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Abstract. Fairness in predictive models is crucial, especially in sensitive con-
texts such as healthcare, where disparities can result in severe consequences.
This work proposes a solution to mitigate such disparities in regression pro-
blems. The approach employs a modified multitask neural network, in which
modifications are made to the loss function to reduce the disparity in errors
between genders. The model was applied to a dataset of patients with Parkin-
son’s disease to predict a score on disease progression. Preliminary results show
the ability to predict gender and satisfactory performance in the regression task.

Resumo. Fairness em modelos preditivos é um aspecto crucial, especialmente
em contextos sensiveis como a saiide, onde disparidades podem resultar em
consequéncias graves. Este trabalho propoe uma solucdo para mitigar tais dis-
paridades em problemas de regressdo. A abordagem emprega uma rede neural
multitarefa modificada, na qual sdo realizadas modificagcées na func¢do de perda
para redugdo da disparidade dos erros entre os sexos. O modelo foi aplicado
num conjunto de dados de pacientes com Parkinson para prever um escore so-
bre a progressdo da doenca. Os resultados preliminares mostram a capacidade
de predicdo do sexo e um desempenho satisfatorio na tarefa de regressdo.

1. Introducao

O uso de inteligéncia artificial (IA) na drea da saude tem impulsionado os avancos no
diagnéstico e monitoramento de doencas, permitindo que modelos preditivos auxiliem
médicos na tomada de decisdes e na personalizacdo de tratamentos [Sun et al. 2025,
Gulshan et al. 2016]. Redes neurais profundas, por exemplo, tém demonstrado desem-
penho semelhante ao de especialistas humanos em tarefas como a detec¢dao de doencas
em imagens médicas [Gulshan et al. 2016]. Além disso, técnicas baseadas em aprendi-
zado de méquina sdo cada vez mais empregadas para prever a progressao de doencgas
cronicas, como Parkinson e Alzheimer, permitindo um acompanhamento mais préximo e
preciso dos pacientes [Yu and Luo 2024].

Entretanto, estes modelos podem apresentar viés, resultando em previsdes
que desfavorecem certos grupos demograficos [Cozman and Kaufman 2022]. Estu-
dos mostram que modelos treinados em dados clinicos podem exibir disparidades em
métricas de erro quando avaliados em populacdes de diferentes sexos, idades ou gru-
pos raciais [Obermeyer et al. 2019, Pfohl et al. 2021]. Em particular, hd evidéncias



de que algoritmos de predicao de risco em hospitais frequentemente subestimam a
gravidade da condicdo de pacientes negros, devido a vieses historicos nos dados
[Obermeyer et al. 2019]. Essas desigualdades sdao amplamente estudadas em tarefas
de classificacdo, onde diversas abordagens foram propostas para mitigar viés, como
por exemplo, técnicas de otimizacdo e aprendizado adversarial [Zemel et al. 2013,
Zhang et al. 2018].

Fairness refere-se ao desenvolvimento de sistemas de IA que tratam todos os gru-
pos de maneira equitativa, sem favorecer ou prejudicar indevidamente qualquer grupo
especifico baseado em caracteristicas sensiveis como raga, género, idade, etnia, entre
outras [Barocas et al. 2018]. No entanto, fairness em problemas de regressdo ainda
¢ uma area menos explorada [Gursoy and Kakadiaris 2022]. Enquanto fairness em
classificacdo geralmente se baseia em métricas como disparate impact e equalized odds
[Pessach and Shmueli 2022] que podem ser associadas de forma mais facil a conceitos
de justica como equidade individual, equidade coletiva, entre outros. Porém, um dos de-
safios da regressdo € estabelecer esses paralelos e introduzir mecanismos em modelos ja
existentes que promovam uniformidade entre grupos sensiveis durante as regressoes.

Neste trabalho, investigamos a aplicacdo de fairness em modelos de regressao
voltados a predi¢ao da condi¢do clinica de pacientes com Parkinson, utilizando medicdes
biomédicas da voz. Consideramos o sexo como atributo sensivel e propomos uma rede
neural multitarefa, na qual o modelo realiza simultaneamente a regressdo do escore
clinico e a classificagdo do sexo. Inspirada em métodos adversariais de classificagao
[Zhang et al. 2018], essa abordagem busca reduzir disparidades nos erros entre grupos
sensiveis ao incorporar a equidade como parte da funcao de perda em problemas de re-
gressdo. Além de propor um novo método, analisamos como a introducao de fairness
afeta o desempenho preditivo do modelo, explorando o trade-off entre precisdo e equi-
dade por meio da variacdo de um hiperparametro na funcdo de perda. Nosso objetivo é
contribuir para o desenvolvimento de solu¢des mais justas em aprendizado de maquina na
saude.

2. Materiais e métodos

2.1. Conjunto de dados e tratamentos

O estudo utiliza o conjunto de dados Parkinsons Telemonitoring, disponibilizado pelo
UCI Machine Learning Repository [ Tsanas and Little 2009]. O conjunto de dados contém
medic¢des de pacientes com Parkinson obtidas por sensores de voz, com o atributo alvo
sendo o grau de severidade da doenca, descrito pelos UPDRS (Unified Parkinson’s Di-
sease Rating Scale), incluindo o motor UPDRS, que avalia especificamente os sintomas
motores da doenga, e o total UPDRS, que engloba também fun¢des ndo motoras, como ca-
pacidade cognitiva, alteracdes no humor e atividades didrias. As principais varidveis con-
sideradas para o treinamento incluem medicdes biomédicas e o sexo dos pacientes, sendo
este ultimo utilizado para a anélise de fairness. O conjunto de dados contém 5.875 exames
de 42 pessoas, dos quais 28 sao mulheres e 14 sao homens, resultando em 4.008 exames
de individuos do sexo feminino e 1.867 do masculino. Informagdes sobre a varidvel alvo
pode ser vista na tabela 1.

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento (80%) e teste (20%), con-
forme praticas padrao em modelos de aprendizado de maquina. A amostragem estrati-



Tabela 1. Resumo estatistico das variaveis motor_UPDRS e total_ UPDRS

Estatistica motor_.UPDRS

total_ UPDRS

mean 21.296229 29.018942
std 8.129282 10.700283
min 5.037700 7.000000
25% 15.000000 21.371000
50% 20.871000 27.576000
75% 27.596500 36.399000
max 39.511000 54.992000

ficada foi utilizada para preservar a proporcao de individuos de cada grupo de sexo em
ambos os conjuntos, garantindo que a distribui¢cao da varidvel categérica de interesse fosse
semelhante. Essa abordagem é amplamente recomendada para reduzir viés na avaliacdo
do modelo e assegurar que os resultados sejam generalizdveis. Os dados de treino foram
submetidos a um processo de normalizacao z-score, no qual cada varidvel x € transfor-
mada segundo a equacgdo:

onde 1 e o representam a média e o desvio padrdao da varidvel, respectivamente. Esse
procedimento garante que todas as features tenham média zero e variancia unitaria, faci-
litando o treinamento do modelo.

2.2. Arquitetura e modificacoes do modelo

A arquitetura proposta é baseada em uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron
(MLP), adaptada para executar simultaneamente duas tarefas: regressao e classificacdo. A
tarefa de regressdo visa estimar o escore motor da doenga de Parkinson (motor_UPDRS),
enquanto a tarefa de classificacdo tem como objetivo determinar o sexo do paciente. Essa
abordagem multitarefa permite que o modelo compartilhe representagdes aprendidas en-
tre as duas tarefas, o que pode melhorar a capacidade de generalizacdo e reduzir o viés
em relagcdo a subgrupos especificos.

A rede € composta por duas camadas densas, com 64 e 32 neurdnios, seguidas por
duas saidas independentes: uma para regressio e outra para classificacdo. As camadas
ocultas utilizam a fun¢do de ativacdo ReLU para introduzir ndo linearidade. A saida da
regressdo € uma Unica varidvel continua, enquanto a saida da classificacdo consiste em
uma camada densa com duas unidades e a fungdo softmax, que estima a probabilidade de
cada classe (feminino ou masculino). Como forma de promover fairness em relagao ao
atributo sensivel, propomos uma fun¢ao de perda combinada que pondera as perdas de
regressao e classificacdo, definida da seguinte maneira:

Loss = a- LOSSregress?zo + (1 - Oé) ' LOSSclassificagdm

onde « € um hiperparametro que controla a contribui¢do relativa de cada tarefa. A perda
da regressao € calculada utilizando o erro quadritico médio (MSE), enquanto a perda
de classificacdo € calculada utilizando a entropia cruzada (cross-entropy). A escolha do



« permite ajustar o equilibrio entre a precisdo da regressdo e a uma classificacdo mais
equanime, explorando diferentes valores para minimizar disparidades entre grupos. Inici-
almente, foram testados valores de « no intervalo de 0.1 a 0.9, com o objetivo de explorar
o impacto da ponderacdo entre as tarefas de regressao e classificagao. Essa abordagem
manual forneceu uma visao preliminar sobre como « afeta o desempenho do modelo e
a disparidade entre grupos. No entanto, para determinar o valor 6timo de o de maneira
mais precisa e eficiente, pretende-se utilizar técnicas especializadas, como grid search,
métodos de otimizagdo como simulated annealing ou abordagens baseadas em gradiente.

O modelo foi treinado utilizando o otimizador Adam, com uma taxa de aprendi-
zado fixa de 0.01 e um total de 50 épocas. Durante o treinamento, a funcdo de perda
combinada foi minimizada, integrando as perdas das tarefas de regressao e classificacao.
A avaliacdo do desempenho foi realizada no conjunto de teste, com métricas especificas
para cada tarefa. Para a regressdo, foram calculados o erro quadratico médio (MSE) e
o erro absoluto médio (MAE) de cada sexo, permitindo a andlise de disparidades entre
os grupos. Ja para a classificacdo, a acuracia foi utilizada como métrica principal, uma
vez que o foco ndo era otimizar diretamente essa tarefa, mas sim utilizad-la como um
mecanismo de interacdo com a tarefa principal, seguindo a légica de algoritmos que im-
plementam aprendizado adversério para promover justi¢a algoritmica em classificagcdes.

3. Resultados parciais

Os resultados obtidos até o momento evidenciam a influéncia do pardmetro « na relagao
entre precisdao preditiva e equidade do modelo de regressdo. Para contextualizar os re-
sultados, comparamos o modelo multitarefa com um modelo simples de regressdo, que
possui a mesma estrutura, mas € treinado apenas para prever a pontuacao motora de Par-
kinson. No modelo simples, o MSE foi de 9.3082 para o grupo feminino e 10.0149 para
o grupo masculino, com uma disparidade de -0.7066. Ja o MAE foi de 2.2147 para o
grupo feminino e 2.2914 para o grupo masculino, resultando em uma disparidade de -
0.0766. Esses valores fornecem uma linha de base para avaliar o impacto da abordagem
multitarefa na equidade e no desempenho do modelo.

De acordo com a Figura 1, observa-se que, para valores menores de « (0.1 a 0.3),
a disparidade no erro quadratico médio (MSE) entre os grupos apresenta valores nega-
tivos, indicando um favorecimento ao grupo feminino. No entanto, conforme aumenta,
a disparidade oscila, atingindo valores préximos de zero em o = 0.5, antes de diminuir
novamente para valores negativos em o = 0.7 e retornar a zero em « = 0.9.

Essa variacdo sugere que nao hd uma tendéncia clara de convergéncia para um
ponto de equilibrio estdvel, mas sim um comportamento oscilatorio. J4 a disparidade no
erro absoluto médio (MAE) permanece préxima de zero ao longo de todos os valores de «,
indicando que essa métrica € menos sensivel a variacao do hiperparametro em comparacao
com o MSE.

Quanto aos resultados da tarefa de classificagdo, sua funcao principal € auxiliar
na incorporacao de aspectos de equidade (fairness) a tarefa de regressao. Embora faca
parte da arquitetura multitarefa, essa tarefa ndo é um objetivo final do modelo, sobretudo
porque atributos sensiveis como o sexo sdo geralmente conhecidos em contextos praticos.
Por esse motivo, seus resultados nao foram analisados neste trabalho. No entanto, re-
conhecemos que essa andlise pode representar uma linha interessante para investigacoes
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Figura 1. Variacao da disparidade dos erros médios (MSE e MAE) entre os grupos
sensiveis (sexo masculino e feminino) em funcao de .
futuras.

4. Discussao e perspectivas futuras

Os resultados parciais obtidos neste trabalho demonstram que a escolha do hiper-
parametro v tem um impacto significativo no desempenho e na equidade do modelo mul-
titarefa. No entanto, a abordagem atual de testar diferentes valores manualmente serve
apenas como uma andlise exploratéria para ilustrar os efeitos dessa variacdo, nao sendo
uma estratégia escaldvel ou eficiente para encontrar o valor 6timo. Como préxima etapa,
pretende-se implementar métodos de otimizagdo, como o simulated annealing, grid se-
arch ou métodos baseados em gradiente, para automatizar a busca pelo « ideal.

Além disso, estd em andamento a investigacdo de uma abordagem baseada em Mi-
nimax para a funcdo de perda. Essa estratégia visa minimizar o pior caso de disparidade
entre os grupos, garantindo que o modelo ndo favoreca excessivamente nenhum subgrupo
em detrimento de outro. A aplicacdo dessa abordagem pode ser particularmente util em
contextos onde se tem como objetivo melhorar tipos especificos de justica, como por
exemplo equidade individual. Em contextos clinicos, este método pode ser justificado
pelas consequéncias que podem ser geradas a partir de uma Unica classificacao incorreta.
Outra direcdo futura € validar o modelo em conjuntos de dados com caracteristicas distin-
tas, como distribui¢Oes desbalanceadas ou varidveis sensiveis adicionais, a fim de avaliar
sua capacidade de generalizacdo e adaptabilidade a diferentes contextos.

A aplicacdo de inteligéncia artificial na saide tem potencial para transformar di-
agnosticos, tratamentos e a alocacdo de recursos. No entanto, hd uma lacuna na litera-
tura quanto a garantia de fairness em modelos de regressao, especialmente em contextos



clinicos, onde a equidade € essencial. Este trabalho busca contribuir nesse sentido, in-
vestigando estratégias para promover justica algoritmica e assegurar que pacientes de
diferentes grupos recebam previsoes precisas e imparciais. A adogdo de técnicas como a
otimizacao de hiperparametros e a validacao em multiplos conjuntos de dados visa forta-
lecer a construcao de sistemas de IA mais confidveis, éticos e inclusivos.
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