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Resumo—Este trabalho busca abordar a identificacdo e corre-
¢io de possiveis imparcialidade ligadas aos dados sensiveis para o
projeto da disciplina, mostrando diferentes métricas de avaliacio
e abordagens de mitigaciao das imparcialidades sendo abordagens
de pré-processamento, in-processamento e pés-processamento.
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I. INTRODUCAO

Os modelos progndsticos usam vdrios fatores em combi-
nagdo para prever o risco de resultados clinicos futuros em
pacientes. Um bom modelo deve (i) fornecer previsdes precisas
que informam os pacientes e seus cuidadores, (ii) apoiar a
pesquisa clinica e (iii) permitir decisdes para melhorar os
resultados dos tratamentos aos pacientes, segundo [1]. Um
modelo progndstico tem trés fases principais: desenvolvimento
do modelo (incluindo validacdo interna), validacdo externa e
investigacdes de impacto na prética clinica. Embora muitos
modelos progndsticos sejam propostos, poucos sdo atualmente
usados na prética, conforme mostra [1].

Mas hi sérios riscos em aprender padrdes com exemplos,
nao é um processo de simplesmente memorizacdo. Envolve
generalizar e aprimorar os detalhes que sdo caracteristicos
de uma classe em geral, ndo apenas individuos especificos
que aparecem nos exemplos. Este € o processo de inducdo:
extrair regras gerais de exemplos especificos — regras que
efetivamente respondem por casos passados, mas também se
aplicam a casos futuros, ainda nfo vistos [2].

O fato de ser baseado em evidéncias ndo garante que oS
modelos levaram a decisdes precisas, confidveis ou justas.
Nossos exemplos histéricos dos resultados relevantes quase
sempre refletirdo preconceitos histéricos contra certos grupos
sociais, esteridtipos culturais predominantes e desigualdades
demogrificas existentes, e aprender padrdes sobre esses dados
significa geralmente replicar esses mesmos preconceitos [2].

Neste trabalho pretende-se estruturar uma automacio que
seja capaz de predizer quais pacientes sairdo da unidade de
terapia intensiva dadas caracteristicas presentes nos datasets
fornecidos que tem relagdo com cirurgias ortopédicas e dados
de estadia em unidades de terapia intensiva, entendendo as
features sensiveis e os possiveis viéses relacionados a elas,
além de aplicar técnicas de mitigacdo de possiveis viéses.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Em 2018, o estudo de prognéstico [3] incluiu admissdes
de adultos num centro médico académico em varios locais
entre 2015 e 2017. Foi desenvolvido um modelo de previsao
da mortalidade por todas as causas (incluindo a iniciag@o de

cuidados hospitalares) no prazo de 60 dias apds a admissdo. A
generalizabilidade do modelo ¢é avaliada na validag¢do temporal
no contexto de um potencial enviesamento demografico. Um
estudo de coorte prospectivo subsequente foi realizado nos
mesmos locais entre Outubro de 2018 e Junho de 2019,
além disso, foi treinado um modelo em todo o conjunto de
treino, e aplicado o teste para sub-coortes por combinagdes de
demografia sensivel (por exemplo, mulheres negras admitidas
em Brooklyn) e sdo relatadas vdrias medidas de desempenho
do modelo. Este procedimento é repetido para um segundo
modelo onde todos os dados demogrificos sensiveis sdo
excluidos ou "mascarados"durante a formagdo. A validacdo
temporal demonstra uma boa discriminacdo modelo para a
mortalidade em 60 dias. Pequenas variacdes de desempenho
sdo observadas em subpopulacdes demogrificas. O modelo
foi implementado prospectivamente e produziu com sucesso
estimativas significativas de risco dentro de minutos apds a
admissao.

Ainda em 2018, o estudo [4] utilizou a abordagem de apren-
dizado adversarial para desenvolver um modelo "equitativo"de
previsdo de risco para a doenga cardiovascular aterosclerdtica
(ASCVD) com EHR. Utilizaram o gerador para construir o
preditor de risco e discriminador para impor probabilidades
equalizadas para os riscos previstos em diferentes grupos
protegidos.

Em 2021, o estudo [5] comparou diferentes métodos para
reduzir viéses de modelos de machine learning utilizados no
cendrio clinico real para predicdo de depressdo pés-parto. Os
modelos de machine learning (regressdo logistica [LR], ran-
dom forest, e extreme gradient boosting) foram treinados para
2 resultados bindrios: depressdo pds-parto (PPD) e utilizacao
do servico de saiide mental pds-parto. Para cada resultado
foram utilizados modelos lineares generalizados ajustados ao
risco para avaliar a potencial disparidade na coorte associada
a raca binarizada (Preto ou Branco).

Os métodos para reduzir o enviesamento, incluindo a ponde-
racdo de instancias, o removedor de preconceitos, € a remogao
da raca dos modelos, foram examinados através da andlise
das mudancgas nas métricas de justica em comparacdo com
os modelos de base. Foram comparadas as caracteristicas de
base dos individuos do sexo feminino no decil de maior risco
previsto para diferengas sistemdticas. Métricas de equidade
de impacto dispar (DI, 1 indica equidade) e diferenca de
oportunidades iguais (EOD, 0O indica equidade).

Os resultados deste estudo sugerem que o desempenho
variou em funcdo do modelo, etiqueta de resultados, e método



para reduzir o enviesamento. Modelos de previsdo clinica
treinados em dados potencialmente tendenciosos podem pro-
duzir resultados injustos com base nas métricas escolhidas.
Portanto, seria necessario comparar diferentes abordagens para
o contexto em que sdo aplicadas.

III. METODOLOGIA

As nocgdes de igualdade propostas na literatura geralmente
sao classificadas em grandes dreas, como: (1) defini¢des basea-
das na semelhanca das métricas estatisticas entre grupos iden-
tificados por diferentes valores em atributos protegidos (ex.
masculino e feminino, pessoas em diferentes grupos etarios);
(2) defini¢des centradas na prevencdo de tratamentos diferentes
para individuos considerados semelhantes a respeito de uma
tarefa especifica; (3) definicdes que defendam a necessidade
de encontrar a causalidade entre as varidveis para evitar os
impactos injustos nas decisdes [6].

De modo geral, se concentram em trés tipos de metodo-
logias: métodos de pré-processamento, que tentam remover
o viés diretamente dos dados; métodos de processamento,
impondo justica como uma restricdo ou como uma perda adi-
cional durante a otimizag@o; pds-processamento, trabalhando
diretamente nas saidas resultantes do modelo.

A. Features sensiveis

Os dados que serdo utilizados foram disponibilizados pelo
Professor e sdo extraidos dos registros hospitalares do Ins-
tituto Nacional de Traumatologia e Ortopedia Jamil Haddad
(INTO)'. Eles referem-se a pacientes que foram submetidos a
cirurgias ortopédicas e registros de internagdes em unidades
de terapia intensiva de alguns pacientes. Apés tratamento dos
dados para coloca-los em um tnico dataset, identificamos
como features sensiveis:

e AGE: idade do paciente
¢ SEX: sexo do paciente (masculino ou feminino)

Neste trabalho trataremos o grupo de individuos como pri-
vilegiados pertencendo ao sexo feminino. Entretanto, quando
analisamos o contexto do problema verificamos que a label
positiva é na verdade de mais 6bitos, ou seja, na verdade nao
privilegiados.

B. Métricas de imparcialidade

As métricas de imparcialidade sdo medidas que detectam
a presenca de viéses nos dados ou nos modelos, portanto,
detectam a presenca de injustica em relacdo a um ou outro
grupo. Estando ciente que hd interferéncia dos viéses nas
andlises, podemos mitigd-los utilizando alguns métodos de
pré-processamento, in-processamento e pdés-processamento,
que serdo discutidos nos préximos topicos.

Uhttps://www.into.saude.gov.br/

1) Disparate Impact: Disparate Impact é uma métrica para
avaliar a imparcialidade, no qual compara a propor¢do de
individuos que recebem uma saida positiva para dois grupos:
um grupo ndo privilegiado e um grupo privilegiado. Essa
métrica precisa ter como resultado 1 para ser considerada
justa [7].

P(Y = 1|A = minoria)

DI =
P(Y = 1|A = privilegiado)

)

No qual, Y sdo as predicdes do modelo e A é o grupo do
qual o atributo sensivel pertence.

O célculo é a propor¢do do grupo ndo privilegiado que
recebeu o resultado positivo dividida pela propor¢do do grupo
privilegiado que recebeu o resultado positivo.

O padrao da indistria é uma regra de quatro quintos: se o
grupo ndo privilegiado receber um resultado positivo inferior
a 80% de sua propor¢do do grupo privilegiado, isso é uma
violacdo de impacto dispar. No entanto, isso € definido de
acordo com o problema estudado.

2) Average Absolute Odds Difference: Esta é a média da
diferenca em falsos positivos e verdadeiros positivos entre
grupos nao privilegiados e privilegiados. Um valor de 0
implica que ambos os grupos tém o mesmo beneficio, ou seja,
é justa [7].

1
AAOD = §[|FPRA:minoria - FPRA:privilegiad0|
+|TPRA:mino7'ia - TPRA:p’rivilegiado”

2

No qual, Y sdo as predi¢des do modelo e A € o grupo do qual
o atributo sensivel pertence.

C. Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento do pipeline de modelagem,
segundo [7], ainda ndo existe um modelo treinado. Sendo
assim, os métodos de pré-processamento nao podem incluir
explicitamente métricas de imparcialidade que envolvam
previsdes de modelo. Portanto, a maioria dos métodos de pré-
processamento estd focada na visdo de mundo “somos todos
iguais”, mas ndo exclusivamente. Existem vdrias maneiras
de pré-processar um conjunto de dados de treinamento:
(1) aumentar o conjunto de dados com dados adicionais,
(2) aplicar pesos de instincia aos dados e (3) alterar os rétulos.

1) Data Augmentation: Um dos algoritmos mais simples
para pré-processamento do conjunto de dados de treinamento
¢ inserir registros inicialmente inexistentes. Esses registros
sdo construidos a partir dos registros ja existentes, e trocando
valores de atributos protegidos (como imparcialidade
contrafactual) [8]. Optamos pela utilizacdo desse método pois
os dados da base sdo desbalanceados, como podemos observar
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pela Figura 1. No entanto, se ndo houver dados redundantes,
€ mais comum a sobreamostragem de grupos minoritdrios.
Algoritmos populares, como a técnica de sobreamostragem de
minorias sintéticas (SMOTE) ou as suas variagdes, tais como
SMOTE-ENC, Borderline-SMOTE conforme encontramos
em [9].
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Figura 1. Distribui¢do do dataset levando em conta (1) quantidade de pessoas
por sexo e faixa etdria, (2) quantidade de mortes por sexo e faixa etdria

2) Ponderagdo de instdncias: Outra maneira de pré-
processar o conjunto de dados de treinamento € por meio de
ponderagdes de amostra, semelhantes a ponderacao de pro-
babilidade inversa e ponderacdo de importancia. O método de
repesagem € voltado para melhorar a paridade estatistica (visao
de mundo “somos todos iguais”), que pode ser avaliada antes
que o modelo de gerenciamento de cuidados seja treinado e é
uma métrica de imparcialidade do conjunto de dados conforme
detalha [10].

Os atributos detectados sdo necessdrios nos dados de
treinamento para o modelo, mas ndo precisam fazer parte do
modelo ou dos dados no deploy. O aumento e a repesagem
dos dados ndo alteram os dados de treinamento que vocé tem
das decisdes histdricas de gerenciamento de cuidados.

D. Processamento

Os algoritmos de mitigacdo de viés no processamento utiliza
uma restricdo ou um termo de regularizacdo ao objetivo de
otimizacdo existente usando uma métrica de imparcialidade
[7].

1) Prejudice Remover: O preconceito refere-se ao fato de
que existe dependéncia estatistica entre o atributo protegido
e o resultado previsto ou outras varidveis independentes.
Visa a aprendizagem de um preditor cujas previsdes sio
independentes do atributo protegido [11] .

2) Adversarial Debiasing: A aprendizagem adversarial é
um paradigma de aprendizagem originalmente concebido para
gerar amostras falsas para confundir o modelo. Geralmente,
existe um gerador que garante as amostras falsas geradas que
estdo proximas das amostras reais, € um discriminador para
discriminar as amostras falsas das amostras reais. O objetivo
da aprendizagem adversarial é aprender um gerador para gerar
amostras que o discriminador ndo pode realmente dizer que
falsificaram ou néo [12].

E. Pdés-processamento

Os métodos de mitigac@o de viés pds-processamento tentam
realizar modificagdes posteriores de forma a satisfazer as
restri¢cdes de imparcialidade. S6 € possivel alterar as previsdes
de saida para atender as métricas de equidade do grupo
desejado com base em uma visdo de mundo (ou seja, inverter
os rétulos previstos de positivos para negativos ou vice-versa).
A ideia béasica € encontrar um limite adequado usando a
funcdo de pontuagao original para cada grupo. Nenhum retrei-
namento/mudanca € necessario para o classificador, segundo
[7].

1) Equalized Odds Postprocessing - Threshold Optimizer:
O Threshold Optimizer € um algoritmo de pés-processamento
baseado no artigo “Equality of Opportunity in Supervised
Learning” [13]. Essa técnica é implementada pela biblioteca
Fairlearn e usa como entrada um classificador existente e
a feature sensivel e deriva uma transformacdo monétona da
previsdo do classificador para impor as restricdes de paridade
especificadas.

O classificador é obtido pela aplicacio de limiares
especificos do grupo ao estimador fornecido. Os limites sdo
escolhidos para otimizar o objetivo de desempenho fornecido,
sujeito as restricdes de imparcialidade fornecidas.

2) Reject Option Classification: A classificacdo de Reject
Option Classification (op¢do de rejeicdo de classificagdo) é
uma técnica de pds-processamento que fornece resultados fa-
voraveis a grupos ndo privilegiados e resultados desfavoraveis
a grupos privilegiados em uma faixa de confianca em torno do
limite de decisdo com a maior incerteza. Assim, explorando a
regido de baixa confianca de um classificador para reducgdo de
discriminacdo e rejeitando suas previsdes, podemos reduzir o
viés nas previsdes do modelo [14].

FE. Privacidade diferencial

Conforme [15], privacidade diferencial € uma definicdo de
privacidade recente que garante que o resultado de um modelo
seja insensivel a qualquer registro especifico no conjunto de
dados ou mesmo atributos sensiveis.

Um algoritmo € considerado diferencialmente privado se, ao
olhar para a saida, ndo se pode dizer se os dados de qualquer
individuo foram incluidos no conjunto de dados original ou
ndo. Em outras palavras, a garantia de um algoritmo dife-
rencialmente privado € que seu comportamento dificilmente
muda quando um tnico individuo entra ou sai do conjunto
de dados. Qualquer coisa que o algoritmo possa produzir em
um banco de dados contendo informagdes de algum individuo
tem quase a mesma probabilidade de ter vindo de um banco
de dados sem as informagdes desse individuo e esta garantia
vale para qualquer individuo e qualquer conjunto de dados.
Desta forma, independentemente de qudo diferentes sejam
os detalhes de qualquer individuo e independentemente dos
detalhes de qualquer outra pessoa no banco de dados, a
garantia de privacidade diferencial ainda é valida. Isso da
uma garantia formal de que as informagdes de nivel individual
sobre os participantes no banco de dados ndo vazam.



Modelo Etapa disparate_impact | average_abs_odds_difference | Acuracia | Recall | Matriz de Confusao

Regressao Logistica baseline sem mitigacio 0.7522 0.0401 0.93 0.32 [[3261638’15072]]
Regressao Logistica + . [266, 63]
RandomUnderSample pré-processamento 0.7522 0.1013 0.83 0.86 [ 44, 271]

Regresssa&é;gmca * pré-processamento 0.6293 0.0421 0.93 091 [[3352236’3231752]]
Regressao Logistica + p [3674, 51]
Ponderagdo de instincias pré-processamento 0.9440 0.0098 0.93 0.29 [ 223. 92]
o . [4414, 65]
Prejudice Remover in-processamento 0.9549 0.0117 0.93 0.25 [ 275, 94]
AdversarialDebiasing in-processamento 0.6327 0.0062 0.93 0.08 [[‘;2711 ’22]]
EqOddsPostprocessing pds-processamento 0.9955 0.0052 0.93 0.28 [[35265 ’ 853]]
RejectOptionClassification pés-processamento 0.9437 0.0305 0.84 0.84 [? 15101 ’26615?]

Tabela I
RESULTADOS OBTIDOS UTILIZANDO ABORDAGENS DE MITIGACAO NO PRE-PROCESSAMENTO, IN-PROCESSAMENTO E POS-PROCESSAMENTO

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste trabalho buscamos aplicar métodos de mitigacdo de
viéses sendo eles aplicados as etapas de pré-processamento,
in-processamento e pds-processamento.

Na tabela I sdo apresentados os resultados levando em conta
tanto métricas de avaliacdo dos modelos, quanto as métricas
de fairness. Portanto, avaliaremos tanto a performance quanto
a justica presente na classificagdo.

Todos os métodos foram treinados com 70% da base, e
testados 30%. Além disso, o modelo de baseline e todos os mo-
delos com mitigacdo de viéses na etapa de pré-processamento
utilizaram cross-validation para a escolha do melhor modelo,
no qual a métrica responsdvel pela escolha foi o fbeta_score
com o beta=2, para melhorar o recall. Por outro lado, para a
implementacdo dos outros modelos foi utilizado a biblioteca
AIF360.

O melhor modelo encontrado € o Reject Option Classifica-
tion, no qual utiliza o método de pds-processamento. Além de
manter a acurdcia em 84%, o que € consideravelmente alta,
manteve o recall em 84%. Isso é bem interessante pois nesse
problema os falsos negativos tem muito mais impactos do que
0 0posto.

De mesmo modo, manteve o average abs odds difference
proximo de 0, e o disparate impact préximo de 1, o que é
considerdvel justo nos dois casos.

Nos casos dos modelos: baseline, Poderacdo de instancias,
Prejudice Remover, Adversarial Debiasing e EqOddsPostPro-
cessing. Apesar de o modelo apresentar acuricia alta, obtive-
ram o Recall muito baixo, abaixo de 50%. E portanto, podem
ser prejudiciais a classificacdo.

Para os modelos com mudanca de amostras como a aplica-
¢do de RandomUnderSample e SMOTE, podemos notar que
apesar de o SMOTE apresentar uma melhora significativa nas
métricas de desempenho do modelo (83% contra 93%), obteve
a métrica dispate_impact um pouco pior. O viés possivelmente
¢é causado pela repeticdo das classes ndo privilegiadas.

Entretanto, ndo € possivel afirmar que haja um problema de
justica nesses dados devido a natureza do problema estudado,
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Figura 2. Distribui¢do do dataset levando em conta (1) quantidade de pessoas
por sexo e faixa etdria, (2) quantidade de mortes por sexo e faixa etdria

as complicacdes resultantes que levaram pacientes a 6bito
podem estar relacionadas com estilo de vida do paciente, co-
morbidades, idade, resisténcia fisica do paciente entre outros.

Com relacdo a privacidade diferencial, realizando o trei-
namento com a regressdo linear sem privacidade diferencial
versus com privacidade diferencial, podemos visualizar o
trade-off entre acurdcia e o e para privacidade diferencial
conforme a Figura 2 considerando [16].
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