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Abstract. Machine Learning (ML) models for algorithmic decision-making are
widely applied to support risk management and credit analysis. However, the
significant increase in available data, the complexity of modern models, and pu-
blic scrutiny surrounding artificial intelligence have intensified the debate on the
need to identify and mitigate biases in predictions. This study aims to analyze
the relationship between quantitative measures of algorithmic fairness and qua-
lity metrics obtained by ML models in credit analysis tasks. Initial results in-
dicate that certain models can achieve promising performance levels without
necessarily affecting or deteriorating fairness in their predictions.

Resumo. Modelos de Machine Learning (ML) para tomada de decisdo al-
goritmica sdo amplamente aplicados para suportar a gestdo de risco e andlise
de crédito. Contudo, o sensivel aumento de dados disponiveis, a complexidade
dos modelos mais modernos e o escrutinio piiblico em torno da inteligéncia ar-
tificial acirraram o debate sobre a necessidade de identificacdo e mitigacdo de
vieses em predicoes. Este estudo propoe analisar a relagdo entre medidas quan-
titativas de justica algoritmica e métricas de qualidade obtidas por modelos de
ML em tarefas de andlise de crédito. Os resultados iniciais indicam que deter-
minados modelos conseguem alcangar niveis promissores de desempenho sem
necessariamente afetar ou deteriorar a justica em suas predicoes.

1. Introducao

O servico de transferéncia de fundos entre credores e mutudrios oferecidos por bancos e
institui¢des financeiras desempenham um relevante papel no desenvolvimento e estabili-
dade de uma economia moderna [Sathye et al. 2003]. Uma alocacgao eficiente de crédito
depende da capacidade destas institui¢cdes de efetivar empréstimos de qualidade, iden-
tificando os niveis de inadimpléncia, baixa diversificagdo — nivel de exposicdo a um
determinado individuo ou setor produtivo —, e a aptidao ou interesse de seus clientes em
cumprir com suas obrigacdes contratuais [Bhatore et al. 2020]. Neste sentido, a gestao
de risco compreende andlises e decisdes para reduzir o nimero de ativos ndo rentdveis
(NPA, do inglés non-perfomative assets) ou fraudes, disponibilizando crédito a prospec-
tos comprometidos e legitimos [Akkizidis and Stagars 2015]. Esta avaliacdo € frequente-
mente suportada por uma pontuacdo de crédito (CS, do inglés credit scoring), usada para
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classificar clientes entre aqueles com e sem capacidade de crédito [Bhatore et al. 2020],
utilizando diversas varidveis qualitativas ou historicas dos individuos e empresas clientes.

O uso crescente de aprendizado de mdaquina (ML, do inglés machine le-
arning) para andlise de crédito, especialmente para SC, se dd pela possibili-
dade de modelar este como um problema de classificacio bindria ou multi-
classe [Bhatore et al. 2020]. O uso de ML para tomada de decisdo algoritmica
tem sido potencializada pela crescente disponibilidade de dados e a diversidade de
suas fontes de captura [Sadok et al. 2022]. Intmeros pesquisadores reportam e dis-
cutem o resultado da aplicacdo de arvores de decisdo, méaquina de vetores de su-
porte (SVM, do inglés support vector machine) [Gyamfi and Abdulai 2018], redes neu-
rais [Derelioglu et al. 2009, Lai and Zhou 2006], florestas aleatérias (RF, do inglés ran-
dom forest) [Szwabe and Misiorek 2018], arvores com gradiente aumentado (GBT, do
inglés gradient boosted trees) [Xia et al. 2017], etc. Embora estes modelos alcancem re-
sultados promissores, seu uso acritico para suportar decisdes tao sensiveis pode reproduzir
preconceitos e perpetuar esteredtipos prejudiciais [He et al. 2020], demandando métodos
auxiliares capazes de identificar ou mitigar injusticas que afetem grupos desfavorecidos.

Este estudo propde analisar a relacdo entre medidas quantitativas de justica al-
goritmica (JA) e métricas de qualidade obtidas por modelos de ML em tarefas de SC. Os
resultados de acurdcia, precisao e pontuagdo F1 obtidos pelos modelos RF e GBT sdo em
bases de dados de benchmark usados SC amplamente utilizadas na literatura.

2. Trabalhos relacionados

Os estudos sobre JA em modelos de ML, inclusive aplicados para SC, podem ser catego-
rizados entre os de abordagem quantitativa ou mitigatoria. Em seguida, apresentaremos
alguns estudos encontrados na literatura que se dedicam a avangar o conhecimento nes-
tes métodos ou aplicd-los no contexto de andlise de crédito. Para permitir uma andlise
comparativa destes trabalhos, consideraremos apenas o desempenho alcancado na Ger-
man credit score dataset [Hofmann 1994], expresso pela medida de porcentagem das
observagoes corretamente classificadas (POCC).

Diversos autores na relatam a comparagao do desempenho de modelos de ML em
bases de dados de benchmark para SC [Guidolin and Pedio 2021]. Um dos trabalhos mais
tradicionais [Baesens et al. 2003] demonstra que métodos mais simples e explicaveis, tais
como regressdo logistica e (LR, do inglé€s logistic regression) e analise discriminante li-
near (LDA, do inglés linear discriminant analysis), alcancam uma POCC de 74,6%, um
resultado similar aos 73.7% obtidos por modelos modernos como os baseados em re-
des neurais (NN, do inglés neural networks). Diversas bases de dados publicamente
disponiveis sdo usadas na avaliacdo, tornando o trabalho um importante baseline para
avaliagcdo futura de modelos. Trabalhos mais recentes se dedicam a avaliar arquiteturas
mais complexas de NN e sua aplicacdo em SC [West et al. 2005], superando substantiva-
mente o baseline estabelecido em [Baesens et al. 2003].

Modelos ensemble alcancam frequentemente resultados promissores quando com-
parados com métodos anteriores. Combinagdes de redes neurais [West et al. 2005] ou
modelos SVM [Zhou et al. 2010] alcancam POCC entre 70 e 77%. Em seu trabalho,
[Lessmann et al. 2015] atualiza os resultados de [Baesens et al. 2003], trazendo novos
modelos e mais detalhes de parametrizagdo. Desta vez, modelos ensemble baseados em
arvores como RF e GBT sao destacados, obtendo POCC de 86% e 81%, respectivamente.
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Apesar da extensa literatura avaliando o desempenho dos modelos de ML, pou-
cos artigos se dedicam a avaliar a relagdo entre as métricas de qualidade da predi¢do em
SC e a JA reproduzida. Trabalhos como [Kozodoi et al. 2022] e [Kasmi 2021] se dedi-
cam a avaliar um nimero limitado de bases ou métricas de justica. Em seu trabalho,
[Hardt et al. 2016] propde um método de mitigacdo de vieses capaz de aproximar os re-
sultados de precisao Y =Y, sendo Y a classe predita apds o uso do método e Y a classe
correta. Em seu estudo de caso, a proposta foi aplicada num classificador proprietario
usado para estimar a inadimpléncia numa base de dados publicamente disponivel. O
método alcancou 99.3% do resultado 6timo (maxima rentabilidade), superando outras
estratégias.

3. Justica algoritmica em aprendizagem de maquina

Justica algoritmica em ML consiste na capacidade destes modelos de evitar predigdes
enviesadas, favorecendo um grupo, subgrupo ou individuo a partir de suas carac-
teristicas [Mehrabi et al. 2021]. A identificacdo e quantificacdo desta propriedade de-
pende frequentemente das métricas de qualidade alcancadas em diferentes estratos popu-
lacionais existentes numa base de dados, caracterizada por varidveis demograficas prote-
gidas [Caton and Haas 2024].

As diversas defini¢cdes para JA podem ser categorizadas em trés categorias: indivi-
duais, de grupo ou subgrupo [Mehrabi et al. 2021, Caton and Haas 2024]. Uma nocdo de
justica individual define como adequadas as predi¢des similares para individuos com ca-
racteristicas semelhantes [Dwork et al. 2012]. Esta defini¢do garante que, caso o valor de
um atributo protegido (como “sexo”, ’raca”, “estado civil”’ou “faixa etdria”) seja alterado,
mantendo-se os valores das demais varidveis que nao sao causalmente independentes, a
predicdo nao mude [Caton and Haas 2024]. Alternativamente, pesquisadores podem con-
siderar justas as predicoes que tratam igualmente diferentes os grupos representados nos
dados. A nogdo de subgrupos, por sua vez, inclui estratégias para identificagdo de estra-
tos populacionais ou amostras desfavorecidas pelo classificador, possibilitando usar esta
informacdo para o ajuste iterativo dos modelos de ML. Na secdo a seguir serdo descritas
brevemente quatro métricas que podem ser utilizadas para quantificar estes vieses € serao
utilizadas no experimento: Statistical parity difference (SPD), Disparate Impact (DI),
Average Odds Difference (AOD), Equal Opportunity Difference (EOD).

3.1. Statistical Parity Difference (SPD)

Usada para avaliar a equidade de um modelo de aprendizado de méquina. Essa métrica
verifica se um resultado (por exemplo, conseguir um empréstimo) ocorre na mesma
propor¢ao para diferentes grupos demograficos [Ruback et al. 2022].

A SPD mede a diferenca na propor¢cao de decisdes positivas entre dois grupos
demograficamente diferentes (grupo protegido e grupo ndo protegido). Se o resultado
for 0, indica paridade estatistica, ou seja, ambos 0s grupos recebem decisdes positivas na
mesma faixa. Um valor diferente de 0 indica disparidade na distribuicao de decisdes entre
0S grupos.

3.2. Disparate Impact (DI)

E a razdo entre a taxa de resultados favoriveis para um grupo protegido e a taxa
de resultados favoraveis para um grupo de referéncia [Ruback et al. 2022]. Portanto,
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DI = ;f('g:lllg);’:}‘:ffﬁz), onde Pr(Y = pos,abel|D = desfavorecido) e Pr(Y =
posiabel|D = favorecido) se referem as taxas de sele¢do dos grupos protegido e de

referéncia, respectivamente.

3.3. Average Odds Diference (AOD)

E calculada como a média das diferengas nas taxas de verdadeiros positivos e falsos posi-
tivos entre um grupo protegido e um grupo de referéncia [Ruback et al. 2022].
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Figura 1. Correlacao entre métricas de desempenho e de justica algoritmica

3.4. Equal Opportunity Difference (EOD)

E a diferenca entre as taxas de verdadeiros positivos para grupos protegidos e grupos de
referéncia, assegurando que individuos qualificados de diferentes grupos demograficos
tenham a mesma chance de conseguir um resultado positivo [Ruback et al. 2022].

4. Materiais e métodos

Na segunda etapa foram conduzidas as tarefas de engenharia de dados. Em geral, os no-
mes de varidveis foram alterados para suprimir espagos em branco, o nome das varidveis
dependentes foram substituidas por class”e varidveis categoricas foram codificadas para
numeros, mantendo a sua caracteristica nominal para envio aos modelos de ML. Defi-
nimos “’sexo”’e “idade”como varidveis protegidas, presentes em todas as bases. Criamos
uma variavel bindria “faixa etdria”a partir da “idade”, categorizando individuos como
”jovens”(abaixo de 24 anos) e “adultos”(24 anos ou mais). Consideramos a populagcao
favorecida como sendo do sexo masculino ou adultos. Em bases com classes desbalance-
adas, aplicamos a técnica de oversampling minoritéria sintética (SMOTE) para aumentar
os registros da classe minoritdria. Realizamos testes para garantir que o SMOTE nao
alterou a distribuic@o da base, utilizando a diferenca média padronizada.

Em seguida, na terceira etapa, foram definidos os modelos e os conjuntos de hiper-
parametros usados para executd-los sobre cada uma das bases disponiveis. Ainda nesta
etapa sdo coletadas as métricas de qualidade do modelo. Seguindo a tendencia dos traba-
lhos mais recentes na literatura, usamos a técnica do 10-fold cross validation e calculamos
a pontuacgdo F1, a precisdo para os dados de treinamento. Calculamos a acuricia nos 30%
previamente separados para teste de cada experimento. Os modelos ensemble utilizados
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foram o RF e o GBT com 240 e 600 conjuntos de parametros, respectivamente. No total
(240 % 5) + (600 * 5) = 2400 experimentos foram executados.

Na ultima etapa do nosso desenho de experimento, os resultados de cada um das
2400 predigdes foram submetidas para o calculo das medidas de justica apresentadas na
Secdo 3. As varidveis de sexo e faixa etéria (categorizada a foram consideradas

Tabela 1. Resultados de desempenho e justica algoritmica obtidos

de qualidade dos
10fold-acuracia 10fold-f1 10fold-precisao test-score

base modelo| min |mean| max stddev] min |mean| max stddev] min |mean| max [stddev| mi
CreditCardApproval  gbt 0,015 0,015 0,019 0,015
CreditCardApproval  rf 0,745 0,806 0,039 0,744 0,805 0,040/ 0,713 0,782 0,844 0,046 |0,742 0,806 0,041

GitHubLoanContest gbt |[0,665 0,734 0,819 0,043|0,399 0,556 0,739 0,149|0,665 0,748 0,826 0,056 0,777
GitHubLoanContest  rf 0,665 0,694 0,722 0,013| 0,399 0,410 0,419 0,665 0,694 0,722 0,013 0,686 0,755 0,031
HomeCreditDefaultRisk  gbt
HomeCreditDefaultRisk  rf 0,786 0,813 0,834 0,015| 0,785 0,812 0,833 0,015( 0,748 0,790 0,819 0,022| 0,785 0,815 0,844 0,015
german gbt |0,711 0,736 0,786 0,019(0,635 0,671 0,728 0,024| 0,773 0,795 0,825 0,013| 0,677 0,740 0,777 0,021

german  rf 0,680 0,699 0,719 0,009 0,680 0,699 0,719 0,009| 0,657 0,703 0,747 0,020

0,405 0,411 0,418
taiwan gbt (0,804 0,815 0,822 0,669 0,679 0,687 0,592 0,643 0,673 0,023| 0,803 0,815 0,825
taiwan rf 0,799 0,812 0,824 0,579 0,637 0,682 0,037( 0,674 0,694 0,732 0,014(0,797 0,812 0,829
medidas de justica algoritmica para variavel sexo

spd_sexo di_sexo aod_sexo eod_sexo
base lo| min [mean| max s min |mean| max stddeyy min |mean| max

CreditCardApproval
CreditCardApproval
GitHubLoanContest
GitHubLoanContest
HomecCreditDefaultRisk
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taiwan

taiwan

medidas de justica algoritmica para variavel faixa_etaria
spd_faixa_etaria di_faixa_etaria aod_faixa_etaria eod_faixa_etaria
base lo| min [mean| max istddev] min |mean| max |stddeyy min |mean| max min [mean| max [stddey|

CreditCardApproval
CreditCardApproval -0,321 0,028
GitHubLoanContest
GitHubLoanContest
HomeCreditDefaultRisk
HomeCreditDefaultRisk
german

german

taiwan

taiwan

Foram utilizadas as implementacdes de referéncia disponiveis nas bibliotecas
Scikit-Learn [Pedregosa et al. 2011] e Al Fairness 360 [Bellamy et al. 2019]. Buscamos
com este estudo responder a seguinte pergunta de pesquisa: Existe uma (cor)relacdo en-
tre o desempenho obtido nos modelos tradicionais de ML e a magnitude da justica al-
goritmica alcancada?. A secdo seguinte se dedica a comunicar nossos resultados.

5. Resultados

Os resultados gerais coletados de nossos experimentos estdo sumarizados na Figura 1 e
Tabela 1. Seguindo as informagdes fornecidas em [Ruback et al. 2022], os grupos privi-
legiados sdo favorecidos quando as métricas SPD, AOD e EOD sdo menores que zero.
No caso da métrica DI, o intervalo que denota este favorecimento € abaixo de um. Desta
forma, busca-se verificar se os resultados de justica algoritmica circulam o zero (ou um,
no caso da DI) enquanto se mantém uma boa qualidade na predi¢do.
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Ao inspecionar a Tabela 1, nota-se que, em geral, os resultados obtidos pelos
modelos estdo compativeis com os intervalos observados na literatura. Adicionalmente,
também nao ha diferenca importante no desempenho dos diferentes modelos. Contudo, a
Figura 1 expde indicios de que diferentes modelos conseguem alcangar niveis similares de
desempenho sem necessariamente afetar ou deteriorar a justica em suas predi¢des. Este
achado permite subsidiar uma discuss@o ainda em aberto sobre a possibilidade de incluir
métricas de justica algoritmica e métodos de mitigacao de viéses como uma propriedade
de qualidade no pipeline de anélise de crédito.

6. Conclusao e trabalhos futuros

Neste estudo, conduzimos uma abordagem empirica para verificar se hd relacdo entre o
desempenho de modelos de ML e a producdo de vieses na predicdo. Verificou-se que
determinados modelos tem o potencial de alcancar niveis promissores de qualidade sem
propagar injusticas.

Este trabalho € parte de uma pesquisa ainda mais ampla que visa avaliar se mo-
delos inovadores de andlise de crédito, baseados em psicometria, sdo capazes de mitigar
vieses por concep¢do. Desta forma, como trabalho futuro imediato, os pesquisadores
pretendem aprofundar a discuss@o e aplicar estes resultados em bancos de dados reais
que podem ser disponibilizados por cooperativas de crédito ou grupos de pesquisa em
colaboragao.
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