sepa-
rando dados de treino e teste. Os dados de treinamento foram submetidos ao algoritmo
FAWOS, gerando um novo conjunto de dados oversampled com um balanceamento apri-
morado. Em seguida, conduziram treinamentos e testes utilizando os modelos mencio-
nados anteriormente, comparando os conjuntos que passaram pelo FAWOS com aqueles
que permaneceram originais.

Os resultados indicaram que, entre todos os modelos, KNN e GNB foram os mais
significativamente impactados pelo balanceamento adequado dos dados, dado que sdo
modelos altamente dependentes desse aspecto. Os demais modelos também apresentaram
melhorias perceptiveis.

4.7. The fairness-accuracy Pareto front

O objetivo deste estudo é empregar o conceito de otimalidade de Pareto na otimizagao
multiobjetivo para identificar a “frente de Pareto” entre equidade e precisdo em um clas-
sificador de rede neural. Os autores adotam o esquema de escalarizacdo de Chebyshey,
teoricamente superior ao esquema linear, para recuperar solu¢des 6timas de Pareto.

A arquitetura da rede neural utilizada compreende camadas totalmente conecta-
das, intercaladas por uma camada de abandono. A ativacdo ReLU ¢ aplicada nas camadas
intermedidrias, enquanto a funcio sigmoide € utilizada na camada de saida. O treina-
mento da rede € conduzido com o otimizador Adam, empregando uma taxa de aprendi-
zado inicial de 0,001. O ajuste da taxa de aprendizado € realizado através do agendador
ReduceLROnPlateau no PyTorch, ao longo de 500 épocas com tamanhos de minibatch.

O artigo destaca as limitagdes do esquema de escalarizag@o linear, propondo o
esquema de Chebyshev como uma abordagem comprovadamente superior na busca por
pontos 6timos de Pareto. Entretanto, ressalta que o esquema Chebyshev pode gerar pontos
dominados, dada a complexidade pratica da otimizacao, especialmente em redes neurais
profundas. Sugere-se que melhorias adicionais podem ser alcangadas por meio do indi-
cador de hiper volume, embora reconhecendo os desafios de seu calculo em dimensdes
superiores.
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O artigo aborda métricas de justica, como paridade demografica, paridade condi-
cional, medida de justi¢a causal e estatistica de média-variancia. Os conjuntos de dados
utilizados incluem dados de renda adulta da UCI e o conjunto de dados de reincidéncia
ProPublica. A métrica de base para compensagdo € a acurdcia, mensurando a acuricia
global do algoritmo de aprendizado de maquina.

Como classificadores de aprendizado de médquina, € empregado um classificador
de rede neural, focado na identificacdo da “frente de Pareto” entre equidade e precisao, e
uma técnica de aprendizagem adversdria, representando a abordagem de regularizacio.

4.8. A Framework for Benchmarking Discrimination-Aware Models in Machine
Learning

O oitavo artigo segue uma metodologia semelhante ao artigo 3, utilizando principalmente
duas métricas: Disparate Impact e Disparate Mistreatment, esta dltima observada em
duas formas: overestimation e underestimation. Os autores empregaram uma rede Baye-
siana para construir um conjunto de dados com atributos alterados, aumentando a parcia-
lidade em um atributo sensivel. Os conjuntos de dados Adult Census Income, Pro Publica
COMPAS e Dutch Census foram utilizados para esse proposito.

Ap6s a configuracdo dos conjuntos de dados, o modelo Waka, uma implementacao
da arvore de decisdo C4.5, foi utilizado para avaliagdes de Acurdcia, Disparate Impact e
Disparate Mistreatment. Vérios algoritmos de mitiga¢do de pré-processamento, como
Massaging, Re-weighting, Uniform Sampling e Preferential Sampling, foram testados.
Além disso, o modelo de auditoria Black Box (Auditor), uma implementacao do Gradi-
ent Feature Auditing (GFA), foi aplicado para pré-processar os dados e obter resultados
menos tendenciosos.

Posteriormente, as andlises foram refeitas para comparar especificamente os mo-
delos avaliados.

4.9. Fair Contrastive Learning on Graphs

O nono artigo adota uma abordagem distinta dos anteriores, examinando o problema da
discriminagdo algoritmica por meio de grafos. Utiliza um sistema de aprendizado cons-
trutivo nao supervisionado, empregando representacdes nodais com reconhecimento de
justica por meio de um design adaptativo de aumento de grafos. Diversas técnicas sao
aplicadas para mitigar a injustica e melhorar a acuracia dos modelos, tais como:

1. Feature Masking
2. Edge Deletion com variantes como:
(a) Adaptive Edge Deletion With Dyadic Fairness
(b) Parity-Aware Adaptive Edge Deletion
(c) Adaptive Edge Deletion With Counterfactual Fairness
(d) Triangle-Based Adaptive Edge Deletion
(e) Degree-Aware Adaptive Edge Deletion

Os autores utilizam conjuntos de dados reais, incluindo o Pokec, uma rede social eslava
semelhante ao Facebook, além dos conjuntos de dados convencionais Racidivism e Credit
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Defaulter. O conjunto de dados Pokec é segmentado em dois subconjuntos com base na
localizagdo geogréfica, que constitui o atributo sensivel do conjunto.

Neste estudo, duas métricas de justica algoritmica foram empregadas: paridade
estatistica e oportunidade igual. Os resultados foram comparados com sete baselines
distintos, como:

* DeepWalk
Node2Vec
FairWalk (baseado em random-walk)
Deep Graph Infomax (DGI)
Deep Graph Contrastive Representation Learning (GRACE)
Graph Contrastive Learning with Adaptive Augmentations (GCA)
Fair and Stable Graph Representation Learning (NIFTY) (modelos de grafos com
aprendizado contrastivo).

Os principais resultados indicaram que a implementagao das duas estratégias de aprimo-
ramento de grafos resultou em melhorias na acuridcia e em uma justica mais robusta e
consistente.

4.10. Tuning Fairness by Balancing Target Labels

No décimo artigo, os autores verificam a hipétese de que um modelo adaptavel com base
na taxa de positivos supera o modelo tradicional de reducdo de injusticas/vieses. Eles
adaptam dois modelos, o Non-Parametric Gaussian Process Classifier (GPC) e o Para-
metric Logistic Regression (LR), resultando em dois modelos distintos para classificacao,
denominados FairGP e FairLR, respectivamente. A intencdo é demonstrar a aplicabili-
dade desse modelo tanto para classificadores parametrizaveis quanto ndo parametrizaveis.

Os autores utilizam dois conjuntos de dados amplamente reconhecidos na litera-
tura para classificar modelos com base na justica: Adult Income e ProPublic Recidivism.
Nos conjuntos de dados, os autores realizam classificacdes utilizando os dois modelos
propostos, além dos baselines, que incluem SVM (Support Vector Machine), o método de
Reweighting de [Calders et al. 2009]], o método baseado em LR de [Agarwal et al. 2018],
e alguns métodos de [Zafar et al. 2017], como ZafarFairness, ZafarAccuracy, e Zafa-
rEqOpp. Cada método é avaliado 10 vezes para garantir conjuntos diferentes de treino
e teste.

Para o conjunto de dados de Adult Income, a justica dos modelos é avaliada
usando a no¢do de paridade demogréfica, que mede a diferenca nas taxas de aceitacao
entre diferentes grupos. Tanto o FairGP quanto o FairLR demonstram maior justica em
comparacao com os modelos basicos, alcangando alta imparcialidade e precisdo, especial-
mente no conjunto de dados de adultos com raga como atributo sensivel. Ambos superam
os modelos basais de GPC e regressao logistica (LR) em termos de justiga e precisao.

No caso do conjunto de dados ProPublica, a igualdade de oportunidade € medida
entre diferentes grupos de dados, usando raca e género como atributos sensiveis. Os
resultados indicam que a taxa de positivos determinada em seu modelo representa um
trade-off entre acuricia e justica, em que uma taxa mais alta de positivos resulta em uma
maior taxa de verdadeiros positivos, porém com uma consequente reducdo acentuada na
acurdcia.
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4.11. Improving fairness of artificial intelligence algorithms in Privileged-Group
Selection Bias data settings

No décimo primeiro artigo, o objetivo principal € inicialmente destacar que algoritmos
podem ser enviesados pelos dados. Em seguida, os autores propdem métodos de pré-
processamento e in-process para reduzir esses vieses, fundamentando-se em algoritmos
supervisionados que utilizam dados nao rotulados do grupo sem privilégios para otimizar
a precisao.

Foram utilizadas duas bases de dados no projeto, um conjunto de dados de recru-
tamento proprietario adaptado de [Pessach et al. 2020, e o conhecido conjunto de dados
ProPublica Risk.

A avaliacdo comparou nove métodos diferentes, em que cada método é uma
combinacdo distinta de processamento de dados enviesados (pré-processamento, in-
processing e nenhum) e trés tipos de algoritmos: Logistic Regression, Rede Neural e
semi-supervised Association Learning. Todos os métodos foram comparados conside-
rando um trade-off entre Equalized Odds e Acuricia.

Os resultados demonstraram que os algoritmos de aprendizado de maquina treina-
dos usando os dados disponiveis na configuracao Privileged Group Selection Bias (PGSB)
atingiram niveis elevados de precisdo e justica quando testado em instancias de grupos
privilegiados e ndo privilegiados.

4.12. How fair can we go in machine learning Assessing the boundaries of accuracy
and fairness

O 12° artigo propde uma abordagem inovadora na analise de modelos de inteligéncia
artificial, introduzindo um algoritmo genético para identificar os melhores parametros de
dois modelos (Regressdo Logistica e Arvore de Decisdo). O objetivo é criar um modelo
multiobjetivo que maximize as funcdes de acuricia e justica simultaneamente.

Para a medida de acurécia, os autores buscam minimizar a fun¢do de erro, utili-
zando a fun¢do 1 - G-mean. Essa abordagem visa a assegurar que os custos de falsos-
negativos e falsos-positivos sejam mantidos baixos. Na avaliacdo da justica, os autores
correlacionam o Disparate Mistreatment com a taxa de falsos positivos para os grupos
sensiveis.

O estudo utiliza conjuntos de dados comumente empregados para avaliar a justica
de algoritmos, incluindo conjuntos como Adult Census, German Credit, ProPublica, Pro-
Publica Violent e Ricci. Os autores desenvolvem uma metodologia que aplica um algo-
ritmo evolutivo para otimizar os parametros dos modelos, detalhando todos os parametros
utilizados e o algoritmo em questao.

Ao final, é realizada uma comparacao entre os dois modelos, utilizando o modelo
de Pareto para visualizar as fungdes em termos de acurdcia versus justica. O artigo oferece
ponderacdes significativas sobre o equilibrio entre essas medidas.

4.13. Non-Discriminatory Machine Learning through Convex Fairness Criteria

No ultimo artigo, é apresentada uma nocdo de justica no aprendizado de méquina deno-
minada “proportional fairness”. Introduz-se também a ideia de justi¢a proporcional pon-
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derada, chamada “Weighted Sum of Logs”, que atribui mais peso ao grupo que foi tratado
injustamente no passado. A técnica € inovadora por combinar o uso de um critério de
justica convexo com a soma ponderada dos logaritmos para alcangar a nao discriminacao.

Além dessa técnica, os autores comparam dois outros baselines conceituais reti-
rados do artigo de [Zafar et al. 2017]], denominados pelos autores como AISTATS-17a e
AISTATS-17b. Essas técnicas minimizam a perda sujeita a restricdes de covariancia e
minimizam a covariancia sujeita a restricoes de perda, respectivamente.

O artigo demonstra, por meio de experimentos nos conjuntos de dados de ProPu-
blic Recidivism e Adult Income, que a técnica proposta alcanca a ndo discriminag¢do sem
uma perda significativa de acuricia.

5. Consideracoes sobre a revisao

Esta secao sumariza de forma critica os resultados da presente revisao.

5.1. Extracao de métricas

A partir dos artigos selecionados foi possivel sintetizar uma tabela com as principais
métricas de justica que permeiam esse tema. Esse resultado € apresentado nas tabelas[], [5]
e [6]localizadas no apéndice A.

5.2. Convergéncias Tematicas

Os artigos analisados revelam convergéncias temadticas notaveis. Destaca-se a prevaléncia
de um trade-off, uma troca delicada entre a acurdcia, ou métricas de efetividade do mo-
delo, e os principios de justi¢ca abordados em cada texto. Este padrdo reflete o desafio
recorrente enfrentado pelos pesquisadores ao equilibrar a acurdcia do modelo com as
preocupagdes €ticas inerentes a justica algoritmica.

Outro ponto de convergéncia € o objetivo comum de abordar e mitigar o problema
da injustica por meio da manipulagdo estratégica de dados e resultados. Os autores, de
maneira unissona, buscam um equilibrio nos grupos sensiveis conforme delineado pela
base de dados utilizada. Este alinhamento de objetivos ressalta a importancia da busca por
métodos que possam harmonizar a eficcia preditiva do modelo com a equidade desejada.

A recorréncia dos mesmos conjuntos de dados entre os artigos destaca a relevancia
e robustez dos conjuntos explorados. Essa repeti¢cdo reflete a consciéncia dos pesquisado-
res sobre a importancia de utilizar fontes de dados coerentes e reconhecidas para avaliar
as propostas de mitigacao.

5.3. Solucoes de Mitigacao

A maioria dos artigos ndo apenas identifica os desafios, mas também propde solugdes
para mitigar a injustica em modelos preditivos. Seja por meio de algoritmos inovado-
res apresentados nos proprios textos ou empregando bibliotecas publicas com parametros
especificados pelos autores. H4 uma clara intencao de contribuir para a evolugdo de fer-
ramentas e métodos mais justos.
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5.4. Implicacgoes praticas e gerenciais

A presenca recorrente do trade-off entre desempenho e justica exige leitura cuidadosa
por parte da gestdo de SI. Duas formas de enquadramento sdo particularmente uteis: tra-
tar a justica como restricdo minima a ser atendida (estabelecendo limites internos para
diferencas aceitaveis entre grupos) ou incorpora-la como objetivo adicional no processo
decisorio, com pesos definidos pelas diretrizes da organizacdo. Em ambos os casos, a
andlise deve explicitar a fronteira de solucdes disponiveis e os compromissos assumidos
entre métricas.

A selecdo e a comunicagdo das métricas devem refletir o risco do dominio e os
publicos envolvidos. Isso inclui: indicar quais métricas capturam melhor o potencial de
dano (por exemplo, desequilibrios em verdadeiros positivos versus distribuicao de de-
cisdes positivas), apresentar indicadores por coortes relevantes, reportar incerteza e re-
gistrar premissas e limitacdes de dados e modelos. Relatorios claros, com histérico de
versoes e justificativas de escolha, favorecem a compreensdo e o acompanhamento das
consequéncias praticas.

Para além do aspecto técnico, a implementacdo sustentdvel de medidas de equi-
dade depende de condigdes organizacionais: qualidade, representatividade e rastreabi-
lidade dos dados; defini¢do de papéis e responsabilidades no ciclo de vida informacio-
nal; politicas internas que incorporem métricas de equidade a indicadores e auditorias;
capacitacdo de dreas de negocio para leitura das métricas; aderéncia regulatéria e canais
de contestac@o para pessoas afetadas; e rotinas operacionais de versionamento, monitora-
mento de deriva e critérios de reversao.

No plano operacional, um encadeamento objetivo apoia a decisdo e a prestagao de
contas:

1. Diagnosticar o risco e identificar grupos afetados no contexto de uso.

2. Selecionar métricas de justica e de desempenho alinhadas aos objetivos instituci-
onais.

3. Definir limites minimos e/ou pesos para as métricas escolhidas.

4. Escolher e parametrizar a técnica de mitigacao, validando em piloto controlado.

5. Implantar com monitoramento continuo, registro das decisdes e revisao periddica
planejada.

Por fim, a heterogeneidade observada nas métricas e defini¢des reforca a necessi-
dade de convengdes internas de reporte e de uma lista minima comum para comparagao
entre iniciativas, tema aprofundado na subsecdo seguinte sobre limita¢des e padronizacao.

5.5. Limitacoes e Necessidade de Padronizacao

Uma limitacdo comum entre os estudos é a definicao variada do conceito de injustica a
ser aplicado nos modelos. A emergéncia recente dessa drea de estudo dificulta, ainda, a
existéncia de um consenso sobre quais métricas sao mais apropriadas para problemas es-
pecificos. A falta de padronizacio representa um desafio significativo, tornando complexa
a comparagdo direta entre os diferentes estudos.
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5.6. Desafios em Aberto

O principal desafio identificado continua sendo a busca por métodos de mitigagdo que
conciliem justica e acurdcia de maneira equilibrada. Poucos estudos exploram a delicada
interacao desse trade-off, destacando a necessidade de investigacOes adicionais nessa area.
Além disso, a literatura carece de andlises comparativas que permitam compreender em
quais contextos determinadas métricas ou técnicas produzem melhores resultados, o que
limita a consolidagdo de praticas padronizadas.

Para além das questdes técnicas, emergem também desafios de natureza socio-
técnica que podem orientar uma agenda futura de pesquisa em Sistemas de Informacao.
Entre eles, destaca-se a necessidade de compreender como 0s usudrios percebem sistemas
considerados “justos” e de que forma essa percep¢do influencia sua confianca e adogdo de
solucdes baseadas em inteligéncia artificial. Outro aspecto relevante € a analise de casos
concretos de implementacdo de governanca algoritmica em organizacdes, investigando
ndo apenas a viabilidade técnica, mas também barreiras culturais, regulatérias e éticas
que afetam sua institucionalizacdo. Finalmente, a integracdo de perspectivas interdisci-
plinares - combinando ci€ncia da computagdo, direito, sociologia e gestdo - configura-se
como uma dire¢do promissora para avangar na construcdo de sistemas mais equitativos e
transparentes.

Assim, os desafios em aberto ndo se restringem a esfera técnica, mas apontam para
uma agenda de pesquisa mais ampla, que envolva aspectos humanos, organizacionais e
regulatorios da justica algoritmica em sistemas de informagao.
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Apéndice A: Tabelas Complementares

Tabela 4. Métricas relacionadas a justica algoritmica — Parte |

Conceito Definicao Referéncias
Equal opportu- Grupos privilegiados e nado privilegiados de- [[Ashokan and Haas 2021],
nity vem possuir as mesmas taxas de verdadeiros [Lee and Floridi 2021]]

e falsos positivos.
Demographic pa- A probabilidade de resultados positivos deve [Ashokan and Haas 2021]],
rity ser igual entre os grupos privilegiados e ndo [Lee and Floridi 2021],

privilegiados.

[Zhang et al. 2022],

[We1 and Niethammer 2022],
[Kehrenberg et al. 2020],
[Pessach and Shmueli 2021]],
[Goel et al. 2018]]

Disparate impact

(di)

Razio entre a probabilidade de o grupo nao
privilegiado receber predicao favoravel e a
do grupo privilegiado.

[Ashokan and Haas 20211,
[Biswas and Rajan 2020,
[Mandhala et al. 2022],
[Salazar et al. 2021]],
[Rodrigo L. Cardoso 2019],
[Pessach and Shmueli 2021]]

Equalized odds

Requer que as predicdes sejam independen-
tes do atributo sensivel, equalizando taxas de
verdadeiros e falsos positivos.

[[Ashokan and Haas 2021]],
[Biswas and Rajan 2020,
[Mandhala et al. 2022],
[Salazar et al. 2021]],
[Rodrigo L. Cardoso 2019],
[Pessach and Shmueli 2021]],
[Goel et al. 2018]]

Theil index Medida de iniquidade entre individuos. [Ashokan and Haas 2021]],
[Biswas and Rajan 2020]
Predictive equa- Também chamada de “False positive error [Lee and Floridi 2021]]
lity rate balance”; balanceia falsos positivos en-
tre os grupos.
Average odds dif- Média das diferencas de falso-positivo e [Biswas and Rajan 2020],

ference (aod)

verdadeiro-positivo entre os grupos.

[Mandhala et al. 2022]
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Tabela 5. Métricas relacionadas a justica algoritmica — Parte I

Conceito

Definicao

Referéncias

Disparate mistre-
atment

Diferencas na taxa de erro de classificacio
entre grupos durante o treinamento.

[Ashokan and Haas 2021]],
[Rodrigo L. Cardoso 2019,
[Kehrenberg et al. 2020],
[Valdivia et al. 2021]]

Non-parity Diferenca absoluta nas taxas preditas entre [Ashokan and Haas 2021]]
grupos; adaptagao de statistical parity.
Positive  predic- Em grupos favoraveis, as predicoes devem [Lee and Floridi 2021]
tive parity ser consistentes independentemente do atri-
buto sensivel.
Positive class ba- Em grupos favordveis, deve haver igual- [Lee and Floridi 2021]]
lance dade entre individuos com diferentes atribu-
tos sensiveis.
Negative  class Em grupos nao favoraveis, deve haver igual- [Lee and Floridi 2021]
balance dade entre individuos com diferentes atribu-
tos sensiveis.
Individual  fair- Individuos que diferem apenas no atributo [Ashokan and Haas 2021],
ness sensivel devem receber o mesmo resultado [Lee and Floridi 2021]],
preditivo. [Biswas and Rajan 2020]],
[Salazar et al. 2021]],
[Goel et al. 2018]]
Counterfactual A decisdo deve ser a mesma no mundo real [[Ashokan and Haas 2021]],
fairness e no cendrio “contrafactual” com atributo [Lee and Floridi 2021]]

sensivel favoravel.
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Tabela 6. Métricas relacionadas a justica algoritmica — Parte Il

Conceito Definicao Referéncias

Statistical parity Diferenca entre as probabilidades de resulta- [Biswas and Rajan 2020]]
difference (spd) dos positivos entre grupos.

Equal opportu- Diferenca nas taxas de verdadeiros positivos [Biswas and Rajan 2020,
nity  difference entre grupos. [Mandhala et al. 2022]
(eod)

Error rate diffe-
rence (erd)

Soma das taxas de falso-positivo e falso-
negativo.

[Biswas and Rajan 2020]]

Consistency (cnt)

Similaridade das predi¢Oes entre instancias
semelhantes.

[Biswas and Rajan 2020]]

Recall difference
(rd)

Diferenca de revocagdo entre grupos privile-
giado e ndo privilegiado.

[Mandhala et al. 2022]

Difference in po-
sitive proportions
(dpp)

Diferenca entre as proporc¢des de predi¢des
positivas entre grupos.

[Mandhala et al. 2022]

Difference in re-
Jjection rates (drr)

Diferenca nas taxas de rejei¢ao entre classes
privilegiada e nao privilegiada.

[Mandhala et al. 2022]
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