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Abstract. Research Context: The growing use of Machine Learning (ML) te-
chniques in the development of predictive models to support decision-making
and the development of information systems, while fostering advancements, has
introduced significant ethical challenges, notably the emergence of biases that
may lead to unfair decisions. Scientific and/or Practical Problem: The main
scientific and practical challenge addressed is the identification and mitigation
of algorithmic biases that may reproduce or exacerbate discrimination against
minority groups, with a specific focus on the sensitive attribute gender. Propo-
sed Solution and/or Analysis: This study presents an experimental evaluation
of different bias mitigation strategies, including the use of the EqOddsPostpro-
cessing and Reweighing methods from Al Fairness 360 toolkit, the application
of weights, and the randomization of sensitive attribute values. Fairness per-
formance was assessed using the Equal Opportunity and Demographic Parity
metrics. Related IS Theory: This research is grounded in the theory of Algo-
rithmic Fairness, aimed at ensuring impartiality, and in the concept of Socio-
Technical Bias, which acknowledges that socially embedded prejudices are re-
flected in the outcomes produced by ML algorithms. Research Method: An ex-
perimental evaluation was conducted on a binary classification problem using
the Portuguese SATDAP dataset. The baseline model was built with the Decision
Tree algorithm, chosen for interpretability. Methodology comprised five expe-
rimental scenarios designed to test mitigation strategies and assess fairness th-
rough cross-validation. Summary of Results: Findings showed that Reweighing
method fostered fairer predictions according to fairness metrics, in addition to
vielding a slight but notable improvement in performance metrics such as accu-
racy, precision, recall, and fl-score. Contributions and Impact to 1S area: This
research reinforces the importance of integrating ethical guidelines and bias
mitigation methodologies in developing ML systems, contributing to the cons-
truction of solutions fostering predictive fairness and countering discrimination
without negatively impacting predictive performance.

1. Introducao

A populariza¢do do campo multidisciplinar da Ciéncia de Dados estd muito associada ao
uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) com foco na constru¢do de modelos
preditivos, amplamente usados no apoio a tomada de decisdes e no desenvolvimento de
sistemas de informacao inteligentes. Um exemplo de aplicacdo estd no setor da saude,



em que o uso de modelos preditivos, treinados a partir de dados histéricos de anamneses
ou de exames como eletrocardiogramas, tem contribuido para a identificacdo de quadros
clinicos adversos e apoiado a decis@o de profissionais de saide [Dutenhefner et al. 2024].

Ao mesmo tempo em que a constru¢do de modelos preditivos vem ganhando no-
toriedade, também tém emergido desafios adicionais, especialmente no que se refere a
questdes €ticas. Um desses desafios diz respeito aos vieses que podem ser induzidos du-
rante o processo de aprendizado, os quais podem levar o modelo a realizar classificagdes
incorretas e, em algumas situacdes, desencadear decisdes injustas [Ruback et al. 2021].
Esse fendmeno pode favorecer inclusive a reproducio ou acentuagdo de discriminagdes
contra grupos socialmente minoritdrios, contribuindo para a perpetuacdo de desigualdades
histéricas por meio das decisdes automatizadas do modelo [Fernandes and Régo 2023].

Lidar com classificagdes equivocadas em modelos preditivos evidencia normal-
mente dois problemas cruciais: (i) vieses decorrentes de super-representacdao de uma
classe, e (ii) necessidade de atencdo a justica algoritmica, particularmente no que se re-
fere a promocdo de igualdade e equidade nas decisdes. Nesse contexto, consolidou-se
uma nova area de estudo denominada justica algoritmica, cujo objetivo € assegurar que
algoritmos e modelos de AM tratem todos os individuos ou grupos de forma justa e impar-
cial [Martini and Berton 2024]. Para tanto, a literatura especializada dispde de estratégias
voltadas a identificacdo de vieses, bem como métricas destinadas a avaliar o quanto os
modelos atuam de forma equitativa [Pagano 2023].

Este trabalho parte da andlise de um problema particular de classificagdo bina-
ria no qual um modelo é treinado para prever a possibilidade de um estudante concluir
ou abandonar um curso de gradua¢do. Com base nesse cendrio, busca-se examinar di-
ferentes métricas e/ou técnicas de justi¢a existentes na literatura, de modo a identificar
possiveis situacdes de desfavorecimento de grupos minoritirios no processo decisorio
do modelo. Particularmente, a investigacao concentra-se na avaliacdo de potenciais vie-
ses relacionados ao atributo “género” visando responder a seguinte questdao de pesquisa:
Como identificar e mitigar vieses associados ao atributo “género” no treinamento de um
modelo preditivo, com base na aplicacdo de métricas de justica?

Para responder a questio de pesquisa, experimentos foram realizados com a inten-
cdo de explorar os seguintes pontos: (a) mensurar, de maneira aplicada em um problema
preditivo bindrio, a presen¢a de desfavorecimento de um grupo minoritario na tomada de
decisd@o do modelo; e (b) avaliar diferentes estratégias de mitigagdo de vieses que pos-
sibilitem ao modelo realizar predicdes mais justas e equitativas, considerando o atributo
sensivel em estudo (gé€nero).

O artigo esta organizado como segue: a Se¢do 2 prové um embasamento tedrico;
a Sec¢do 3 aborda alguns trabalhos relacionados; a Se¢do 4 descreve a metodologia expe-
rimental; a Se¢do 5 mostra os resultados obtidos, e a Se¢ao 6 promove sua discussio. Por
fim, a Secdo 7 tece as consideragdes finais e propostas para trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Tedrica

Esta se¢do introduz conceitos associados a vieses, atributos sensiveis e métricas de justiga.



2.1. Viés em Aprendizado de Maquina

Um viés em Aprendizado de Maquina (AM) supervisionado consiste em uma tendéncia
sistemadtica e previsivel presente no processo de construcao de um modelo preditivo. Esse
viés pode comprometer a qualidade das predicdes, seja em virtude de uma mé prepara-
cdo do conjunto de dados, seja por um desequilibrio na distribuicdo das classes ou pela
auséncia de representatividade populacional nos dados de treinamento.

Segundo [Ferrara 2024], os vieses em modelos preditivos sdo geralmente classi-
ficados em duas categorias principais: vieses de dados e vieses algoritmicos. Os vieses
de dados ocorrem quando ha ruido no processo de coleta das informagdes ou inconsis-
téncias nos dados adquiridos, sendo, em grande parte, consequéncias de falhas na etapa
de curadoria e pré-processamento. Essas etapas incluem tratamentos relacionados a va-
lores ausentes, detec¢do e correcdo de outliers, verificacdo de incompletude e/ou padro-
nizacao nos dados. O viés algoritmico pode ser compreendido como um fendmeno de
natureza sécio-técnica [Favaretto et al. 2019]. Sua dimensao social refere-se aos precon-
ceitos historicamente enraizados na sociedade, os quais afetam de forma desproporcional,
sobretudo, grupos minoritdrios e comunidades desfavorecidas. Do ponto de vista técnico,
estd relacionado a manifestacdo desses vieses nos resultados produzidos pelos algoritmos,
refletindo assimetrias presentes nos dados ou introduzidas no processo de modelagem
[Kordzadeh and Ghasemaghaei 2021]. Com base nessa perspectiva, o viés algoritmico
ocorre quando um modelo distribui beneficios ou encargos de forma desigual entre di-
ferentes individuos ou grupos populacionais [Wong 2019]. Nesse contexto, de acordo
com as doutrinas da justica e imparcialidade existentes na literatura, as pessoas devem ser
tratadas de forma semelhante, especialmente em relacdo a questdes sociais, politicas ou
econOmicas, de maneira que um sistema automatizado seja considerado justo e isento de
discriminagdo [Binns 2018].

2.2. Atributos Sensiveis e Justica Algoritmica

A Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD) [Brasil 2018] define dados pessoais
sensiveis como uma categoria especial de dados pessoais (e.g., género, raca, convicgao re-
ligiosa, opinido politica), cuja exposi¢ao pode gerar algum tipo de discriminacao, ferindo,
assim, o direito fundamental a privacidade. A existéncia de atributos sensiveis em proble-
mas preditivos requer uma atengdo especial, uma vez que os algoritmos de AM tendem a
reproduzir desigualdades sociais preexistentes. Um exemplo cldssico documentado na li-
teratura € o do viés racial identificado no sistema COMPAS, aplicado para prever eventos
de reincidéncia criminal. Nesse caso, réus negros apresentaram o dobro da taxa de falsos
positivos em comparagdo aos réus brancos, sendo classificados de forma desproporcional
como mais propensos a reincidir no crime, mesmo em situagdes nas quais ndo cometeriam
crime [Barocas et al. 2023].

No contexto de treinamento de modelos preditivos que incorporam atributos sensi-
veis em seus dados, é imprescindivel empregar mecanismos de identificagdo, mensuragao
e mitigacdo de vieses algoritmicos, a fim de promover propriedades de justica e equi-
dade nas decisdes automatizadas. Logo, tais caracteristicas de cunho sensivel ndo devem
influenciar diretamente a predi¢ao de um modelo [Pagano 2023].

Do ponto de vista legal, legislagdes norte-americanas como o Fair Housing Act
(FHA) e o Equal Credit Opportunity Act (ECOA) estabelecem que tais atributos ndo po-



dem favorecer, prejudicar ou modificar o resultado para individuos ou grupos em pro-
cessos decisdrios, como por exemplo, a selecdo de candidatos ou julgamentos judiciais.
Assim, a detec¢do de viés requer a defini¢do explicita de um atributo sensivel, sobre o
qual se fundamenta a aplicagdo de métricas de justiga, tais como Equal Opportunity (EO)
e Demographic Parity (DP), apresentadas e discutidas mais adiante.

Neste trabalho, o atributo sensivel “género” foi escolhido como objeto de dis-
cussdo para identificar e mitigar o viés algoritmico. Esse atributo historicamente esta
associado a diferentes formas de preconceitos e/ou discrimina¢des em diversos contextos
sociais (e.g., desigualdade salarial, sub-representacdo em cargos de lideranca e em car-
reiras na drea de ciéncia e tecnologia). O tratamento desigual observado no mundo real
justifica a escolha do “gé€nero” como um atributo sensivel relevante para investigacdo no
ambito da justica algoritmica.

2.3. Estratégias de Mitigaciao de Injustica em Modelos Preditivos

O viés discriminativo em modelos preditivos merece uma aten¢do cuidadosa diante de
suas implicagdes éticas, sociais e regulatérias. Nessa perspectiva, a preocupacido requer
um olhar critico que vai além do aspecto técnico relacionado ao desempenho geral do
modelo.

De acordo com [Mehrabi 2021], as estratégias de tentativa de mitigacao de vieses
algoritmicos sdo enquadradas em trés categorias: (a) pré-processamento: modificar os
dados de treinamento visando remover eventuais disparidades; (b) em-processamento:
interferir no objetivo do algoritmo durante o treino; e (c) pds-processamento: realizar
ajustes na predi¢cdo apds o treinamento do modelo.

Dentre as técnicas de pré-processamento, ressaltam-se as que realizam o balan-
ceamento dos dados entre diferentes grupos a neutralizacdo do atributo sensivel. A sim-
ples remog¢do do atributo, embora intuitiva, pode ser ineficaz, uma vez que varidveis cor-
relacionadas podem atuar como proxies € manter o viés de forma implicita no modelo
[Barocas and Selbst 2016]. Em contrapartida, a manutencdo dos atributos sensiveis pos-
sibilita a aplicacao de técnicas mais sofisticadas de mitigagcdo, capazes de reduzir seus
efeitos diretos e indiretos sobre as predi¢des. Além disso, a preservacdo desses dados no
treinamento do modelo favorece a anélise de vieses associados a multiplos grupos protegi-
dos (intersecdo de diferentes identidades que se sobrepdem), fendmeno este reconhecido
nas ciéncias sociais como interseccionalidade [ Yang et al. 2020].

O AI Fairness 360 (AIF360) ¢ um foolkit de cédigo aberto em Python desen-
volvido para detectar, compreender e mitigar vieses algoritmicos em modelos de AM.
A ferramenta disponibiliza, em uma plataforma unificada, diversas métricas de justica
e algoritmos de mitigacdo. As estratégias de interven¢ao disponibilizadas sdo organiza-
das nas categorias de pré-processamento, durante o processamento e pds-processamento
[Bellamy et al. 2018].

Entre os métodos disponiveis no AIF360 e abordados neste trabalho, o Reweighing
(Pré-processamento) atua ajustando os pesos das instancias do conjunto de treinamento
sem modificar os valores originais dos atributos. O método estima fatores de pesos dis-
tintos para cada combinacdo de grupo sensivel (privilegiado/ndo privilegiado) e rétulo,
de forma a reduzir disparidades entre grupos antes da classificagdo. Diferentemente da
abordagem tradicional de balanceamento de classes, que considera exclusivamente a dis-



tribuicdo da classe a ser balanceada, o Reweighing pondera as instancias com base na
intersec¢do entre o atributo sensivel e a classe. A ideia central consiste em atribuir pesos
maiores aos exemplos pertencentes a grupos desfavorecidos associados a classe positiva
(e menor peso para grupos privilegiados) [Bellamy et al. 2018].

O método Equalized Odds Post-processing (P6s-processamento) atua apenas apos
o modelo ter realizado suas previsdes. A técnica formula um problema de otimizagao li-
near com o objetivo de determinar probabilidades de ajustes dos rétulos preditos, de modo
a equalizar as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos entre os diferentes grupos.
Na pritica, o algoritmo modifica as saidas do classificador e/ou ajusta seus limiares de
decisdo (thresholds) para satisfazer a restricdo de igualdade de oportunidades, podendo,
em alguns casos, reverter determinadas decisdes individuais do modelo a fim de assegurar
a propriedade de justica [Hastings et al. 2024].

2.4. Métricas de Justica

As métricas de justica permitem identificar e quantificar vieses algoritmicos e desigualda-
des propagadas por modelos preditivos, possibilitando a ado¢@o de estratégias de mitiga-
cdo com foco na promog¢ao de um tratamento equitativo entre diferentes grupos demogra-
ficos. Neste trabalho, sdo exploradas as métricas Paridade Demografica (Demographic
Farity - DP) e Igualdade de Oportunidades (Equal Opportunity - EO) para avaliar a
equidade preditiva de um modelo. Essas métricas sdo comumente empregadas na lite-
ratura e baseiam-se na comparacdo das taxas de classificacdo positiva entre diferentes
grupos definidos por atributos sensiveis [Pagano 2023]. Sua aplicacdo € relevante em
contextos de impacto social como, por exemplo, no recrutamento de recursos humanos.

A Paridade Demogréfica avalia se a proporcao de instancias classificadas como
positivas € a mesma entre os diferentes grupos, independentemente se as predi¢des foram
realizadas corretamente ou ndo. De acordo com [Menezes 2021, Pagano 2023], a DP é
calculada pela equagao:

PY=1|G=m)=PY =1|G =) (1)
Onde:

» (G representa o atributo sensivel (neste trabalho, o género).
* g € {m, f} representa os grupos masculino (m) e feminino (f).
* P(Y = 1| G = g) é a probabilidade do modelo prever um resultado positivo

~

(Y = 1) para o exemplo pertencente ao grupo g.

A predi¢do positiva é definida pela fragdo da soma dos Verdadeiros Positivos
(VP) e Falsos Positivos (FP) para G = g, sobre o total de exemplos do grupo, inde-
pendentemente da predi¢do ter sido correta ou incorreta. Para fins de entendimento, se
g = masculino apresenta 800 predicdes positivas (VP=500 e FP=300) em um total de
1000 exemplos do grupo (positivos e negativos) e, para g = feminino houve 200 predi-
coes positivas (VP = 110 e FP = 90) para um total de 800 exemplos do grupo (positivos e



negativos), tem-se:

500 + 300

PY=1|G=m)= oo = 080 (80%)
P(Y:1|G:f):%zo725 (25%)

O resultado indica que o modelo estd favorecendo o grupo masculino, com 80%
de chance de obter um resultado positivo, mesmo que nem todas as predi¢des sejam cor-
retas. Como a DP ndo assegura a igualdade nas taxas de erro entre os grupos, € comum
que sua andlise seja complementada com outra métrica de justica, como a Igualdade de
Oportunidades (EO).

A métrica de Igualdade de Oportunidades avalia se a Taxa de Verdadeiros Positi-
vos (TVP) é equivalente entre os grupos sensiveis, assegurando que todos tenham igual
oportunidade de serem corretamente identificados como positivos. Sua férmula é definida
por [Menezes 2021, Pagano 2023]:

VP,

PO=1V o = yp PN,
g g9

2)

Onde:

» V P,: Verdadeiros Positivos do grupo g.
* I'N,: Falsos Negativos do grupo g.

Considerando V' P,, = 100, F'N,,, = 30, V Py = 80 e F'Ny = 60, tem-se:

100
Pm = =Y,
TV Py = toommas = 07T (T7%)
80
P pu— p—
TVPy = oo = 05T (57%)

Observa-se, neste caso, uma violagdo da métrica EO (I'V P,, # TV P), indi-
cando que as mulheres t€m menos chances de serem corretamente classificadas como
casos positivos com base no mérito.

A EO ¢ particularmente mais indicada em contextos nos quais as decisdes incor-
retas podem acarretar grandes impactos, como em diagndsticos médicos ou em apoio a
decisdo de julgamentos, por exemplo, do judicidrio. J4 a DP considera a distribui¢do
global das predi¢des positivas, independentemente da classe real. Cabe ressaltar que a
otimizacao de uma métrica pode interferir no resultado da outra [Caton and Haas 2024].
Por exemplo, ao tentar for¢car um melhor valor de DP, pode-se aumentar o nimero de fal-
sos positivos para um grupo. J4 a EO busca mitigar esse tipo de distor¢do ao se concentrar
na igualdade de tratamento entre os individuos do grupo que pertencem a classe positiva
real.



3. Trabalhos Relacionados

A imparcialidade na tomada de decisdo em AM ¢€ retratada por [Uddin et al. 2024]. Nesse
estudo, os autores conduzem um experimento de avaliacdo empirica da justica algoriti-
mica de um modelo com o objetivo de examinar a imparcialidade inerente a seis algorit-
mos de AM, dentre os quais Regressdo Logistica e a Arvore de Decisdo. Para a andlise,
foram consideradas quatro métricas de justica: Equalised Odds, Equal Opportunity, Tre-
atment Equality e Comprehensive aplicadas em 4 (quatro) bases de dados distintas. O
cendrio desses dados abrange a concessdo de crédito bancario, a previsdo de reincidéncia
criminal, o perfil de renda familiar e a adesdo a servicos de marketing. Nessas bases,
o atributo sensivel é o género em trés delas, e a raca na quarta base. Os resultados dos
experimentos evidenciaram que, ainda usando o mesmo conjunto de dados, determinados
algoritmos podem produzir predi¢des relativamente mais justas, enquanto outros resul-
tam em decisdes enviesadas. Essa constatagcdo suscita uma discussdo relevante a respeito
do comportamento diferenciado dos algoritmos de AM frente a atributos sensiveis, suge-
rindo que a equidade algoritmica pode estar relacionada ndo s6 aos dados, mas também a
natureza intrinseca do algoritmo empregado.

A mitigacdo de vieses a partir de estratégias de pré-processamento é abordada
em [Freitas 2024]. Utilizando o conjunto de dados Adult Census Income com o proposito
de classificar se a renda anual de uma pessoa vai ultrapassar 50.000 ddlares, o trabalho
empregou o método EqOddsPostprocessing da biblioteca Al Fairness 360" para avaliar
a reducdo de vieses quanto aos atributos “gé€nero” e “raga” (interseccional), sob a pers-
pectiva das métricas de justica Disparate Impact Ratio, Statistical Parity Difference e
Average Odds Difference. Os resultados obtidos indicaram que a utilizacdo do método
EqOddsPostprocessing viabiliza a concepcao de modelos mais justos e equitativos, con-
tribuindo para o desenvolvimento de solucdes éticas em AM com base na sua estritegia
de pds processamento.

Utilizando também o conjunto de dados Adult Census Income,
[Castaneda et al. 2022] propuseram uma abordagem sdcio-estatistica voltada ao
combate de injusticas algoritmicas, com foco nos atributos sensiveis “género” e “raga”.
A técnica consistiu na aleatorizagdo dos dados das varidveis sensiveis, com o intuito
de reduzir uma inducdo direta entre esses atributos e a varidvel-alvo. Dessa forma,
esperava-se que o modelo direcionasse sua aprendizagem para caracteristicas mais
relevantes a tarefa de classificacdo. Apesar da simplicidade do método, os resultados
indicaram que o modelo conseguiu atribuir decisdes mais equilibradas, de maneira que
homens brancos e mulheres ndo brancas recebessem as mesmas oportunidades.

[Ribeiro et al. 2024] destacam que um dos desafios em AM € o desbalanceamento
de classes. O trabalho discute causas e implicagdes desse problema e como ele pode com-
prometer o desempenho de modelos preditivos, especialmente no tocante a imparcialidade
e generalizacdo. Técnicas como a reamostragem e o ajuste de pesos sdo abordadas para
mitigar o viés na previsdo das classes. Ao ajustar o peso das classes (aplicar uma penali-
dade para os erros cometidos na previsdo das classes minoritdrias), o0 modelo € orientado
a atentar mais aos exemplos da classe minoritdria para compensar o desequilibrio na dis-
tribui¢do das classes, estimulando um tratamento mais igualitdrio entre elas. O ajuste de

Thttps://research.ibm.com/publications/ai-fairness-360-an-extensible-toolkit-for-detecting-and-
mitigating-algorithmic-bias



pesos pode ser ttil na mitigacao de injusticas relacionadas a atributos sensiveis.

Os trabalhos descritos serviram de inspirag@o para elaborar um conjunto de expe-
rimentos que pudesse avaliar a aplicagdo de algumas métricas de justica em combinacio
com diferentes abordagens de mitigacdo de vieses, com foco na equidade em um atributo
sensivel. As métricas sdo aplicadas no pré e pds-processamento do modelo, com o in-
tuito de inspecionar como o modelo se comporta em termos de equidade para o atributo
“género". Sao considerados, nesse trabalho, os cendrios em que o modelo reflete o apren-
dizado obtido naturalmente a partir dos dados, sem qualquer intervencdo na construcao
do modelo, e outros cendrios que incluem a avaliacdo das métricas de justica aliadas a
estratégias de mitigacdo de vieses.

4. Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia planejada para a execucdo dos experimentos, assim
como o conjunto de dados utilizado para a constru¢cao do modelo.

4.1. Conjunto de Dados e Problema Preditivo

O conjunto de dados portugués SATDAP [Martins 2021] retine informagdes de estudantes
de diferentes cursos de graduacdo. Seus atributos descrevem dados coletados no ato da
matricula e alusivos ao desempenho académico ao longo do curso. Constituido por 4.424
instancias, seus 32 atributos abrangem informagdes relacionadas a aspectos demograficos
(e.g., nacionalidade), socioecondmicos (e.g., mensalidades em dia, existéncia de divida)
e académicos (e.g., nota de admissdo). O atributo status do estudante é um rétulo que
indica a situag@o do estudante no curso: “concluido”, “matriculado” ou “abandono”. A
distribui¢do natural das classes representa, respectivamente, 32,1%, 18,0% e 49,9% dos
exemplos do conjunto de dados. A Tabela 1 apresenta uma amostra do diciondrio de

dados, com destaque ao atributo sensivel “género” e a varidvel-alvo status do estudante.



Tabela 1. Dicionario de Dados

Nome da variavel Tipo Descricao

Estado civil Inteiro Estado civil (1 — solteiro, 2 — casado, etc.)

Modo de aplicacdo Inteiro (ex: 1 - 1* fase - contingente geral, etc.)

Ordem de aplicag¢do Inteiro (entre O - primeira escolha e 9 - dltima escolha)

Curso Inteiro Cédigo do curso

Atendimento Inteiro Turno de atendimento

diurno/noturno

Escolaridade anterior Inteiro Nivel de escolaridade anterior

Nota esc anterior Continuo Nota da escolaridade anterior (entre 0 e 200)
Nacionalidade Inteiro Codigo da nacionalidade

Qualifica¢do da mae Inteiro Nivel de escolaridade da mae

Qualificagdo do pai Inteiro Nivel de escolaridade do pai

Ocupacao da mae Inteiro Cédigo da ocupacdo da mae

Ocupagido do pai Inteiro Cédigo da ocupagdo do pai

Nota de admissido Continuo Nota de admissdo do aluno (escala de 0 a 200)
Necessidades educacionais | Inteiro Indica se possui necessidades educacionais especiais
especiais

Devedor Inteiro Indica se o estudante possui dividas com a institui¢cao
Mensalidades em dia Inteiro Indica se o estudante estd com as mensalidades em dia
Género Inteiro Género do(a) estudante: 0- feminino, 1 - masculino
Bolsista Inteiro Indica se o estudante € bolsista

Idade Inteiro Idade do estudante no momento da matricula
Internacional Inteiro Indica se o estudante é estrangeiro

Unid curric 1S Inteiro N° de unidades curriculares creditadas no 1° semestre
Unidades curriculares 1° se- | Inteiro Numero de unidades curriculares matriculadas no 1° se-
mestre (matriculado) mestre

Unidades curriculares 1° se- | Inteiro Numero de avaliagdes as unidades curriculares do 1° se-
mestre (avaliagcdes) mestre

Unidades curriculares 1° se- | Inteiro Numero de unidades curriculares aprovadas no 1° semes-
mestre (aprovado) tre

Med notas 1S Inteiro Meédia das notas no 1° semestre

Unid curric 2S Inteiro N° de unidades curriculares creditadas no 2° semestre
Unidades curriculares 2° se- | Inteiro Numero de unidades curriculares matriculadas no 2° se-
mestre (matriculado) mestre

Unidades curriculares 2° se- | Inteiro Numero de avaliagdes as unidades curriculares do 2° se-
mestre (avaliagcdes) mestre

Unidades curriculares 2° se- | Inteiro Numero de unidades curriculares aprovadas no 2° semes-
mestre (aprovado) tre

Med notas 2S Inteiro Média das notas no 2° semestre

Status do estudante Categorica Indicacio da situacdo atual do estudante no curso:

concluido, abandono ou matriculado

E importante destacar que o conjunto de dados SATDAP foi utilizado em sua
versdo pré-processada, conforme disponibilizado originalmente [Martins 2021]. Dessa
forma, as etapas de limpeza de dados, normalizacdo e engenharia de atributos nio foram
objeto de intervencao neste estudo. Diante disso, visando atender a uma decisido expe-
rimental de treinar um classificador para prever a situagao de abandono ou conclusio de
curso por parte dos estudante, foram eliminadas todas as instincias pertencentes a classe
“matriculado” no conjunto de dados original, haja vista que ndo € possivel determinar se
um ou outro estudante concluiu ou abandonou o curso. O conjunto de dados resultante
passou a conter 3.640 instancias, das quais 60,8% correspondem a classe “concluido”




e 39,2% a classe “abandono”. Nessa perspectiva, o objetivo € construir um modelo de
classificacdo bindria, capaz de prever se um estudante ird graduar-se (classe positiva) ou
abandonar o curso (classe negativa).

Explorar um problema de classificac@o bindria para analisar viés de género € parti-
cularmente apropriado quando o objetivo € avaliar a justi¢a algoritmica de maneira clara e
mensurdvel, considerando os seguintes aspectos: (a) analitico: direciona o foco do estudo
para decisdes mais diretas, de modo a facilitar a identificagdo de previsdes injustas entre
grupos do atributo “género"; e (b) metodoldgico: reduz a complexidade na mitigacao de
viés, devido a simplicidade para treinamento do modelo e interpretacdo dos resultados,
conforme estratégias de mitigacao.

4.2. Protocolo Experimental

A decisdo pela escolha do algoritmo de aprendizado para treinamento do modelo levou
em questdo sua aderéncia ao fator explicabilidade, o qual refere-se a capacidade de en-
tender e interpretar as decisdes tomadas por um modelo de AM [Silva et al. 2024]. Sendo
assim, foi selecionado o algoritmo classico de Arvore de Decisdo (AD) como base para os
experimentos, devido a sua capacidade de oferecer uma representacao visual e légica do
processo de inferéncia. Essa caracteristica permite compreender como o viés se manifesta
em relacdo ao atributo sensivel considerado (género), ao longo das predi¢des efetuadas
pelo modelo.

Para estimar o desempenho do modelo preditivo e sua capacidade de generali-
zacdo, aplicou-se a técnica de validacdo cruzada (cross-validation) com 5 folds e ran-
dom_state=42. O melhor valor de k-folds foi estimado a partir da execu¢do de experi-
mentos preliminares com k variando de 1 a 10 folds. O algoritmo de AD € instanciado
com seguintes hiperparametros ajustados apds execuc¢ao de uma busca exaustiva dos para-
metros: max_depth=35, criterion=gini e min_samples_split=2. O desempenho do modelo
¢ avaliado utilizando a tabela de matriz de confusio, com o intuito de visualizar, em ter-
mos de ndmeros absolutos, os erros e acertos do classificador. As métricas de justica
Paridade Demogréfica (DP) e Igualdade de Oportunidades (EO), definidas na Se¢do 2.4,
sao empregadas para avaliar a equidade entre os grupos do atributo “género’” no resultado
produzido pelo modelo.

4.3. Métricas de Avaliacao de Desempenho

Além de investigar os efeitos das técnicas de mitigagdo de vieses sob a perspectiva das
métricas DP e EQO, ¢ relevante analisar paralelamente como a busca por justica algorit-
mica pode impactar o desempenho preditivo global do modelo. As tradicionais métricas
accuracy (acurdcia), precision (precisao) e recall (revoca¢ao) permitem obter diferentes
perspectivas acerca da qualidade das previsdes efetuadas pelo modelo. Considere VP =
Verdadeiros Positivos, VN = Verdadeiros Negativos, FP = Falsos Positivos e FN = Falsos
Negativos, as métricas sdo definidas como segue:

* Accuracy: um percentual estatistico que mede a proporcdo de previsdes corretas
de todas as classes em relacdo ao total de previsdes realizada pelo modelo.

VP+ VN

A _ 3
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Precision: ¢ a proporcao de predicdes positivas corretas em relacdo ao total de
predicdes positivas (corretas ou ndo) determinadas pelo modelo.

VP
Precision = —— 4
recision VP L FD @

Recall: mede a propor¢do de exemplos positivos classificados corretamente em
relacdo ao total de exemplos que sdo efetivamente positivos.

VP
Recall = Wi——FN (5 )

F1-score: ¢ a média harmonica entre precision e recall, equilibrando os dois in-
dicadores em uma unica métrica, especialmente util quando ha desbalanceamento
entre as classes e desempenhos opostos em relac@o ao precision e recall.

Floscore — 2 X Prf.:c.ision x Recall ©)
Precision + Recall

5. Resultados

O desempenho do modelo preditivo foi avaliado considerando cinco cendrios experimen-
tais distintos, apresentados a seguir.

Cenario Experimental 1 (CE1) - Baseline: modelo treinado com os dados origi-
nais, sem calibrac¢io no (pré) pds-processamento ou uso de bibliotecas externas;
Cenario Experimental 2 (CE2): modelo treinado com aplicagdo do método
EqOddsPostprocessing da biblioteca Al Fairness 360,

Cenario Experimental 3 (CE3): modelo treinado ajustando pesos no atributo
sensivel;

Cenario Experimental 4 (CE4): modelo treinado com aleatorizacdo do atributo
sensivel “género” apenas nos dados de treinamento

Cenario Experimental 5 (CES): modelo treinado com aplicagdo do método
Reweighing da biblioteca Al Fairness 360.

Ressalta-se que no conjunto de dados hd majoritariamente instancias da classe

positiva que sdo do género feminino, logo, instancias do género masculino estdo sub-
representadas.

A anélise foi conduzida com base nos resultados de saida produzidos pelo modelo,

discutido por cendrio de experimentacdo conforme métricas de avaliacdo previamente
apresentadas. A Tabela 2 ilustra uma representacdo genérica da matriz de confusdao em
razdo das classes reais e preditas. Também, sdo indicadas a localiza¢do de VP, FP, FN e

VN.

Valores Previstos Valores Reais
Positivo (1) | Negativo (0)
Positivo (1) VP FP
Negativo (0) FN VN

Tabela 2. Abstracao da Matriz de Confusao.



A Tabela 3 apresenta, para fins de ilustracdo, a matriz de confusio referente ao
desempenho do modelo em uma iteracdo do Cross-Validation referente ao CE1. Nela,
€ possivel observar a distribui¢do dos valores previstos e reais por grupo sensivel (mas-
culino e feminino), bem como o resultado dos calculos das métricas de justica Equal
Opportunity (EO) e Demographic Parity (DP).

Masculino Feminino
Real Real
Valores Previstos | Concluido Abandono Concluido Abandono
Concluido 106 29 315 25
Abandono 12 108 16 115
Total de Exemplos 118 137 331 140
EO 106/118 =90% 315/331 =95%
DP (106+29)/(118+137) =53% || (315+25)/(331+140) =72%

Tabela 3. Desempenho do modelo treinado com os dados originais.

A Tabela 4 apresenta de forma condensada os resultados das métricas de justica
(atributo “género") e desempenho reveladas por cada cendrio de experimentagdo. Con-
forme descrito anteriormente, o objetivo € avaliar o comportamento preditivo do modelo
para cada valor do atributo “género” (masculino e feminino), bem como examinar de
que modo as configuracdes dispostas em cada cendrio impactam a equidade e a eficicia
do modelo. O conjunto de teste € constituido por 726 instancias, sendo 255 do género
masculino (35%) e 471 do género feminino (65%). Em todos os cendrios experimentais,
observou-se um desvio padrao baixo (< 0.01) para as métricas de desempenho (Accuracy,
Precision, Recall e F1-score) referentes as médias das duas classes ao longo dos folds da

validacdo cruzada.

CE1 CE2 CE3 CE4 CES

Accuracy 89% 91% 89% 89% 90%
Precision 89% 91% 90% 89% 91%
Recall 89% 91% 89% 89% 90%
F1-score 89% 91% 89% 89% 90%

DP - Masculino 48% 49% 50% 48% 51%
DP-Feminino 73% 73% 74% 73% 71%
EO -Masculino 90% 93% 92% 90% 95%
EO - Feminino 95% 97% 95% 95% 96%

Tabela 4. Resultados dos experimentos com diferentes abordagens de justica
algoritmica.

5.1. Cenario Experimental 1

A Tabela 4 mostra os resultados para os géneros masculino (EO=90%, DP=48%) e fe-
minino (EO=95%, DP=73%). Este cendrio representa o aprendizado do modelo sem ne-
nhuma intervencao nos dados ou algoritmo. Embora a métrica EO apresente uma maior
precisdo na identificacdo de casos positivos em ambos os géneros (90% para homens e



95% para mulheres), o modelo demonstra um desempenho desigual em termos de DP,
com valores de 48% para o género masculino € 73% para o feminino. Ainda que as
métricas de desempenho do modelo sugiram um resultado teoricamente aceitavel, essa
disparidade (DP) sugere que o modelo ndo estd distribuindo de forma equitativa as clas-
sificacdes positivas (corretas ou ndo) entre os grupos analisados, caracterizando um viés
para classificacdes positivas ao género feminino.

5.2. Cenario Experimental 2

No Cendrio 2, a biblioteca Al Fairness 360 da IBM foi configurada para utilizar o método
EqOddsPostprocessing. Esse método atua apds o treinamento do modelo, reajustando
a distribuicdo das previsdes positivas entre os grupos favorecidos e desfavorecidos do
atributo “género”, de forma a equilibrar a Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP) entre os
diferentes grupos.

Os resultados indicam que o uso do método EqOddsPostprocessing promoveu
uma leve aproximacao das métricas EO (masculino = 93%, feminino = 97%) e DP (mas-
culino = 49%, feminino = 73%) entre os grupos, ao garantir que a TVP fosse aproximada
para ambos os gé€neros. Neste cendrio, observa-se uma sutil melhora (cerca de 1% em
termos de EO e DP em relacdo ao CE1) nas predi¢des finais do modelo, mitigando li-
geiramente a disparidade entre os grupos, sem alterar os dados de entrada e o modelo
subjacente.

5.3. Cenario Experimental 3

Neste cendrio, foram aplicados pesos aos exemplos com base no atributo sensivel, utili-
zando o argumento class_weight=‘balanced’ da biblioteca scikit-learn. Esse argumento
ajusta os pesos do atributo género de acordo com a sua frequéncia no conjunto de da-
dos. Haja vista que o grupo masculino € menos frequente em comparacdo com o grupo
feminino, este recebe um peso maior. A Tabela 4 apresenta os resultados para os géneros
masculino (EO=92%, DP=50%) e feminino (EO=95%, DP=74%).

Nota-se, portanto, a indicacao de uma leve melhoria em relacdo as métricas EO,
enquanto a DP manteve a mesma distancia de 24%, demonstrando valores equiparados ao
do CE1 e CE2. Embora perceba-se um sutil decréscimo da disparidade entre os grupos na
EO e DP, torna-se necessario realizar um estudo mais aprofundado sobre essa estratégia
de aplicacdo dos pesos, objetivando verificar fatores que expliquem tal comportamento
em relacdo a atributos sensiveis.

5.4. Cenario Experimental 4

Neste cendrio de experimento, foi mantido o esquema de particionamento de dados utili-
zando o Cross Validation (k=5) com random_state=42, assegurando que as amostras dos
conjuntos de teste de cada fold permanecessem idénticas as utilizadas nos experimentos
anteriores. No entanto, o conteido de cada fold correspondente ao conjunto de treina-
mento foi modificado intencionalmente aplicando-se uma aleatorizagdo dos valores do
atributo sensivel “gé€nero", de maneira a tentar reduzir uma correlacdo entre o género € o
status do estudante (Graduou ou Abandonou). Essa estratégia tem a finalidade de avaliar
como a remoc¢do parcial do viés (desconsiderando o valor real do atributo sensivel) afeta
as métricas de justica sem comprometer a consisténcia estrutural dos dados.



Percebe-se que a aleatorizacdo do atributo “género” no conjunto de treinamento
ndo indicou nenhuma variagdo no resultado das métricas EO (masculino=90%, femi-
nino=95%) e DP (masculino=48%, feminino=73%) em relacdo ao CE1 (ver Tabela 4),
mantendo-se as mesmas margens de desigualdade. Entende-se que hd influéncia ao pre-
servar os valores originais do atributo sensivel no conjunto de teste, fazendo com que o
modelo ndo consiga adotar critérios de equidade para os grupos estudados.

5.5. Cenario Experimental 5

O quinto experimento aplicou a técnica de Reweighing, disponivel na biblioteca Al Fair-
ness 360 (IBM). Essa abordagem atribuiu pesos distintos as amostras do conjunto de
treinamento, equilibrando a distribui¢ao conjunta do grupo sensivel e da classe alvo, sem
alterar os valores originais das varidveis. A aplicacdo do Reweighing possibilitou que o
modelo aprendesse de forma mais equitativa, aumentando a representatividade do grupo
minoritdrio (masculino) e reduzindo disparidades nas previsdes.

A Tabela 4 apresenta os resultados para o género masculino (EO=95%, DP=51%)
e feminino (EO=96%, DP=71%). Observa-se uma melhoria nas métricas de justica, com
DP apresentando a menor diferenca e, por consequéncia, a menor disparidade (20%) en-
tre as classes. De forma semelhante, EO registrou a maior aproximagao entre 0s grupos
dentre os cendrios avaliados, com uma diferenca de apenas 1%. Além disso, em com-
paracdo com o CEl, verificou-se uma pequena melhora no desempenho do classificador,
indicando um equilibrio mais consistente entre justica algoritmica e desempenho predi-
tivo do modelo. Esses resultados corroboram a eficicia da técnica de pré-processamento
empregada na promocdo de decisdes algoritmicas mais justas.

6. Discussao

Os experimentos realizados permitiram examinar de forma aplicada a manifestacdo de
viés na saida do modelo preditivo (inspe¢dao da matriz de confusido) e como grupos de
um atributo sensivel sdo afetados em termos de equidade no processo decisdrio. Essa
perspectiva € particularmente relevante quando se deseja compreender o viés e (in)justica
acontecendo na pratica, haja vista que possibilita uma andlise visivel dos impactos distin-
tos entre grupos, indo além do uso e interpretacdo de métricas de desempenho. Alguns
aspectos puderam ser observados na presente investigacio, os quais sdo discutidos como
segue.

No que concerne ao comportamento do modelo preditivo em termo das métricas
de desempenho, a Tabela 4 revela que as estratégias de promog¢ao da justica e equidade
algoritimica, em relacdo ao atributo sensivel, apresenta para todos os cendrios avaliados
um resultado muito préximo do cendrio baseline CE1. Entretanto, a melhoria € observada
em termos de aumento do nivel de equidade entre os grupos do atributo sensivel.

O CES demonstrou capacidade de promover a justi¢a algoritmica considerando di-
ferentes grupos associados a um atributo sensivel, conforme evidenciado pela analise das
métricas de justica adotadas. Esse resultado corrobora com a possivel estratégia de ajustar
pesos entre grupos de um atributo sensivel e a varidvel-alvo, mitigando o viés que possa
ser induzido em favorecimento ao grupo majoritario. Como consequéncia, observou-se
um maior equilibrio entre grupos do atributo “género” em relacdo as métricas EO e DP,
estabelecendo, entdo, um tratamento de equidade e manifestando um sutil acréscimo no
valor das métricas de desempenho do modelo preditivo.



O uso da biblioteca Al Fairness 360 no CE2 mostrou percepg¢des positivas. O mé-
todo EqOddsProcessing e o Reweighing evidenciaram uma melhoria no valor de EO para
0s grupos, a0 mesmo tempo que registra um avango em direcao ao equilibrio da métrica
na diferenga entre os grupos. Em menor intensidade, percebeu-se também uma leve redu-
cdo da disparidade entre os grupos em termos da métrica DP. Os achados sugerem que o
método EqOddsProcessing contribui para regular o equilibrio de oportunidades entre os
grupos.

Nos cendrios CE3 e CES, foram aplicadas duas estratégias distintas de pesos para
lidar com desequilibrios e vieses de género na arvore de decisdo. No CE3, utilizou-se
o parametro class_weight="balanced’ baseada na distribui¢do de frequéncia do atributo
sensivel (gé€nero). Isso aumentou a representatividade numérica do grupo minoritdrio
(homens), mas manteve a correlacdo original entre o género e o desfecho (abandono),
razao pela qual as métricas de justi¢a ndo apresentaram melhora significativa. Jd no CES,
foi empregada a técnica de Reweighing, disponivel na biblioteca Al Fairness 360. En-
quanto o parametro class_weight="balanced’ busca compensar o desbalanceamento do
atributo sensivel, o método Reweighing atua de maneira mais direcionada a mitigagdo
de vieses associados a intersecao entre o atributo sensivel e a varidvel alvo. Como re-
sultado, observou-se melhorias mais consistentes nas métricas de justica Demographic
Parity (DP) e Equal Opportunity (EO), sem comprometer as métricas de desempenho
do modelo.

Tomando o cenédrio CE1 como referéncia, nota-se que as estratégias de mitigacao
estabelecidas nos cendrios CE3 e CE4 ndo produziram efeitos suficientes que fizessem
o modelo reduzir a diferenca entre grupos em relacdo as métricas EO e DP. Embora a
aplicacdo de pesos estabelecida em CE3 tenha estimulado uma suave equidade do mo-
delo, ainda assim ndo foi o suficiente para caracterizar uma mitigacdo efetiva do viés
algoritimico.

Sob uma perspectiva de implicagdes préiticas no dominio educacional, a superi-
oridade do método Reweighing CES frente as abordagens de linha de base (baseline)
CE1 e de ajuste de pesos em relacdo as classes CE3, transmite um indicativo de melho-
ria em termos de equidade. A disparidade observada no modelo original, que favorecia
sistematicamente o género feminino nas previsodes de conclusdo, poderia resultar, em um
ambiente real de tomada de decisdo, na invisibilidade de estudantes do género mascu-
lino que demandam intervencOes pedagdgicas. Ao mitigar esse viés e garantir que EO
atingisse paridade préxima a 96% para ambos os grupos, o sistema deixa de reproduzir
padrdes histéricos de sub-representacio presentes nos dados de treinamento. Isso sugere
que a adog¢do de estratégias de pré-processamento € um fator critico para evitar que siste-
mas de apoio a decisdo perpetuem desigualdades estruturais, assegurando que a alocacao
de recursos voltados a retencdo estudantil seja pautada pelo risco real de evasao, e ndo por
distor¢des aprendidas pelo algoritmo.

N3ao obstante os beneficios praticos observados, € necessdrio ressaltar que a avali-
acdo da eficdcia das estratégias, em especial do método Reweighing CES, deve ser inter-
pretada sob a 6tica das delimitagdes experimentais deste estudo. Os padrdes de melhoria
observados nas métricas de justica e de desempenho, ainda que consistentes ao longo dos
folds da validacdo cruzada (cross-validation), refletem o viés indutivo especifico da Ar-
vore de Decisdo. Além disso, as diferencas percentuais reportadas entre os cendrios (e.g.



entre CE1 e ES) constituem indicativos de tendéncia baseados nas métricas de avaliacdo
adotadas, ndo tendo sido submetidas, nesta etapa exploratdria, a testes de hipdtese para
validar estatisticamente as evidéncias.

Em frente as discussdes expostas, para responder a questdo de pesquisa defi-
nida na Secdo 1: Como identificar e mitigar vieses associados ao atributo “género”
no treinamento de um modelo preditivo, com base na aplicacdo de métricas de justica?
evidencia-se a importancia de reconhecer e adotar estratégias sistemdticas para atenuar
vieses propagados por algoritmos preditivos, com o objetivo de conceber modelos mais
justos. Ressalta-se que tais vieses, ao emergirem do proprio funcionamento do algoritmo,
podem favorecer de forma sistemdtica grupos majoritdrios e prejudicar outros, mesmo
quando os dados de treinamento se apresentem em um estado “neutro”. Nesse sentido, a
mitigacdo de vieses associados a atributos sensiveis requer uma abordagem abrangente,
que compreende desde uma andlise critica dos dados até a aplicacdo de estratégias para
correcdo de decisdes potencialmente injustas. A adog¢@o de técnicas de mitigacdo de vie-
ses em diferentes etapas do pipeline de AM deve ser cuidadosamente analisada e testada,
seja no estdgio de pré-processamento ou pds-processamento. De forma crucial, os acha-
dos deste estudo refutam a premissa de que haveria um trade-off negativo necessario entre
justica e eficdcia. A mitigacdo de viés no CES nao apenas promoveu maior equidade entre
os grupos analisados, como também manteve (e marginalmente superou) o desempenho
global do modelo (Acuricia e Fl-score de 90%). Esses resultados demonstram a viabi-
lidade técnica de construir solugdes que sejam, simultaneamente, precisas e éticamente
orientadas.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho realizou uma série de experimentos para avaliacdo de justica algoritmica em
um modelo preditivo, utilizando um conjunto de dados previamente pré-processado, com
o objetivo de examinar os efeitos da aplicacao de diferentes estratégias de identificacdo
e mitigagdo de vieses associados a um atributo sensivel. Os resultados e analises postas
permitiram compreender os padrdes de injusti¢cas reproduzidas pelo modelo e mitigar as
classificacdes tendenciosas em favor da equidade preditiva. A aplicacdo e interpretacao
das métricas de justica EO e DP, associadas ao uso de frameworks e estratégias de miti-
gacdo de viés, demonstraram eficicia na redugdo do viés algoritmico e na promogdo de
decisdes mais justas entre grupos associados a um atributo sensivel.

A presente pesquisa forneceu uma andlise aplicada a um problema preditivo ori-
ginalmente enviesado, evidenciando o comportamento do modelo frente as estratégias
de mitigacao de vieses adotadas. Nesse contexto, enfatiza-se a importancia da incorpo-
racdo de diretrizes éticas no desenvolvimento de sistemas de AM, bem como a adocado
de metodologias que fomentem a equidade como principio fundamental do processo de
modelagem.

Em sintese, a principal contribui¢do deste trabalho para a drea de Sistemas de In-
formacdo é de natureza metodoldgica e empirica, ao demonstrar que a justica algoritmica
ndo emerge espontaneamente do simples balanceamento de classes (como observado no
C3), mas requer intervengdes deliberadas na fase de pré-processamento dos dados. Os
resultados indicam que a técnica de Reweighing se apresenta como uma abordagem pro-
missora para o desenvolvimento de sistemas éticos, como visto no dominio educacional



com dados desbalanceados, permitindo conciliar a precisao preditiva com a equidade so-
cial. Dessa forma, o estudo oferece diretrizes praticas para o desenvolvimento de modelos
de AM socialmente responsaveis, reduzindo assim a amplificacdo de discriminagdes con-
tra grupos minoritarios, conforme preconizado pelas teorias de viés socio-técnico.

Como trabalhos futuros, planeja-se expandir os experimentos no cendrio CES para
investigar a justica sob a perspectiva do viés interseccional, considerando a sobreposi¢ao
de multiplos atributos sensiveis como género, raca e sexualidade, além de incorporar ou-
tras métricas e técnicas de mitigacdo de justica algoritmica. Por fim, planeja-se expandir
os experimentos por ora limitados ao algoritmo de Arvore de Deciséo, acrescentando ou-
tros modelos de aprendizado de maior complexidade e robustez, como o Random Forest
e Gradient Boosting. O objetivo € examinar se a eficicia da técnica de Reweighing se
mantém e se o trade-off entre desempenho e equidade apresenta comportamento andlogo
ao observado com o modelo de Arvore de Decisdo.
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