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sociedade, de um modo geral,

ja Incorporou ao seu cotidiano

o habito de utilizar a Inter-

net para manter-se digital-
mente conectada. Essa atividade pode
ser registrada em diferentes plataformas
disponibilizadas na Web, sendo os dados
passivels de serem compartilhados
publicamente conforme licenga de uso e
atendimento a Lel Geral de Protecéo de
Dados (LGPD). Dados disponiveis podem
ser valiosos quando sao usados em tare-
fas de analises, e estas fornecem insights
que podem apoilar tomadas de deciséao.

Como 1lustragao, ao extrair dados de pos-
tagens em uma rede social como o Reddit},
pode-se identificar padrbes a respeito de
posicionamentos politicos ou sentimen-
tos de um publico-alvo e, assim, planejar
campanhas de marketing ou de cuidados
a saude com base nas percepgodes e sinais
observados.

Insights de dados podem ser obtidos
por meio de diversos tipos de analises de
dados, como aquelas que utilizam técni-
cas de analise preditivas. Nestas catego-
rias de analises, sdo construidos modelos

1 https:/www.reddit.com/
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que fazem previsdes com base em padroes
extraidos de dados histéricos. Para trei-
nar esses modelos, métodos de Aprendi-
zado de Maquina (AM) sao habitualmente
utilizados [1]. A preparagédo de dados, seu
uso na etapa de treinamento de modelos,
assim como a interpretacao de resultados
obtidos dentro de determinados dominios
de aplicacao, compdbem as tarefas trilhadas
na area de Ciéncia de Dados.

Muitos trabalhos na area da Ciéncia de
Dados tém perseguido a maximizagao da
preciséo e eficiéncia de modelos treinados;
entretanto, aspectos éticos e legals asso-
ciados aos dados usados na geracao desses
modelos tém sido cada vez mais pautados
pela sociedade e pela comunidade cienti-
fica atual. Nesse contexto, surgiu a deno-
minada “‘Ciéncia de Dados Responsavel’,
uma area que aborda questdes de ética em
inteligéncia artificial, qualidade de dados,
justica e diversidade algoritmica, transpa-
réncia de dados e de algoritmos [7].

Um dos grandes desafios associados a
construcao de bons modelos preditivos diz
respeito ao viés que pode ser induzido ao
algoritmo de AM, pois os dados de treina-
mento sao preparados por humanos, assim
podendo ja originalmente embutir algum
tipo de parcialidade. O viés esta enraizado
na sociedade humana e, como resultado,
reflete-se também nos dados. O impacto
associado ao viés embutido pode se tor-
nar ainda mais critico quando o modelo
treinado ultrapassa o limiar dos principios
éticos e porta-se de forma discriminatéria,
em que alguns grupos ou individuos sao
desfavorecidos [2].

Existem inumeras categorias de Viés,
como Vviés temporal, comportamental e
social [5]. Sua manifestagdo pode variar
dependendo da perspectiva adotada. Como
exemplo, um viés de cunho social pode
ocorrer dentro de qualquer grupo social
com base em atributos, muitas vezes sen-
sivels, como sexo, idade, etnia, orientacao
sexual, condigdo fisica etc. [8]. Quando ha
uma generalizagdo Imprecisa com base
no grupo social ao qual uma instancia de
dados pertence, pode ocorrer uma Injus-
tica no resultado da predicao, ou seja, o
modelo de AM pode desencadear uma
conduta discriminatéria associada ao viés.
Nesse cenario, como ilustracao, trabalhos
apresentam ferramentas de contratagéo
onde fica explicita a preferéncia por can-
didatos do sexo masculino em detrimento
aos do sexo feminino [3]. Da mesma forma,
alguns servigos de crédito tendem a ofere-
cer linhas de crédito menores para mulhe-
res do que para homens [2].

Eliminar completamente os vieses em
modelos preditivos é uma tarefa desafia-
dora, haja vista que eles podem ser origi-
nados em diferentes etapas do processo
de construcao do modelo. Varios trabalhos
tém buscado abordar aspectos e métodos
para identificagdo e mitigagdo de proble-
mas associados a vieses [2,4]. A concepgéo
de um bom modelo preditivo exige conhe-
cimento e habilidade em relagéo ao pipe-
line de projetos em Ciéncia de Dados e AM.
O viés pode ser introduzido em qualquer
estagio do desenvolvimento do modelo,
muitas vezes de forma né&o intencional
devido a falta de conhecimento do profis-
sional e/ou até mesmo por ser algo habi-
tual ao grupo social em que esta inserido.
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Para garantir que os modelos preditivos
sejam desenvolvidos atendendo a princi-
pios éticos, € essencial estabelecer uma
equipe diversificada de desenvolvimento
de produtos que sejaativaem todas as fases
do processo. Uma equipe heterogénea trara
uma ‘diversidade de pensamento’ para a
iniciativa, especialmente durante a sele-
cao e limpeza de dados, o que pode ajudar
a remover possiveis vieses. Além disso, é
necessario atentar a coleta de dados e seus
tratamentos. Neste percurso, a literatura
destaca algumas praticas que nortelam
a conducao do processo com o Intuito de
mitigar o VIés:

a) Partindo da fase de ingestdao de
dados, eles podem ser extraidos a par-
tir de fontes diversas como websites,
bancos de dados ou obtidos sob a forma
de conjuntos de dados abertos. Estes
devem estar diretamente relacionados
ao problema o qual o modelo preditivo
pretende resolver;

b) Na etapa de limpeza de dados, deve-
-se garantir que os atributos deles sejam
precisos e confiaveis. Os dados devem
ser de alta qualidade, com minimo de
erros, inconsisténcias, valores ausentes
e outliers. Ao identificar e corrigir tais
problemas, reduz-se o viés de excluséo,
incrementando a precisdo da analise
dos dados.

c) Na etapa de selegdo de dados séo
determinados os exemplos que 1irao
fazer parte do conjunto de treinamento
do modelo preditivo. O viés é introdu-
zldo quando os exemplos utilizados
néao refletem a distribuigéo real do pro-

blema. E importante que os dados pos-
suam diversidade de representacao,
incluindo variedade de exemplos exis-
tentes no dominio do problema, além da
atencao a quantidade de dados que sera
usada para treinar o modelo. Caso con-
trario, algumas categorias de exemplos
podem ser super-representadas (viés
de amostragem). Todos esses aspectos
possuem um impacto significativo no
treinamento do modelo e, desse modo,
afetam seu desempenho.

d) Em problemas de classificagao, os
exemplos de dados precisam ser identi-
ficados por um rétulo. Pode ocorrer viés
quando o dataset rotulado nao é repre-
sentativo quanto ao universo de rétulos
possiveis, até mesmo pela dificuldade
de rotular exemplos manualmente. A
rotulacdo dos exemplos deve ser pre-
cisa, pois tera impacto na determina-
cao da capacidade de generalizagado do
modelo preditivo.

e) O viés de medigao ocorre quando
o cientista de dados realiza uma ava-
liagdo imprecisa do resultado devido
a existéncia de ruidos no processo de
selecao de dados. Por exemplo, consi-
dere um modelo concebido para predi-
zer o risco de um paciente com pneu-
monia vir a ébito que utilize, também,
dados de pacientes hospitalizados no
periodo pandémico da COVID-19. O
virus da COVID-19 desencadela uma
série de problemas respiratoérios e pro-
voca complicagdes generalizadas, o que
potencializa o risco de morte e dificulta
o real entendimento do quadro clinico
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do paciente. Portanto, exemplos de
pneumonia associados com a COVID-
19 deveriam ser desconsiderados até
que sejam explicados.

Quando o aprendizado € realizado a
partir de um conjunto de dados desbalan-
ceado, o modelo preditor é naturalmente
enviesado a predizer a classe majoritaria,
normalmente a classe de menor interesse
(maximizagédo da acuracia). Neste caso,
uma alta acuracia néo significa necessa-
riamente que o modelo é estavel e con-
seqgue distinguir bem as classes envol-
vidas. Para desviar-se desse problema, é
comum observar decisées que optam por
estabelecer de forma arbitraria o equili-
brio da proporcao das classes envolvidas
e, assim, conseqguir alcangar uma melhor
taxa de acerto nas predicdes. Esse pro-
cedimento, entretanto, ja atribul um viés
automatico, pois nao reflete o cenario real
do problema que é naturalmente desba-
lanceado.

Os exemplos de vieses apresentados
sao apenas uma amostra do que é pos-
sivel encontrar ao percorrer o pipeline
de desenvolvimento de um modelo pre-
ditivo. Nao se olha apenas numeros de
forma isolada em termos de desempe-
nho, mas, especialmente, a habilidade
de realizar decis®es justas e equitativas,
principalmente quando se trata de ques-
tdes com dados sensiveis. Dados ou algo-
ritmos enviesados podem influenciar
eleicOes ou politicas publicas assim como
incitar a violéncia. Modelos preditivos
baseados em dados tendenciosos podem
legitimar e ampliar politicas racistas ou
violar de forma silenciosa e escalavel leis
de igualdade de oportunidades, principal-

mente em relagdo a minorias populacio-
nais, levando a recorrente falta de diver-
sidade e representatividade. Portanto, a
medida que sdo desenvolvidos e implan-
tados modelos preditivos, deve-se pensar
também sobre os efeitos que esses mode-
los tém nos individuos, grupos popula-
cionais e na sociedade em geral. Nessa
perspectiva, como confiar nos resultados
de modelos preditivos, entregues a socie-
dade e as organizagdes?

A constatacao dessa preocupacao
tem encorajado a comunidade cientifica
a definir e propor métodos para identifi-
car e mitigar problemas com vieses em
modelos de AM preditivos. Um dos con-
ceitos estudados diz respeito a “justica’,
que inclui a definigdo de técnicas e métri-
cas para garantir que vieses em dados e
modelos ndo gerem resultados desfavora-
vels a grupos minoritarios, reproduzindo
discriminacéo [5] ou que, quando identi-
ficados, seja possivel retificar dados ou
parametros do modelo com o intuito de
atenuar predigdes irresponsaveis. Alguns
caminhos a serem trilhados em pesqui-
sas e em politicas assocladas séo listados
[2,6]:

Curadoria dos dados: a selecdo de
dados éticos e responsaveis deve ini-
clar com um processo de curadoria de
dados abrangente e reprodutivel.

Critérios mensuraveis de justica:
exemplos de métricas que vém sendo
experimentadas e verificadas incluem
Paridade Demografica (DP), Paridade
de Taxa Positiva Verdadeiro/Falso
(TPR/FPR) e Probabilidades Equaliza-
das (EO).
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Correcao do desbalanceamento dos E importante sensibilizar organiza-

dados: técnicas de balanceamento ¢cOes publicas e/ou privadas a respeito
de dados podem prover a inclusao de da justica de dados e algoritmica e sua
dados com exemplos sub-representa- importancia para a sociedade. Explicar
dos e eliminar exemplos ruidosos da modelos preditivos tornou-se, da mesma
classe majoritaria, que estao localiza- forma, uma importante area de pesquisa.
dos no lado errado da borda de deci- Além disso, é imprescindivel a adogéo de
sao. Pode-se também produzir dados politicas, o envolvimento da sociedade e
sinteticamente para este fim. esforcos para uma educacao realmente
cidada.

Ponderacao de dados: ponderar dados
atribuindo pesos diferentes pode ser
uma estratégia a ser adotada, depen-
dendo dos dados sensiveis.
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