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Resumo

O governo brasileiro firma contratos com empresas para a aquisi¢ao de produtos e prestagao
de servigos. Porém, devido a alta demanda para a fiscalizagdo desses contratos, os 6rgaos
de controle necessitam realizar uma priorizacdo dos mesmos, normalmente através de uma
estimativa de risco de contratos ou empresas. Com seu sucesso em outros contexto, técni-
cas de aprendizagem de méaquina vém sendo empregadas na estimativa de risco por esses
6rgdos. Ao mesmo tempo, trabalhos recentes mostraram que sistemas de apoio a decisdo
semelhantes a estimativa de risco com aprendizagem de maquina podem ser injustos. Essa
observacao aponta para o risco de que modelos criados com aprendizagem de maquina por
orgaos de controle possam ser injustos. Esta dissertacdo apresenta uma avaliacdo da justica
nos modelos de estimativa de risco semelhantes aos utilizados por 6rgios de controle federais
e estaduais brasileiros, utilizando bases de dados disponiveis para esses 6rgaos. Os modelos
de estimativa de risco estudados incluem tanto métodos ad-hoc disponiveis nos 6rgaos quanto
de aprendizagem de maquina, utilizando uma metodologia de estimativa de risco andloga a
publicada em um artigo de um 6érgdo de controle federal. Além disso, foram empregados trés
métodos do estado da arte que objetivam mitigar as injusti¢as evidenciadas pelos modelos
de estimativa de risco. Nossos resultados apontam que empresas jovens sao mais falsamente
acusadas quando comparadas com empresas consolidadas em todos os cendrios, além de
outras classes sensiveis também serem em contextos especificos. Além disso, ndo houve um
consenso de qual método de mitigacdo de injusticas tem melhor desempenho. Apesar disso,
em todos os cendrios estudados existe um modelo que melhora a justica pelo menos uma
classe sensivel. Em metade dos cendrios houve uma melhora da eficicia seguida da justica,
enquanto na outra metade houve um trade-off entre justica e eficicia. Desta forma, espera-se
que os orgaos de controle possam atentar as injusticas presentes nos modelos de estimativa

de risco e proporcionar um método de mitiga-las.
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Abstract

Brazilian government signs contracts with companies for products acquirement and services
provision. However, due to high demand for contracts audition, control units need to prior-
itize these contracts, which are usually done through risk estimation of contracts or compa-
nies. With its success in other contexts, machine learning techniques have been used in risk
estimation by this agencies. Meanwhile, recent works have shown that decision making sys-
tems similar to machine learning risk estimation can be unfair. This observation points out
the risk that machine learning models created by control units may be unfair. This Master’s
thesis presents an assessment of justice in risk estimation models similar to those used by
Brazilian federal and state units, using databases available for these units. The risk estima-
tion studied models include both ad-hoc methods available in agencies and machine learning
method, using a risk estimation methodology analogous to one published in an article by a
federal control unit. Furthermore, three state-of-the-art methods were applied with the ob-
jective of mitigate injustices by the risk estimation models. Our results show that young
companies are more falsely accused compared with the consolidated ones in all scenarios,
besides others sensible classes in specific contexts. Furthermore, there wasn’t a consensus
in which mitigation method had the best performance. Despite that, in all studied scenarios
there was a model that improves justice at least in one sensible class. Half of the scenarios
had an improvement of efficiency and justice, but the other half had a trade-off between jus-
tice and efficiency. In this way, it is expected that control units can pay attention to injustice

present in risk estimation model and provide a method to mitigate them.
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Capitulo 1

Introducao

O governo brasileiro utiliza licitacdes para realizar obras, servicos, inclusive de publicidade,
compras, alienagdes e locagdes, firmados através de um contrato regido pela Lei 8.666/93 [1]].
No nivel federal, a CGU ¢é responsavel por auditar os gastos feitos por todos 0s ministérios
e 2.947 unidades descentralizadas, assinando aproximadamente 25 mil novos contratos cada
ano, além de 61 mil contratos em progresso, com um valor total de cerca de 232 bilhdes
de délares [22]. Esta fiscalizagdo € de suma importancia para verificar se os contratos estio
sendo cumpridos de forma satisfatoria, bem como descobrir eventuais esquemas de corrup-
¢do, os quais desviam a verba destinada aos gastos publicos. Este desvio afeta diretamente a

sociedade, como atestam Sun e Sales [22]]:

Escandalos de corrupg¢do de larga escala que ocorreram recentemente
no Brasil, como a Operagdo Lava Jato, a qual envolveu 16 compa-
nhias (incluindo a companhia estatal de petréleo Petrobras) e apro-
ximadamente 9,5 bilhdes de dolares americanos, mostram o dano
potencial a sociedade. A corrup¢do ndo somente resulta em perdas
financeiras, mas também representa servigo incompleto ou de quali-

dade inferior.

Um dos passos das investigacdes dos gastos publicos do governo brasileiro € a estima-
tiva de risco de empresas ou contratos, a qual identifica o risco de uma empresa rescindir
contratos. Baseada nessa estimativa de risco € feita uma priorizacdo das empresas ou con-

tratos mais suspeitos de terem cometido irregularidades na execug¢do do contrato, seja essa
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irregularidade em decorréncia do descumprimento contratual ou através de um esquema de
corrupg¢do. Essa estimativa de risco e prioriza¢do sdo necessdrias por conta da alta demanda
de contratos para serem auditados em comparacdo a quantidade de servidores disponiveis.
Com a priorizacao € possivel investigar primeiramente contratos mais suspeitos, os quais t€ém
maior chance de serem problematicos, tendo em vista que nem sempre € possivel investigar
todos.

Frequentemente a estimativa de risco € realizada manualmente ou por meio de regras
especificadas por especialistas. Contudo, mais recentemente esse processo vem sendo au-
tomatizado através de modelos de aprendizagem de mdquina. A existéncia de um histérico
de investigacdes de contratos e empresas proporciona um cendrio favordvel para a utilizacao
de aprendizagem de méquina supervisionada. Desta forma, a rotulagem indicando se um
contrato ou uma empresa ¢ arriscada pode ser utilizada de modo que um algoritmo aprenda
os padroes da base de dados. Essa estimativa de risco € caracterizada pela predicao do risco
do governo celebrar um certo contrato com uma empresa, ou seja, o risco da execucdo do
contrato por uma determinada empresa.

A seguir € descrita a motivagdo deste trabalho, bem como os seus objetivos e contribui-

coes. Por ultimo, seréd detalhada a estrutura deste documento.

1.1 Motivacao

Sistemas de apoio a tomada de decisdo baseados em aprendizagem de maquina sdo hoje am-
plamente utilizados em vdrios cendrios que afetam a vida de pessoas [21]], tal como a andlise
de risco de crédito [24] e estimativa de risco criminal [13]]. Sistemas como esses podem
ajudar humanos a decidir se um aumento do limite do cartdo de crédito ou um empréstimo
solicitado deve ser aprovado ou ndo, ou até mesmo se o juiz em uma audiéncia deve conceder
a liberdade condicional a um preso. Para o primeiro caso, uma pessoa que estd passando por
dificuldades financeiras ou precisando de dinheiro para montar o préprio negécio pode ter
um empréstimo negado apenas por morar em uma determinada regido da cidade ou tem um
saldrio baixo, mesmo sendo uma boa pagadora. Para o segundo caso ainda é mais grave, pois
uma pessoa pode ter sua liberdade condicional negada apenas pela cor de sua pele! Sistemas

injustos t€m disparidades nas taxas de classificagdo quando comparados diferentes grupos,
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ou seja, eles tendem a errar mais em grupos com caracteristicas sensiveis. Com a prevaléncia
desse tipo de sistema em dreas com potencial de alto impacto na vida das pessoas, e de po-
tenciais injusticas também, trabalhos recentes t€ém levantado preocupacdes sobre possiveis
vieses ndo intencionais de sistemas de aprendizagem de maquina [[18]].

Assim como na andlise de risco de crédito e predicao de risco criminal em geral, injus-
tica na estimativa de risco para contratos publicos pode também causar grande prejuizo a
vida de pessoas. Por exemplo, se sistemas baseados em aprendizagem de miquina fizerem
com que um grupo vulnerdvel seja mais investigado — além do que seria necessario por seu
risco real —, as investigacdes podem gerar prejuizo para o grupo. Este prejuizo pode se dar,
por exemplo, através de um Onus para provar a inocéncia frente a uma dentincia. O viés
de confirmac¢do do investigador, onde as pessoas tendem a procurar, perceber, interpretar e
criar novas evidéncias de modo a verificar suas crengas preexistentes pode levar investiga-
dores a levantar suspeitas indevidas [19], afetando os individuos do grupo sensivel. Caso
uma empresa tenha um contrato rescindido, por exemplo, sdo afetados ndo s6 os sécios da
empresa, mas todos os empregados da empresa, assim como suas familias. Empresas de pe-
queno porte, bem como caracteristicas relacionadas, sao o foco deste trabalho. Como essas
empresas ainda estdo se estabelecendo no mercado entendemos que sdo mais vulnerdveis a
sancdes decorrentes de investigacdes, pois um prejuizo financeiro inesperado para provar a
inocéncia frente a uma acusagao pode acarretar, em um caso mais extremo, no fechamento
da empresa.

Como visto no inicio deste capitulo, a estimativa de risco para investigacdes de contratos
com a administracdo publica é imprescindivel, tendo em vista a limitacdo de recurso por
parte dos 6rgdos de controle. Atualmente existem solu¢des computacionais que realizam a
priorizacdo de contratos ou empresas automaticamente com boa precisdo, como a proposta
por Sun e Sales [22]], indicando que esta abordagem funciona em certos contextos. Todavia,
apesar deste cendrio ter potencial impacto em muitas empresas, pessoas e na gestdo publica,
nao foram encontrados estudos com objetivo de avaliar e mitigar injusti¢as no uso de apren-

dizagem de maquina para a estimativa de risco em contratos publicos e empresas brasileiras.
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1.1.1 Historico

A ideia deste trabalho de dissertacdo surgiu através de conversas com servidores dos 6rgaos
de controle, como a Controladoria Geral da Uniao, Ministério Publico da Paraiba e Tribunal
de Contas do Estado da Paraiba. Ao entender o processo utilizado para estimativa de risco
utilizado na investigacdo de contratos publicos e empresas, percebeu-se a similaridade com
outros cendrios de estimativa de risco. Como esse também é um cendrio de forte impacto
na vida das pessoas, como citado na Se¢do despertou-se o interesse de estudo nesta drea
de justica em aprendizagem de mdquina. Através de parcerias firmadas com esses 6rgaos,
as bases de dados utilizadas nessas investigacdes foram cedidas para fins de pesquisa. Com
1ss0, o interesse de estudo da justica na estimativa de risco de contratos publicos e empresas

pode ser materializado neste trabalho.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo geral deste trabalho € avaliar se os modelos atualmente utilizados para estimativas
de risco de contratos publicos e empresas, utilizados em auditorias de 6rgaos de controles,
sdo justos. Além disso, também objetivamos quantificar a eficcia de técnicas do estado da
arte para mitigar injusticas propiciadas pelos modelos de aprendizagem de mdaquina. Para

realizar esse objetivo foram feitas as seguintes atividades:

e Avaliacdo experimental da eficdcia de cinco modelos de aprendizagem de mdaquina
utilizados para estimativa de risco de contratos publicos e empresas, combinados com
3 técnicas da literatura utilizadas para mitigar o desbalanceamento das classes da va-

riavel alvo.

e Avaliacdo experimental da justica dos modelos de estimativa de risco de contratos
publicos e empresas mais eficazes. Comparacao entre as diferentes classes sensiveis

frente a sua eficécia e justiga.

e Avaliacao experimental de trés técnicas do estado da arte para mitigacdo de injusticas
aplicados sobre a estimativa de risco de contratos publicos e empresas. Comparagado

entre as diferentes classes sensiveis frente a sua eficdcia e justica.
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A partir dessas atividades € possivel avaliar e mitigar injusti¢as presentes na estimativa de
risco utilizada pelos 6rgdos de controle para estimar risco de contratos publicos e empresas.
Este trabalho contribui ao proporcionar, de forma pioneira, uma visdo sobre a ética no pro-
cesso de estimativa de risco para auditoria de contratos publicos e empresas. Dessa maneira,
contribuimos para que seja possivel tornar a prioriza¢do de contratos a serem auditados um
processo mais justo, fazendo com que empresas pertencentes a grupos vulnerdveis ndo sejam
investigadas mais do que seria necessario pelo seu risco real.

No decorrer do mestrado do autor, o artigo intitulado Fairness in Risk Estimation of
Brazilian Public Contracts [26] foi publicado nos Anais do VII Symposium on Knowledge
Discovery, Mining and Learning (KDMiLe). Desta forma, trechos deste artigo fazem parte

deste documento, tendo em vista que ele € parte deste trabalho de dissertagao.

1.3 Estrutura do Documento

Os capitulos que seguem estdo estruturados da seguinte forma:

No Capitulo 2| serdo explicados os aspectos necessdrios para o entendimento deste traba-
lho, desde o contexto de investigagdes de contratos feitos com a administragcdo publica, até
a 4rea de pesquisa de justica em aprendizagem de maquina, como também a de estimativa
de risco. No Capitulo 3| serdo apresentados trabalhos relacionados tanto na linha de estima-
tiva de risco, no contexto investigativo de contratos na administracdo publica e em outros
contextos, como na justica em aprendizagem de maquina. No Capitulo [ serdo explicados
as bases de dados utilizadas e o tratamento das mesmas, assim como os métodos utilizados
para estimativa de risco, bem como andlise e mitigacao da injustica na estimativa de risco.
Os resultados obtidos através dos experimentos realizados serdo expostos nos Capitulos [5.2]
e[6.2] Por dltimo, no Capitulo[7]serdo apontadas as conclusdes deste trabalho de dissertagdo,

bem como as limita¢des encontradas e oportunidades de trabalhos futuros na édrea.



Capitulo 2

Fundamentacao teodrica

Neste capitulo sdo detalhados os principais conceitos utilizados neste trabalho de dissertagao.
Na Secao[2.T]sdo abordados conceitos de licitagdes. Na Sec¢ao[2.2]sdo abordados conceitos de
estimativa de risco, realizados tanto de maneira ad-hoc quanto via aprendizagem de maquina.
Na Secao sdo detalhados conceitos sobre justica em aprendizagem de mdquina. Por
tltimo, na Se¢do 2.4]sao descritos as técnicas de mitigagdo de injustica utilizados no decorrer

desse trabalho.

2.1 Licitacoes

O Artigo 37, inciso XXI, da Constituicdo da Republica Federativa do Brasil de 1988,
regulamentado através da Lei 8.666/93, determina que os contratos administrativos se-
jam precedidos de licitacdo publica, bem como o Art. 175 da Carta Magna, ao tra-
tar das outorgas de Concessdes e Permissdes, também faz referéncia a obrigatoriedade
de licitar, imposta ao ente estatal [4]. Licitacdo é um procedimento administrativo, no
qual a administracdo publica convoca interessados na apresentagdo de propostas, obser-
vada a igualdade entre os participantes, a fim de selecionar a que se revele mais ade-
quada, uma vez preenchidos os requisitos minimos necessdrios a0 bom cumprimento
das obrigagdes a que eles se propdem, os quais devem ser divulgados previamente [7;
8l. Além disso, de acordo com a Lei 8.666/93 [1], sdo delimitados tanto os objetos quanto

0s entes estatais envolvidos na licitagdo:
Esta Lei estabelece normas gerais sobre licitacdes e contratos ad-

6
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ministrativos pertinentes a obras, servicos, inclusive de publicidade,
compras, alienacoes e loca¢des no ambito dos Poderes da Unido, dos

Estados, do Distrito Federal e dos Municipios.

A exigéncia de um procedimento licitatério busca contornar o risco de existirem escolhas
impréprias e escusas, tendo em vista que varias pessoas podem concorrer em igualdade de
condic¢des e a Administracao Publica pode escolher a proposta mais vantajosa, além de atuar
na busca do Desenvolvimento Nacional [4].

Uma vez que um contrato € celebrado, apds da realiza¢do do processo licitatorio, existe
uma obrigacdo contratual estabelecida pelo estado para com uma pessoa fisica ou juridica.
O Artigo 58, inciso III, da Lei no 8.666/93, confere a Administrag@o a prerrogativa (poder-
dever) de fiscalizar a execucdo dos contratos administrativos [7]]. Essa fiscalizagio é realizada
pelos 6rgaos de controle, tais como Ministérios Publicos, Tribunais de Contas e Controla-
doria Geral da Unido. Devido a grande quantidade de contratos administrativos celebrados,
os 6rgdos de controle necessitam priorizar os contratos mais suscetiveis a quebras contratu-

ais. Essa priorizacdo muitas vezes € realizada através de estimativas de risco, tema o qual é

tratado na Se¢do

2.2 Estimativa de Risco

A estimativa de risco, por vezes chamada de avaliagdo ou anédlise de risco, mede o risco de
um certo evento acontecer em um determinado cendrio. Normalmente sdo utilizados scores
para mensurar o risco, porém esse valor pode ser dividido em categorias ou dicotomizado
apenas em alto ou baixo risco. A estimativa de risco é comumente utilizada para a avaliacdo
de crédito [10;24]. Quando uma pessoa ou empresa solicita crédito a um banco, € necessario
primeiramente verificar o risco do individuo ser inadimplente. Desta forma, essa estimativa

de risco pode ser utilizada para apoio a tomada de decisdo do crédito.

2.2.1 Estimativa de risco de contratos piuiblicos e empresas

No contexto de gastos publicos, mais especificamente gastos realizados através de licitagdes,

existe uma grande quantidade de contratos que devem ser investigados frente a quantidade
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de servidores envolvidos na auditoria. Dessa forma € necessdrio realizar uma estimativa de
risco de uma certa empresa ndo cumprir suas obrigacdes contratuais para que os contratos
mais arriscados sejam investigados primeiro.

A estimativa de risco pode ser feita de maneira ad-hoc, através de uma série de crité-
rios especificados por especialistas. De forma adicional, uma ponderagao pode ser aplicada
sobre esses critérios de acordo com a relevancia de determinado critério. Esses critérios,
ponderados ou ndo, sdo somados de maneira a formar um score de risco. Mais recentemente,
os 6rgaos de controle t€m utilizado aprendizagem de méquina para realizar a estimativa de

risco.

2.2.2 Aprendizagem de Maquina para Estimativa de Riscos

Com o avanco da tecnologia, o uso da aprendizagem de maquina para estimativa de risco
vem se tornando cada vez mais comum. Seja através de andlise de risco de crédito [10; 24]],
predicao de risco de doengas [23], avaliacdo de risco de enchentes [[14]], estimativa de risco
de contratos publicos e empresas [22]] ou de avaliagdes de risco em sentengas criminais [13]],
a aprendizagem de maquina trouxe resultados promissores para a estimativa de risco.

A estimativa de risco realizada através de aprendizagem de maquina pode ser modelada
em diversos contextos, como visto anteriormente. Porém, independente de contexto objetiva-
se utilizar aprendizagem de maquina para estimar quais observagdes t€m mais alto risco de
forma eficiente. A eficiéncia € verificada tanto pela acuracidade dos modelos, como também
pela velocidade com que a estimativa de risco € realizada, uma vez que o treinamento foi
realizado.

Diferentemente de uma abordagem ad-hoc, onde uma série de critérios é pré-definida
para que a estimativa de risco seja realizada, a estimativa de risco via aprendizagem de
madaquina consegue aprender padroes da base de dados de treinamento. A abordagem mais
comum ¢ utilizar a aprendizagem de maquina supervisionada para estimar o risco, utilizando
um conjunto de caracteristicas para prever a varidvel alvo, o risco. Assim como a estimativa
de risco ad-hoc, a estimativa de risco via aprendizagem de mdaquina pode ser codificada
tanto como um score, através de classes, como também dicotomizada em apenas alto ou
baixo risco.

Essa abordagem a uma primeira vista parece ser imparcial, porém a aprendizagem de
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madquina para estimativa de risco pode aprender vieses ndo intencionais, como detalhado a

seguir.

2.3 Justica em Aprendizagem de Maquina

O conceito de justica € bastante vasto, porém defini¢cdes tipicamente tangem principios mo-
rais e filoséficos. No contexto de aprendizagem de mdaquina, varias definicdes foram pro-
postas recentemente na literatura sobre o que significa justica e discriminacdo e como pode
ser definido matematicamente [3]. A maioria desses conceitos utilizam uma comparagio en-
tre as taxas de classifica¢@o entre grupos [3]], comparando as classes sensiveis com o grupo
de referéncia. Desta forma, tomamos esse conceito de justica para este trabalho utilizando
como métrica de taxa de classificacdo a taxa de falsos positivos (TFP).

As classes sensiveis, também chamado de grupo protegido, sio classes do conjunto de
dados que podem ser impactadas negativamente caso uma decisdo equivocada for tomada
contra essa classe em particular. O grupo de referéncia, por sua vez, sdo as demais classes
da mesma caracteristica dessa classe sensivel que ndo sdo tao prejudicados caso uma decisao
errada seja tomada. Uma caracteristica sensivel, também chamado de caracteristica prote-
gida, é uma caracteristica categérica dos dados composta por classes sensiveis e o grupo de
referéncia. Assim como Saleiro et al. [18]], utilizamos neste trabalho o grupo de referéncia
composto apenas por uma classe, enquanto as demais sao consideradas classes sensiveis. Em
um contexto de estimativa de risco de reincidéncia de detentos, uma caracteristica sensivel
poderia ser a raga do detento, uma classe sensivel poderia ser a raca negra e o grupo de
referéncia poderia ser a raga branca.

No contexto de investigacdes de gastos publicos, assim como em outros contextos, as
pessoas que rotulam ou que geram os dados rotulados através de suas a¢des normalmente
carregam um viés e transferem este viés para os dados. Como consequéncia, a maquina
aprende esse viés para gerar seus modelos, tornando o processo menos justo € mais ten-
dencioso. Esse viés em questdo é chamado de viés de confirmacdo. Nele pessoas tendem
a procurar, perceber, interpretar e criar novas evidéncias de forma a verificar suas crencas
preexistentes [19].

A avaliac@o da justica na aprendizagem de mdquina pode ser realizada de diversas ma-
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neiras. Speicher et al. [21], por exemplo, propde uma métrica de avaliagdo de justica que
engloba tanto justica entre uma classe sensivel e um grupo de referéncia, como também den-
tro das observacoes da classe sensivel. Neste trabalho focamos apenas na avaliacio entre a
classe sensivel e o grupo de referéncia, utilizando o toolkit Aequitas, proposto por Saleiro et
al. [18]]. A principal métrica que utilizamos aqui para medir a justica é a disparidade entre a
classe sensivel e o grupo de referéncia, mais especificamente a disparidade da taxa de falsos

positivos, explicada em mais detalhes na Secao[5.1]

2.4 Técnicas de Mitigacao de Injustica

Com a crescente discussao sobre as implicagcdes €ticas da aprendizagem de maquina em con-
textos sensiveis, pesquisadores da drea passaram a estudar técnicas de mitigacao de injustica
(eg. [9;12;]16; 25]). Uma vez identificado que existem vieses contra uma ou mais classes
sensiveis do conjunto de dados, o objetivo dessa classe de algoritmos € mitigar as injusticas

ao mesmo tempo que preserva as métricas de eficicia.

2.4.1 Disparate Impact Remover

Um dos algoritmos de mitigacéo utilizados neste trabalho € o disparate impact remover [9].
Ele ¢ classificado como um algoritmo de pré-processamento, pois modifica os dados origi-
nais objetivando aumentar a justica nos grupos ao passo que preserva o ranking de estimativa
de risco dentro dos grupos. Esse algoritmo objetiva mitigar as injusticas baseada em uma mé-
trica particular de justica, o disparate impact. Essa métrica € a razao entre a probabilidade
da variavel alvo ser positiva dado que € da classe sensivel e a probabilidade da varidvel sen-
sivel ser positiva dado que € do grupo de referéncia. Por exemplo, seja C' a varidvel alvo de

contratar uma pessoa, sendo positivo se a pessoa for contratada, e X se a pessoa pertence a

P(C=SIM|X=NAO)
P(C=STM|X=8TM)

uma classe sensivel, entdo a razio das probabilidades € a seguinte: . Caso
esta razdo esteja abaixo de um limiar, por exemplo 80%, entdo € dito que existe um impacto
desigual (disparate impact) entre a classe sensivel e o grupo de referéncia. O método de
remover o impacto desigual envolve manipular os valores tanto das observacdes da classe

sensivel, quanto do grupo de referéncia, de maneira que fiquem mais préximos da distribui-

¢do mediana. Apesar de alterar um pouco a distribuicdo, esse método preserva o ranking
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das observagdes, de modo que os dados, além de se tornarem mais justos, ainda consigam

predizer a varidvel resposta.

2.4.2 Calibrated Equalized Odds

Outro algoritmo de mitigagdo de utilizado neste trabalho € o calibrated equalized odds [16].
Esse € um algoritmo de pds-processamento, pois otimiza a calibracao do estimador de risco
mudando a varidvel de saida com objetivo de melhorar as chances equalizadas (Equalized
Odds) [2ll. A nogdo da nédo discriminagdo através da chance equalizada € baseada na taxa de
falso positivo e falso negativo para cada grupo, desta forma garante que nenhum tipo de erro
afete desproporcionalmente um grupo [16]. Além da chance equalizada, esta abordagem
também satisfaz restricdes de calibracdes. A calibracdo diz que as probabilidades devem
carregar significado semantico, por exemplo, dado um classificador A1 e um conjunto de
caracteristicas x, se existem 100 pessoas em um grupo G1 e a probabilidade de classificar
na classe positiva seja h1(z) = 0,6, entdo é esperado que 60 deles pertencam a classe

positiva [16]].

2.4.3 Adversarial Debiasing

Por dltimo, o adversarial debiasing [25] utiliza redes neurais adversariais para maximizar
a acurécia e simultaneamente reduzir a habilidade de detectar o atributo sensivel baseado
na predicdo. Esta reducdo da deteccdo do atributo sensivel pode se dar através dos con-
ceitos de Demographic Parity, Equality of Odds e Equality of Opportunity. O conceito

de Demographic Parity garante que um preditor Y seja independente da varidvel sensi-

~

vel Z. Ou seja, a P(Y = g) € igual para todos os valores das varidveis sensiveis Z:

A ~

PY =9) = P(Y = y|Z = z). O conceito de Equality of Odds garante que um predi-

tor Y e uma varidvel sensivel Z sejam condicionalmente independentes dado o rétulo real

A

Y. Ou seja, para todos os possiveis valores do rétulo real Y, P(Y = ) é a mesma para

A ~

todos os valores da varidvel sensivel Z: P(Y = g|Y =y) = P(Y = g|Z = 2, Y = y).
Ja o conceito de Equality of Opportunity, se a varidvel alvo Y for discreta, garante que um
preditor Y avaridvel sensivel Z sejam condicionalmente independentes de Y = y, dada uma

~

classe y. Ou seja, para um valor particular do rétulo real Y, P(Y = ¢) € a mesma para todos
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~ ~

os valores da varidvel sensivel Z: P(Y = g|Y =y) = P(Y = y|Z = z,Y = y). Esse
algoritmo leva a uma classificacdo mais justa, tendo em vista que ele ndo carrega nenhuma
informagdo de discriminagio de grupo que o algoritmo possa explorar [2]. Esse algoritmo é

considerado da classe in-processing em virtude de mudar o método de aprendizagem.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serdo descritos os principais trabalhos relacionados com este trabalho de dis-
sertacdo. Na Secdo [3.1] serdo detalhados os trabalhos de investigagdo de gastos puiblicos,
tanto no contexto de estimativa de risco de contratos, quanto em identificacao de fraudes. Na
Secao serdo descritos os trabalhos relacionados no contexto de justica em aprendizagem
de mdquina. Apesar de existirem trabalhos relacionados tanto no contexto de investigacdo
de gastos publicos como no de justica em aprendizagem de maquina, nao foram encontrados

estudos que abordassem ambos contextos.

3.1 Investigacao de gastos publicos

A investigacdo dos gastos publicos € um processo complexo e custoso. Com a introdugado de
técnicas de aprendizagem de maquina, 6rgaos de controle podem otimizar o esforco investido
nesse processo através da priorizacao da investigagao dos gastos baseado nas predi¢des dos
modelos [20]. Trabalhos relacionados & investigacdo dos gastos publicos estdo descritos a

seguir.

3.1.1 Estimativa de risco

Um dos principais trabalhos relacionados com este trabalho de dissertagdo € o realizado por
Sun e Sales [22]. Esse trabalho objetiva identificar empresas suspeitas de cometer alguma

irregularidade baseado no histérico de outras empresas que cometeram irregularidades ou

13
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ndo. A base de dados utilizada nesse trabalho € uma das que utilizamos em nossa pesquisa,
detalhada na Secdo 4.1} a qual chamamos de empresas da esfera federal. Essa base nos foi
gentilmente cedida pelos autores. Além da mesma base, replicamos também a metodologia
para o treinamento dos modelos de Sun e Sales, tendo em vista que temos objetivo de ana-
lisar a justica no cendrio atual da estimativa de risco utilizada na investigacdo de contratos
publicos e empresas em 6rgaos de controle.

Outro estudo relacionado no contexto de estimativa de risco € o desenvolvido por Domin-
gos et al [20]]. Eles abordam o uso de aprendizagem de mdquina, mais especificamente deep
auto-encoders, para identificar anomalias nas compras de tecnologia da informacao para pri-
orizacdo das investiga¢des relacionadas as compras. Gomes et al. [11] também utilizam deep
auto-encoders para priorizacao das investigacdes, mas com o objetivo de identificar anoma-
lias nos gastos dos deputados, provindos da Cota para Exercicio da Atividade Parlamentar
(CEAP).

Apesar de todos os artigos citados terem o objetivo de estimar o risco de um contrato ou
empresa para priorizac¢do da investigacio, eles diferem em suas abordagens. Sun e Sales [22]]
utilizam aprendizagem supervisionada para realizar a estimativa de risco, onde a base de
dados utilizada continha um rétulo indicando se a empresa cometeu uma irregularidade. Ja
Domingos et al. [20] e Gomes et al. [11] utilizaram uma abordagem nao supervisionada para

detectar anomalias e investigaram mais a fundo as mais andmalas.

3.1.2 Investigacoes de fraudes

Ralha e Silva [17|] abordam a detec¢do de um tipo especifico de fraude: os cartéis de licita-
cdo. Para realizar essa deteccdo, eles abordam o uso de sistemas multi-agente, clusterizacao
e regras de associacdo para identificar a formacdo de cartéis em processos de licitacio e
contratagdo publica.

Carvalho et al. [5] por sua vez aborda outro tipo especifico de fraude: o fracionamento
de despesas, um método utilizado para fraudar a modalidade licitatoria onde o administrador
publico fraciona as despesas de modo a realizar dispensas licitatdrias, eliminando assim a
concorréncia. Para atacar o problema, eles abordam o uso de redes bayesianas para identifi-
car e prevenir o fracionamento de despesas.

Apesar desses trabalhos também fazerem parte do contexto de investiga¢do de gastos
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publicos, eles focam na identificacdo de casos especificos de fraude. Como se trata de inves-
tigacdes de gastos publicos através de aprendizagem de mdquina, esses trabalhos também
compartilham grande parte de sua metodologia com este trabalho de dissertagcdo, no tocante

ao treinamento de modelos.

3.2 Justica em Aprendizagem de Maquina

Com o avango das técnicas de aprendizagem de mdaquina, passou-se a questionar as im-
plicagdes éticas dos modelos. Em cendrios em que a decisdo dos modelos possa impactar
negativamente a vida de pessoas, a atencdo para questdes éticas deve ser redobrada. Traba-
lhos relacionados tanto na andlise de justica quanto na mitigacao de injusticas sao descritos

a seguir.

3.2.1 Analise de Justica

No contexto de justica em aprendizagem de méaquina Angwin et al. [13]] causaram amplo
impacto ao mostrar que um sistema de estimativa de risco de detentos, 0 COMPAS, utilizado
como sistema de apoio a decisdo nas audiéncias que determinavam se um detento teria sua
liberdade condicional aprovada, era enviesada contra negros. A partir da publicacdo desse
trabalho, as implicacOes éticas que a aprendizagem de maquina traz passaram a ser mais
debatidas.

Posteriormente, Saleiro et al. [18] desenvolveram o foolkit Aequitas. Como até entdo ndo
havia um consenso de quais métricas deveriam ser utilizadas para medir justica na aprendi-
zagem de maquina, esse toolkit proporcionou um arcabougo das principais métricas para a
andlise da justica em aprendizagem de mdquina. As métricas usadas neste trabalho sdo ad-
vindas do Aequitas. Como cada contexto traz particularidades, escolhemos um subconjunto

das métricas para utilizar no nosso trabalho, detalhado na Secao

3.2.2 Mitigacao de Injusticas

Tendo em vista que andlises em alguns cendrios apresentaram injusti¢as contra classes sen-

siveis, novas abordagens de mitigacdes de injusticas vém sendo criadas. Seu objetivo € ndo
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sO mitigar as injusticas presentes em cendrios sensiveis, mas também fazer com que essa
mitigacao ndo venha acompanhada de uma piora da eficicia dos modelos. Como diferentes
abordagens de mitigacdo foram criadas, Bellamy et al. [2] desenvolveram o roolkit AIF360
com objetivo de reunir algoritmos de mitigacdo de injusticas em uma ferramenta. Assim,
tanto pesquisadores quanto a industria podem utilizar a evoluir algoritmos do estado da arte
para mitigar injusticas.

Dentre os algoritmos de mitigacdo que o foolkit AIF360 proporciona, escolhemos trés
algoritmos de mitigacdo para experimentacdo nesse trabalho. O primeiro foi desenvolvido
por Zhang et al. [25]] e trata-se de um algoritmo de redes neurais adversariais que realiza o
treinamento via aprendizagem de maquina ao passo que mitiga as injusticas. Ja Feldman et
al. [9ll desenvolveram um algoritmo de mitigagdo que modifica as varidveis de entrada, de
modo que as varidveis sensiveis ndo sejam tao afetadas na predi¢do. Por dltimo, Pleiss et
al. [16] desenvolveram um algoritmo que mitiga as injusti¢as ao fazer pequenos ajustes na

predi¢do do modelo. Esses algoritmos sdo mais detalhados na Secao[2.4]



Capitulo 4

Materiais e Métodos

Este trabalho de dissertacdo é composto de dois experimentos, os quais exploram justica na
estimativa de risco de contratos e empresas, descrito na figura[dl O primeiro experimento é
uma avaliagc@o da justica dos modelos de estimativa de risco de contratos publicos e empre-
sas atualmente utilizados por 6rgdos de controle, que por brevidade serd chamado de andlise
de justica. O segundo experimento € uma avaliacdo experimental de modelos de mitigacdo
de injusti¢as sobre o mesmo cendrio, o qual chamamos de mitigacdo de injusticas. Para a
realizacdo desses dois experimentos foi necessario também realizar o treinamento de mode-

los de estimativa de risco dos contratos e empresas, bem como a avaliacdo de eficicia destes

modelos.
Base de
dados
Usa !
Tratamento dos Treinamento dos ' . L '
H dados > modelos H Andlise da justica |

|
J

Sim Mitigagao de / \‘I
injusticas \ /

Figura 4.1: Fluxo de atividades realizadas.
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As estimativas de risco sdo baseadas em informacdes histéricas sobre contratos e empre-
sas que estao materializados em trés bases de dados detalhados na Secado Os tratamentos
nos dados necessarios para realizar os experimentos sdo especificados na Se¢do 4.2l A me-
todologia do treinamento dos modelos ¢ explicada na Secao[.3] Por tltimo, a infraestrutura
usada, no tocante a linguagem de programacao e bibliotecas, bem como suas versdes, € des-
crita na Secao 4.4l Como os experimentos de andlise da justica e mitigacdo de injusticas
presente na estimativa de risco s@o a parte principal deste trabalho, dedicamos dois capitu-
los para esses. Dessa forma, a metodologia empregada nesses experimentos € detalhada nos

Capitulos [5]e [6]

4.1 Bases de Dados

Para que o trabalho pudesse ser realizado, foi necessdrio primeiramente ter acesso a dados
referentes a contratos e empresas, os quais os 6rgaos de controle utilizam para estimativa de
risco. Além disso, € preciso além de possuir caracteristicas de empresas e contratos, termos
também uma varidvel resposta que indica se a empresa cumpriu ou ndo com suas obrigacdes
contratuais, ou seja, se houve a prestacdo adequada do servi¢co ou do bem fornecido a um
ente publico. Os dados utilizados nesta pesquisa vieram de trés bases de dados, as quais
descrevem essas entidades em diferentes contextos: empresas em nivel federal, empresas
em nivel municipal e contratos em nivel municipal. Os dados usados nos experimentos
foram modificados a partir de dados utilizados por 6rgaos de controle externo estaduais e
federais fornecidos aos autores e que descrevemos a seguir. Assim como em outros trabalhos
da drea [22; 20; |11], ndo descrevemos em detalhes todas as caracteristicas usadas pelos
orgaos de controle para fiscalizar empresas e contratos. Os 6rgdos entendem que o sigilo da
definicao das caracteristicas € estratégico para a investigacao.

A primeira das trés bases foi criada pela CGU e é baseada em dados usados para fisca-
lizacdo de contratos com o Governo Federal. Essa base € resultado de um cruzamento de
7 bancos de dados diferentes que medem 183 caracteristicas de pouco mais de 10 mil em-
presas referentes a sua capacidade operacional, perfil de participacdo em licitacdes, histérico
de punig¢des e descobertas, conflitos de interesses e ligagdes politicas. Esta base foi criada

e utilizada por Sales et. al [22]] para avaliar o uso de redes neurais na estimativa de risco
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de empresas que tém contratos de R$1 milhdo ou mais com o Governo Federal. Para cada
empresa, existe um rétulo informando se a empresa tem ao menos um contrato que nao foi
executado de acordo com as suas especificacdes nos dois anos seguintes a criagdo dos dados.
As caracteristicas da empresa sao de 2011 a 2014, enquanto o rétulo sao de 2015 a 2016.
Por brevidade, nos referimos a essa base como empresas da esfera federal.

A segunda base de dados é proveniente do MPPB e complementada por nés. Esta base
possui caracteristicas operacionais de cerca de 40 mil empresas do estado da Paraiba e 31
caracteristicas criadas por especialistas para aferir o risco do governo firmar um contrato
com uma empresa. Essas caracteristicas das empresas sdo datadas de 2014 a abril de 2017.
O MPPB usa uma soma ponderada dessas caracteristicas para auxiliar na andlise ad-hoc de
risco das empresas listadas. Em nosso experimento, o rétulo que define se uma empresa é
arriscada no gabarito vem do TRAMITA. Definimos que uma empresa € arriscada se ela teve
um ou mais contratos rescindidos em uma data posterior a criacdo dos dados do MPPB, ou
seja, apos abril de 2017. A limiarizagdo da soma ponderada utilizada na estimativa de risco
ad-hoc estd descrita na Se¢do 4.2l Chamamos essa base de empresas da esfera municipal.

A tltima base de dados foi criada a partir de dados fornecidos pelo Tribunal de Contas
do Estado da Paraiba (TCE-PB), e possui 30 caracteristicas de cerca de 13 mil contratos ce-
lebrados por entes publicos na Paraiba e informagdes das empresas contratadas no momento
da celebracao dos contratos. Essa base de dados possui informagdes sobre contratos celebra-
dos entre 2014 e 2017. Como forma de rotular contratos arriscados, novamente utilizamos
a base de dados TRAMITA, porém agora identificando se o contrato foi rescindido em um
momento posterior a celebracao do mesmo. Diferente dos casos descritos até aqui, essa base
nos permite estudar modelos que estimem risco de contratos, € ndao de empresas — as quais
podem ter multiplos contratos em um periodo —, um cendrio a0 mesmo tempo mais esparso
e de mais relevancia pratica para os 6rgdos de controle. Essa base de dados foi criada pelo
grupo de pesquisa do autor e serd chamada de contratos municipais na Paraiba.

Todos os conjuntos de dados utilizados t€ém um grande desbalanceamento entre observa-
¢cdes com alto e baixo risco, onde as observagdes de baixo risco sdo maioria. As bases das
empresas da esfera federal, empresas da esfera municipal e contratos municipais na Paraiba
possuem 92.7%, 99,6% e 98,9% das observagdes da classe negativa (baixo risco), respecti-

vamente.
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4.1.1 Classes sensiveis

Para que a avaliacdo da justica, bem como a mitigagcao, pudessem ser realizadas, € necessario
identificar as caracteristicas sensiveis nas bases de dados. Uma caracteristica é dita sensivel
caso o julgamento diferente das classes da caracteristica possa impactar negativamente 0s
individuos de certas classes, tocando assim em questdes morais. Para identificar se existe in-
justica na estimativa de risco € necessario comparar as classes sensiveis com suas respectivas
classes pertencentes ao grupo de referéncia. Por exemplo, no caso do sistema de estimativa
de risco de reincidéncia criminal COMPAS [13], uma caracteristica sensivel é a raca das
pessoas classificadas. Dentro de uma caracteristica sensivel, classes sensiveis sao definidas
pelo conjunto das diferentes classes as quais nao pertencem ao grupo de referéncia. O grupo
de referéncia € a classe de uma caracteristica sensivel onde ndo se espera que haja efeito
negativo caso haja um julgamento enviesado. Por exemplo, no caso da caracteristica raca
usada no sistema de estimativa de risco de reincidéncia criminal COMPAS [13]], as pessoas
da raga negra sdo uma classe sensivel, enquanto brancos sao o grupo de referéncia.

As caracteristicas sensiveis em nossos dados foram identificadas inspecionando-se as
varidveis ja usadas pelos 6rgdos de controle ou disponiveis e aparentemente relacionadas
ao risco a partir de nosso experiéncia com esse 6rgao, e buscando varidveis que possuam
classes relacionadas a grupos mais vulnerdveis aos custos implicados em responder uma
investigacao.

Ao final desse processo, as caracteristicas sensiveis identificadas s@o as seguintes: porte
da empresa, idade da empresa, se a empresa estd sediada em cidade de interior e se a empresa
tem ou teve um sdcio integrante ou ex-integrante do programa bolsa familia, esta tltima serd
referida como socio relacionado ao BF por brevidade. Entendemos que as empresas que
possuem essas caracteristicas sdo mais frageis, de forma que elas podem ser mais prejudica-
das em comparacdo as que ndao possuem essas caracteristicas, caso um julgamento indevido
seja feito. Assim, ao proporcionar um ambiente mais justo nas investigacdes, queremos in-
centivar que elas participem de processos licitatérios. Algumas dessas caracteristicas ndao
estdo disponiveis em todas as bases de dados, e a defini¢do das classes sensiveis também
€ contingente do formato dos dados. O conjunto de caracteristicas e classes sensiveis e de

referéncias das diferentes bases é detalhado na Tabela 4. 1]
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Tabela 4.1: Caracteristicas sensiveis dos conjuntos de dados.

Conjunto Caracteristicas . .
Classes sensiveis Grupo de referéncia

de dados sensiveis

Contratos Empresa de pequeno | Empresa de pequeno | Empresa de pequeno

municipais porte? e idade da em- | porte: sim; idade da | porte: ndo; idade da

na Paraiba presa empresa: jovem e nova empresa: consolidada

Empresas da
esfera fede-

ral

Empresa de pequeno
porte?, empresa do in-
terior? e idade da em-

presa

Empresa de pequeno

porte: sim; empresa do

interior: sim; idade da

empresa: jovem e nova

Empresa de pequeno

porte: ndo; empresa do

interior: ndo; idade da

empresa: consolidada

Empresas da
esfera muni-

cipal

Empresa do interior?,

idade da empresa,
porte da empresa e
socio relacionado ao

BF?

Empresa do interior: sim;
idade da empresa: jovem
e nova; porte da empresa:
empresa pequeno porte e
microempresa; sécio rela-

cionado ao BF: sim

Empresa do interior: nao;
idade da empresa: conso-
lidada; porte da empresa:
demais; sécio relacionado

ao BF: ndo

4.2 Tratamento dos Dados

Para realizagcdo da andlise de justica e mitigacdo de injusticas foi necessario primeiramente

limiarizar algumas caracteristicas sensiveis numéricas para caracteristicas sensiveis catego-

ricas, visto que a andlise de justica objetiva identificar disparidade entre classes de uma

caracteristica sensivel, descrito em mais detalhes no Capitulo[5] Vale ressaltar que cada base

de dados possui diferentes conjuntos de caracteristicas sensiveis, tendo em vista a diferenca

estrutural das bases. A seguir sdo citadas as limiariza¢des feitas:

e A cidade na qual a empresa € sediada foi limiarizada em se era a capital ou uma cidade

do interior

e A idade da empresa foi limiarizada em nova (menos de 3 anos), jovem (3 a 10 anos)

ou consolidada (mais de 10 anos).

e O porte da empresa foi limiarizado em pequeno porte ou ndo, mas em uma das bases

foi possivel categorizar em microempresa, pequeno porte e demais.
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e Se a empresa teve sdcio relacionado ao bolsa familia foi derivado de quatro varidveis
sensiveis: se a empresa possui socio integrante do bolsa familia, se a empresa possuiu
socio integrante do bolsa familia, se a empresa possui sécio ex-integrante do programa

bolsa familia e se a empresa possuiu sécio ex-integrante do bolsa familia.

A base de dados empresas da esfera municipal possui uma caracteristica particular, na
qual existe uma soma ponderada utilizada na estimativa de risco ad-hoc do 6rgio, como ci-
tado na Segao[. 1] Para transformar essa soma ponderada, a qual possuia valores inteiros, em
bindria foi utilizado o limiar de 160 pontos. Este limiar proporcionou que fossem classifica-
das como arriscadas cerca de 4,3% das empresas com maior estimativa de risco. Este limiar
préximo de 5% foi definido utilizando um critério similar ao de Gomes et al. [11], onde eles
limiarizaram observacgdes acima do 95 percentil. Porém, eles utilizaram esse valor para limi-
arizar observacdes como andmalas através de deep auto-encoders, enquanto aqui utilizamos
esse valor para limiarizar observagdes como de alto risco em uma abordagem ad-hoc.

A base de dados de empresas da esfera federal ndo possui valores faltantes, porém a
de contratos da esfera municipal possui cerca de 0,75% dos dados faltantes, enquanto os
dados de empresas da esfera municipal possui cerca de 57% de dados faltantes. Apesar do
grande numero de dados faltantes para empresas da esfera municipal, percebeu-se que o risco
total atribuido a uma empresa era a soma das caracteristicas ponderadas nao nulas, ou seja,
os valores nulos das caracteristicas ponderadas deveriam ser substituidos por zero. Desta
forma, apenas 1,8% dos dados realmente eram faltantes para a base de empresas da esfera
municipal.

Para o treinamento dos modelos de estimativa de risco foi necessdrio tanto remover al-
gumas observagdes, quanto imputar dados faltantes e codificar varidveis categdricas em va-
ridveis dummy numéricas. As observacdes que possuiam valores faltantes nas caracteristicas
sensiveis foram removidas, tendo em vista que ndo era possivel realizar a andlise ou miti-
gacdo das injusticas para as mesmas. Para a imputacdo de dados, nas varidveis categdricas
que possuiam valores nulos foi atribuido a classe "desconhecido", enquanto para as varidveis
numéricas foi atribuida a média dessa varidvel. Para a transformacdo de varidveis categdricas
em numéricas, as varidveis categoricas foram transformadas em varidveis dummy, ou seja,
cada categoria cria uma nova coluna, onde esta possui 1 se uma dada observagao pertence

aquela classe e 0 caso contrdrio. Algumas outras poucas varidveis tiveram o tratamento dos
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valores faltantes feito de forma diferente, especifico para a semantica de cada varidvel. Po-

rém, como o sigilo dessas informacdes € estratégico, nao serdo explanados esses tratamentos.

4.3 Treinamento dos Modelos

Para definir os modelos de aprendizagem de méquina a serem utilizados na estimativa de
risco, primeiramente testamos cinco classes de modelos em cada base de dados e buscamos
o modelo que teve maior eficicia em cada uma das bases, para em seguida utilizd-lo no
estudo da justica. Ou seja, o objetivo € encontrar 0 modelo com maior eficdcia que estime o
risco de uma empresa tenha pelo menos um contrato rescindido, ou que um determinado seja
rescindido, dependendo do contexto. Diferentes familias de modelos foram utilizado para o
treinamento: florestas aleatorias, regressoes logisticas, redes neurais, maquinas de vetor de
suporte e k-nearest neighbors.

Como mencionado na Sec¢do[4.1] as bases de dados tem varidvel alvo bastante desbalan-
ceada. Desta forma fez-se necessario a utiliza¢ao de técnicas de balanceamento para melho-
ria dos modelos. As seguintes técnicas foram experimentadas para cada modelo e cada base
de dados de treinamento: sem balanceamento, undersampling aleatério e SMOTE.

Para o treinamento dos modelos, nosso processo é o mesmo descrito por Sun e Sales [22]:
utilizamos validagdo cruzada com 5 folds, balanceando os dados de treino, citado anterior-
mente, e particionamos o conjunto em treino e teste em 80% e 20%. Os melhores hiperpa-
rametros, assim como os melhores modelos, foram buscados considerando o f1 score (4.1)),
tendo em vista o desbalanceamento das classes de risco no conjunto de teste.

Precisao - revocacao

fiscore =2 - : 4.1)
precisao + revocacao

A busca pelos melhores hiperpardmetros de cada modelo foi realizada através de um grid
search com validacao cruzada, o qual faz uma combinagdo de cada parametro buscando pela

combinacdo mais eficaz. A seguir estdo descritas os parametros utilizados para cada modelo:

e A regressdo logistica utilizou o algoritmo de otimizacio /iblinear e o nimero maximo
de iteragdes sendo 1000. A técnica de regularizacdo variou entre [/ e [2 e a inversa da

for¢a de regularizacdo variou entre 1, 0,1 e 0,01.
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o A floresta aleatéria variou entre gini e entropy para o ganho de informacio em cada
split. O nimero de arvores na floresta variou entre 10, 20, 40, 80 e 100, enquanto a

profundidade méaxima da arvore variou entre 1, 2, 4 e 8.

e A rede neural utilizou a otimizagdo de pesos lbfgs em decorréncia do baixo nimero
de observacOes nas bases de dados. Além disso, variou a fungdo de ativagcdo entre
sigmoide logistica, tangente hiperbdlica (tanh) e rectified linear unit function (relu).
O termo de regularizacdo L2 variou entre 0,01, 0,001 e 0.0001, enquanto as camadas

escondidas da rede neural variou entre (150, 90, 45), (90, 45) e (90, 45, 22).

e A maquina de vetor de suporte teve 10000 como nimero méximo de iteragdes e le-2
para a tolerancia do critério de parada. Além disso, variou seu kernel entre polinomial,

sigmoide e radial basis function (RBF).

e O k-nearest neighbors teve o nimero de vizinhos variado entre 2, 3, 5, 8 e 13.

Os melhores hiperparametros para cada base de dados, técnica de balanceamento e mo-
delo estdo descritos nas Tabelas .2 [4.3] 4.4

O resultado da eficdcia dos modelos esta representado nas Tabelas e Como
pode ser visto, os melhores modelos obtidos foram com random forest como algoritmo e o
SMOTE como técnica de balanceamento, considerando o f1 score. Apenas para o conjunto
de dados de contratos da esfera municipal que o melhor f1 score foi obtido através do KNN
e sem técnica de balanceamento. Apesar do f1 score ter sido ligeiramente maior, preferimos
utilizar o random forest em conjunto do SMOTE, pois a revocagdo foi consideravelmente
maior. Quando temos uma baixa revocacao o algoritmo considera muitas observacdes de

alto risco como sendo de baixo risco.

4.4 Infraestrutura

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizada a linguagem de programacdo Python (versao

3.6.8). Para tratamento dos dados foi utilizado o Pandas E]em conjunto com o NumPy ﬂ Para

'https://pandas.pydata.org/pandas-docs/version/0.25.1/
nttps://pypi.org/project/numpy/1.17.2/


https://pandas.pydata.org/pandas-docs/version/0.25.1/
https://pypi.org/project/numpy/1.17.2/
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Tabela 4.2: Melhores hiperparametros para os contratos municipais na Paraiba

Técnica de
Modelo Melhores hiperparametros

balanceamento

Sem balancea- | regressdo logistica | *C’: 1.0, "penalty’: ’11°

mento

Sem balancea- | random forest ’criterion’: ‘gini’,  “max_depth’: 1,

mento 'n_estimators’: 10

Sem balancea- | redes neurais “activation’:  ’tanh’, ’alpha’: 0.01, ’hid-

mento den_layer_sizes’: (150, 90, 45)

Sem balancea- | SVM "kernel’: ’rbf’

mento

Sem balancea- | KNN 'n_neighbors’: 3

mento

SMOTE regressdo logistica | *C’: 1.0, ’penalty’: ’11°

SMOTE random forest criterion’: ‘gini’, 'max_depth’: 8,
"n_estimators’: 100

SMOTE redes neurais ‘activation’:  ’tanh’, ’alpha’: 0.01, ’hid-
den_layer_sizes’: (150, 90, 45)

SMOTE SVM "kernel’: ‘rbf’

SMOTE KNN ‘n_neighbors’: 2

Undersampling regressdo logistica | *C’: 0.01, ’penalty’: ’11°

Undersampling random forest ‘criterion’:  ’entropy’, ’'max_depth’: 2,
’n_estimators’: 20

Undersampling redes neurais “activation’: ’logistic’, alpha’: 0.0001, "hid-
den_layer_sizes’: (150, 90, 45)

Undersampling SVM "kernel’: ’poly’

Undersampling KNN ‘n_neighbors’: 3
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Tabela 4.3: Melhores hiperparametros para as empresas da esfera municipal

Técnica de
Modelo Melhores hiperparametros

balanceamento

Sem balancea- | regressdo logistica | *C’: 1.0, "penalty’: ’11°

mento

Sem balancea- | random forest ’criterion’: ‘gini’,  “max_depth’: 1,

mento 'n_estimators’: 10

Sem balancea- | redes neurais “activation’: ’relu’, ’alpha’: 0.0001, ’hid-

mento den_layer_sizes’: (90, 45)

Sem balancea- | SVM "kernel’: ’poly’

mento

Sem balancea- | KNN ‘n_neighbors’: 2

mento

SMOTE regressdo logistica | *C’: 1.0, ’penalty’: ’11°

SMOTE random forest criterion’: ‘gini’, 'max_depth’: 8,
"n_estimators’: 100

SMOTE redes neurais “activation’: ’logistic’, alpha’: 0.0001, "hid-
den_layer_sizes’: (150, 90, 45)

SMOTE SVM "kernel’: ‘rbf’

SMOTE KNN ‘n_neighbors’: 2

Undersampling regressdo logistica | *C’: 0.1, ’penalty’: ’12’

Undersampling random forest ‘criterion’:  ’entropy’, ’'max_depth’: 4,
’n_estimators’: 10

Undersampling redes neurais “activation’: ’logistic’, alpha’: 0.0001, "hid-
den_layer_sizes’: (90, 45)

Undersampling SVM "kernel’: ‘rbf’

Undersampling KNN ‘'n_neighbors’: 13




4.4 Infraestrutura

27

Tabela 4.4:

Melhores hiperparametros para as empresas da esfera federal

Técnica de

Modelo Melhores hiperparametros

balanceamento

Sem balancea- | regressdo logistica | *C’: 1.0, "penalty’: ’11°

mento

Sem balancea- | random forest criterion’: ‘gini’,  'max_depth’: 8,

mento 'n_estimators’: 10

Sem balancea- | redes neurais “activation’:  ’relu’, ’alpha’: 0.001, ’hid-

mento den_layer_sizes’: (150, 90, 45)

Sem balancea- | SVM "kernel’: ’poly’

mento

Sem balancea- | KNN 'n_neighbors’: 3

mento

SMOTE regressdo logistica | *C’: 1.0, ’penalty’: ’11°

SMOTE random forest ‘criterion’:  ’entropy’, ’'max_depth’: 8§,
"n_estimators’: 100

SMOTE redes neurais “activation’: ’logistic’, alpha’: 0.0001, "hid-
den_layer_sizes’: (90, 45, 22)

SMOTE SVM "kernel’: ’poly’

SMOTE KNN ‘n_neighbors’: 2

Undersampling regressdo logistica | *C’: 1.0, ’penalty’: ’11°

Undersampling random forest criterion’: ‘gini’, 'max_depth’: 8,
’n_estimators’: 100

Undersampling redes neurais “activation’: ’logistic’, alpha’: 0.0001, "hid-
den_layer_sizes’: (90, 45, 22)

Undersampling SVM "kernel’: ‘rbf’

Undersampling KNN ‘'n_neighbors’: 13
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Tabela 4.5: Eficdcia dos modelos de estimativa de risco das empresas da esfera federal

Técnica de balan- | Modelo F1 score Revocacio | Precisao Acuracia

ceamento

SMOTE Regressdo Logis- | 0.346972 | 0.679487 | 0.232967 | 0.804220
tica

SMOTE Random Forest 0.420253 0.532051 0.347280 | 0.887635

SMOTE Redes Neurais 0.209859 | 0.955128 | 0.117880 | 0.449460

SMOTE SVM 0.142206 1 0.076546 | 0.076546

SMOTE KNN 0.172662 | 0.230769 | 0.137931 0.830716

Undersampling Regressdao Logis- | 0.347059 | 0.756410 | 0.225191 0.782139
tica

Undersampling Random Forest 0.352480 | 0.865385 | 0.221311 0.756624

Undersampling Redes Neurais 0.219325 0.916667 0.124564 | 0.500491

Undersampling SVM 0.142466 1.000000 | 0.076696 | 0.078508

Undersampling KNN 0.212069 | 0.788462 | 0.122510 | 0.551521

Sem balancea- | Regressdao Logis- | 0.204878 0.134615 0.428571 0.920020

mento tica

Sem balancea- | Random Forest 0.127660 0.076923 0.375000 0.919529

mento

Sem balancea- | Redes Neurais 0.142206 1.000000 0.076546 0.076546

mento

Sem balancea- | SVM 0 0 0 0.923454

mento

Sem balancea- | KNN 0.029412 | 0.019231 0.062500 | 0.902846

mento
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Tabela 4.6: Eficdcia dos modelos de estimativa de risco das empresas da esfera municipal

Técnica de balan- | Modelo F1 score Revocacio | Precisao Acuracia

ceamento

SMOTE Regressdo Logis- | 0.024331 0.652174 | 0.012397 | 0.849399
tica

SMOTE Random Forest 0.073801 0.434783 0.040323 0.968578

SMOTE Redes Neurais 0.023661 0.826087 | 0.012003 | 0.803706

SMOTE SVM 0.006376 1 0.003198 | 0.102654

SMOTE KNN 0.009174 | 0.043478 | 0.005128 | 0.972959

Undersampling Regressdao Logis- | 0.049550 | 0.478261 0.026128 0.947171
tica

Undersampling Random Forest 0.029186 | 0.826087 | 0.014855 | 0.841763

Undersampling Redes Neurais 0.019846 0.782609 0.010050 | 0.777416

Undersampling SVM 0.005759 1 0.002888 | 0.005759

Undersampling KNN 0.026798 | 0.826087 | 0.013620 | 0.827241

Sem balancea- | Regressdao Logis- | 0 0 0 0.996995

mento tica

Sem balancea- | Random Forest 0 0 0 0.997121

mento

Sem balancea- | Redes Neurais 0.004630 0.043478 0.002445 0.946169

mento

Sem balancea- | SVM 0.005742 1 0.002879 | 0.002879

mento

Sem balancea- | KNN 0 0 0 0.996745

mento
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Tabela 4.7: Eficdcia dos modelos de estimativa de risco dos contratos da esfera municipal

Técnica de balan- | Modelo F1 score Revocacio | Precisao Acuracia

ceamento

SMOTE Regressdo Logis- | 0.040619 | 0.656250 | 0.020958 | 0.686572
tica

SMOTE Random Forest 0.140000 | 0.437500 | 0.083333 | 0.945656

SMOTE Redes Neurais 0.030769 | 0.750000 | 0.015707 | 0.522275

SMOTE SVM 0.018983 | 0.875000 | 0.009596 | 0.085624

SMOTE KNN 0.099010 | 0.312500 | 0.058824 | 0.942496

Undersampling Regressdao Logis- | 0.024057 | 0.687500 | 0.012243 | 0.436019
tica

Undersampling Random Forest 0.025466 | 0.875000 | 0.012921 0.322907

Undersampling Redes Neurais 0.024176 0.687500 | 0.012304 | 0.438863

Undersampling SVM 0.020019 1 0.010111 0.010111

Undersampling KNN 0.026810 | 0.625000 | 0.013699 | 0.541232

Sem balancea- | Regressdao Logis- | 0 0 0 0.989889

mento tica

Sem balancea- | Random Forest 0 0 0 0.989889

mento

Sem balancea- | Redes Neurais 0 0 0 0.989889

mento

Sem balancea- | SVM 0.114286 | 0.062500 | 0.666667 | 0.990205

mento

Sem balancea- | KNN 0.181818 | 0.125000 | 0.333333 | 0.988626

mento
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o treinamento dos modelos foi utilizado o scikit-learn El, enquanto para o balanceamento das
classes foi utilizado o imbalanced-learn|’| Para a andlise da justica foi utilizada a aequitas E}

Por ultimo, para a mitigagdo das injusticas foi utilizada a biblioteca AIF360 ﬂ

Shttps://scikit-learn.org/stable/whats_new/v0.21.html#version-0-21-2
4https://pypi.org/project/imbalanced-learn/0.4.3/
Shttps://pypi.org/project/aequitas/0.36.0/
Shttps://pypi.org/project/aif360/0.2.2/


https://scikit-learn.org/stable/whats_new/v0.21.html#version-0-21-2
https://pypi.org/project/imbalanced-learn/0.4.3/
https://pypi.org/project/aequitas/0.36.0/
https://pypi.org/project/aif360/0.2.2/

Capitulo 5

Analise de Justica

Este capitulo contém o detalhamento do primeiro experimento, no qual € realizado uma ana-
lise da justica da estimativa de risco em contratos publicos e empresas. Todos os modelos de
estimativa de risco, independente da base de dados, obtiveram melhores resultados com flo-
restas aleatdrias como algoritmo de treinamento e SMOTE como técnica de balanceamento.
Na Secao [5.1] é descrita a metodologia experimental utilizada para avaliar a justica. Na Se-
¢do[5.2]sdo descritos os resultados obtidos através do experimento. Por dltimo, na Segéo[5.3|
sdo discutidos os resultados.

Apesar deste experimento ter sido publicado anteriormente no artigo Fairness in Risk Es-
timation of Brazilian Public Contracts [26]], os resultados aqui apresentados sdo ligeiramente
diferentes. Essa diferenca se deu em decorréncia de uma nova execugdo do treinamento dos
modelos de estimativa de risco, onde foram adicionadas caracteristicas sensiveis aos dados
de treinamento, acarretando em mudangas na andlise da justica. Apesar das pequenas mu-

dancgas nos resultados, as conclusdes permanecem as mesmas.

5.1 Metodologia

Para realizar a andlise da justica utilizamos o roolkit Aequitas, proposto por Saleiro et al. [[18]].
Esse foolkit define métricas de justica e viés para modelos de aprendizagem de mdquina
(AM) que permitem verificar se existe disparidade no comportamento do modelo para clas-
ses sensiveis do conjunto de dados. Sejam VP e VN as quantidades de verdadeiros positivos

e verdadeiros negativos na classificacdo de um conjunto de entidades, e FP e FN as quanti-

32
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dades de falsos positivos e falsos negativos na mesma classificacdo. As principais métricas

utilizadas na andlise de justica neste trabalho sdo: a taxa de falsos positivos ([5.1), a revoca-

¢do ([5.2) e a precisdo ([5.3).

rp
TFP=—— 5.1
FP+ VN -1
VP
revocacao = VPTFN (5.2)
VP
precisao = VE+FP (5.3)

A TFP mede a propor¢do que o modelo estima erroneamente como de alto risco, quando
na verdade era de baixo risco. A revocagdo mede a propor¢ao que o modelo acerta dentre os
casos de alto risco. A precisao mede a proporcao que o modelo acerta entre os casos esti-
mados como de alto risco. No contexto de justica na estimativa de risco de gastos publicos é
mais grave acusar falsamente uma empresa de alto risco do que acusar falsamente de baixo
risco, pois ao acusar falsamente de alto risco pode propiciar um viés de confirmacgao ao audi-
tor. Desta forma, a TFP foi escolhida como métrica de justica. A precisdo e revocagao foram
escolhidas pois sao medidas de eficdcia bastante utlizadas no contexto de aprendizagem de
maquina.

A disparidade diz respeito a métrica avaliada para diferentes classes de uma mesma
caracteristica sensivel. A disparidade dzsp de uma métrica M entre uma classe do grupo de
referéncia G R e uma classe sensivel s € calculada, para uma categoria sensivel ¢, através da

seguinte férmula:

M
dispyr.e = 2 (5.4)
Me™ Mar
Por exemplo, para a disparidade na TFP ( , temos disprrp. = Tj;’FI;I; = Existe dis-

paridade segundo uma métrica em uma caracteristica sensivel dos dados quando o valor da
disparidade se distancia de 1, entre pelo menos uma classe sensivel e a classe do grupo de
referéncia.

Como os conjunto de dados analisados sdo uma amostra das estimativas de interesse, re-

portamos nossos resultados estimando intervalos de confianca para as métricas de interesse
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na populacdo das empresas ou contratos. Ou seja, para cada cendrio e métrica, calculamos
os intervalos de confianca da disparidade, os quais foram calculados para as diferentes classe
sensivel, de forma a comparar com o grupo de referéncia. Todos os intervalos sao estimados
com 95% de confianga através de 10.000 bootstraps. Dado o desbalanceamento das clas-
ses sensiveis e da classe positiva na varidvel de resposta, aplicamos bootstrap estratificado
em funcdo da conjuncdo das caracteristicas sensiveis com a varidvel de resposta. A esco-
lha da utilizacdo do bootstrap estratificado, que utiliza amostragens estratificadas, se deve
ao fato de que ele ¢ um método mais representativo que bootstrap que utiliza amostragens
aleatérias, onde a representatividade se refere a uma caracteristica da populagio [15]. Por
fim, ao comentar os resultados, optamos por interpretar os intervalos estimados, em lugar de
dicotomizar resultado em significativos ou nio [6].

Vale ressaltar também que, apesar de possuirmos trés bases de dados, serdo apresenta-
dos quatro resultados na proxima secdo. Além das trés estimativas de risco realizada via
aprendizagem de mdquina, a base de dados empresas da esfera municipal ja era composta
previamente por uma estimativa de risco de empresas realizada através de uma soma pon-
derada de caracteristicas da empresa criada por especialistas. Como essa estimativa de risco
ndo foi realizada via aprendizagem de mdquina, chamaremos aqui de estimativa de risco com

uma abordagem ad-hoc.

5.2 Justica no Estado da Pratica

Nesta secdio sdo apresentados os resultados da andlise da justica. E relevante comentar pre-
viamente que alguns dos intervalos de confianca contém zero. Isso acontece em virtude
da distribui¢do dos dados, pois as classes sensiveis sdo uma menor parte deles. Mesmo
utilizando o bootstrap estratificado, por vezes a reamostragem nao selecionou nenhuma ob-
servacdo que fosse falso positivo, para a taxa de falsos positivos, nem verdadeiros positivos,
para a precisdo e revocagdo. Como as métricas sdo razdes e tém como numerador as obser-
vagdes destacadas, entdo os valores sdo zerados. Associada as métricas das classes sensiveis
zeradas, a férmula da disparidade, descrita na Secdo tem no numerador a métrica da

classe sensivel, entdo a disparidade também obtém valor zero.
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5.2.1 Empresas na esfera municipal com abordagem ad-hoc dos espe-

cialistas
Idade Porte Sede no interior Sdcio relacionado ao BF
25
20+ ‘ T T 31 T I
151 ° 101 :
101 T T 61 T
2_
g g o o ]
B 51 B kS T8
= = 3 kel Q kel
g g 5 L5
i) i) o o
[a} a k2] @
Q1lr—o—rT—o—T—o—— A
3
L >
0+ 0+ - l
T T T ” T T O_ 0_ -
X 20 << & 20 ¥ ! . . . ! !
60\9 o(;'bcﬁ 30\ Oag %0 50 70 20
¢ N R et P <<° O o <<
- - QX o QX NO
Métrica Métrica L
Métrica Métrica
Classe Classe
Consolidada Demais Classe Classe
-O- Jovem -O- Microempresa Néo Néo
Nova Pequeno -O- Sim -0- Sim

Figura 5.1: Disparidade das métricas das empresas da esfera municipal (abordagem ad-hoc).

A Figura[5.T|mostra as disparidades na estimativa de risco ad-hoc das empresas da esfera
municipal. H4 uma grande diferenca na TFP comparando as empresas que tém ou tiveram
socios vinculados ao bolsa familia com as que ndo tiveram s6cios com vinculo; estimamos
que a TFP da classe sensivel € entre 9,6 e 12 vezes maior que a do grupo de referéncia.
Além disso, empresas novas e jovens tém TFP entre 1,9 e 2,6, e entre 1,8 e 2,2 vezes maior
comparadas as empresas consolidadas, respectivamente. A revocacao também foi maior para
empresas novas € jovens em relagdo a empresas consolidadas, mas € dificil quantificar o quao
maior, visto que estimamos que € plausivel que a disparidade esteja entre 1,2 e 21,5 para as
novas e entre 1,03 e 10 para as jovens. A disparidade na precisdo das empresas jovens é
entre 0,74 e 10 vezes maior e as novas e € entre 0,98 e 19,6 vezes maior comparada com as
consolidadas. Ou seja, a precisdo para as empresas jovens € novas pode ser desprezivelmente
menor, igual ou muito maior que a da consolidadas. A TFP também € maior para empresas
em cidades do interior entre 1,3 e 1,5 vezes, uma disparidade relativamente pequena, com-

parada as demais categorias sensiveis. Por ultimo, microempresas também apontaram uma
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diferenca na TFP quando comparada com empresas maiores, disparidade essa estimada entre

1,03 e 1,3.

Juntos, os resultados apontam que as empresas que tém ou tiveram sdcios vinculados ao
bolsa familia, empresas novas e jovens, assim como empresas do interior € microempresas
sao estimadas com frequéncia desproporcionalmente alta como sendo empresas de alto risco

em relacdo ao grupo de referéncia.

5.2.2 Empresas na esfera municipal com aprendizagem de maquina
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Figura 5.2: Disparidade das métricas das empresas da esfera municipal (abordagem AM).

Ao analisar a estimativa de risco com aprendizagem de miquina das empresas da esfera
municipal (Figura [5.2)), percebemos que a TFP ¢ maior para empresas de pequeno porte e
microempresas em relacdo as demais. Estimamos que, comparadas com grandes empresas,
empresas de pequeno porte e microempresas sao classificadas erroneamente como arriscadas
mais que 6,3 e 3,1 vezes mais, respectivamente. Sobre a idade da empresa, € possivel notar
que empresas jovens t€ém maior TFP que empresas consolidadas, entre 1,2 e 2 vezes. Em
contrapartida, a precisao de empresas jovens se for maior que empresas consolidadas é uma

diferenca pequena (até 1,1 vezes), mas pode ser muito menor (0,2 vezes).



5.2 Justica no Estado da Prdtica 37

Juntos, os resultados apontam que empresas jovens, empresas de pequeno porte € micro-
empresas sao estimadas com frequéncia desproporcionalmente alta como sendo empresas
de alto risco em relacdo ao grupo de referéncia. Além disso, ao comparar a abordagem de
aprendizagem de maquina com a ad-hoc, € possivel perceber uma melhora da injustica tanto
com empresas com sécios relacionados ao bolsa familia, quanto empresas do interior e em-
presas jovens. Porém, ao utilizar a aprendizagem de maquina houve uma piora na injustica

para com empresas de pequeno porte € microempresas.

5.2.3 Empresas na esfera federal com aprendizagem de maquina

Idade Porte pequeno Sede no interior
31 L
% | ™ T
0.9+
2 2
3 ® ©
g g Sosl L
@ 2 > o
¥ I 5 T 5
a @ @
T T O fr— - a
0.3
O..
. 01 0.0+
50 Q
; S <<
<e® o 50 20 Q 50 0 Q
¢ « &L P ! & o <€
Métrica € ooV ? e
Métrica Métrica
Classe
Consolidada Classe Classe
-0~ Jovem Nao Nao
~ Nova -0- Sim -0~ Sim

Figura 5.3: Disparidade das métricas das empresas da esfera federal.

No caso do modelo de aprendizagem de méquina para empresas da esfera federal, a
Figura[5.3| mostra que ele gera uma disparidade na TFP, precisdo e revocagdo das empresas
de pequeno porte. Os valor sdo, respectivamente [1,7;3,1] [1,1 ;2,1] e [1,01;2], a partir dos
quais vé-se que estimamos que o efeito na TFP € claramente alto, enquanto nos outros dois
casos pode ser alto ou baixo.

Empresas jovens tiveram tanto TFP quanto precisdo maiores em comparagdo a empre-

sas consolidadas, entre 1,2 e 2,2 vezes e 1,02 e 1,7 vezes respectivamente, enquanto sua
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revocacao ou foi um pouco menor (0,84 vezes) ou foi razoavelmente maior (1,5 vezes).
Desta forma, os resultados apontam que empresas de pequeno porte e jovens sao estima-

das erroneamente como sendo de alto risco mais frequentemente que o grupo de referéncia.

5.2.4 Contratos na esfera municipal com aprendizagem de maquina
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Figura 5.4: Disparidade das métricas dos contratos municipais na Paraiba.

Por iltimo, como pode ser visto na Figura [5.4] o modelo de aprendizagem de maquina
baseado na base de dados de contratos municipais na Paraiba apontou uma maior TFP para
empresas jovens em relacdo a empresas consolidadas, entre 2.1 e 4 vezes.

Da mesma forma que nos outros cendrios, os resultados apontam que empresas jovens
foram mais frequentemente acusadas como de alto risco de forma errada, quando comparada

com empresas consolidadas.

5.3 Discussao

Nossa andlise aponta que existe uma diferenca relevante da TFP em pelo menos uma classe

sensivel para todos modelos analisados. Além disso, em todos os modelos analisados, em-
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presas jovens, com idade entre 3 e 10 anos, tiveram disparidade na TFP comparado a empre-
sas consolidadas. Essas diferencas apontam que empresas de classes sensiveis sdo estimadas
como mais arriscadas de forma injusta em comparagdo ao grupo de referéncia.

A disparidade existe tanto na abordagem ad-hoc quanto na abordagem de AM, obser-
vando a disparidade das empresas da esfera municipal. Existe tanto no ambito federal quanto
municipal, e tanto no nivel da empresa quanto do contrato. Em particular, o fato de que mo-
delos treinados tanto com caracteristicas criadas por especialistas em controle quanto por
pesquisadores de AM levaram a vieses semelhantes é marcante. Isso aponta a relevancia
de considerarmos injusti¢a na estimativa de risco para controle de contratos publicos. Dis-
criminar empresas jovens, por exemplo, pode desencorajar a participacdo de startups em
licitagdes, bem como empresas pequenas mais tradicionais.

Ao observar a abordagem ad-hoc, fica claro que existe uma grande disparidade com em-
presas com socios relacionados ao bolsa familia. Muitas dessas sdo pequenas ou microem-
presas em que os socios tém ou tiveram baixa renda. Apesar das dificuldades financeiras que
eles passaram, os métodos desconfiam sobremaneira desses sécios, estimando injustamente
alto risco.

Ao comparar a abordagem ad-hoc com a de AM, é possivel perceber que existem mais
injusticas na abordagem ad-hoc. Ao utilizar a abordagem de AM reduziu a injustica dos
socios relacionados ao bolsa familia e empresas do interior. Para a idade da empresa, a
injustica notada para empresas novas também desapareceu, mas 0 mesmo nao aconteceu para
empresas jovens. Em contrapartida, a utilizacdo de AM propiciou um grande aumento de
injustica para o porte da empresa, seja para empresas de pequeno porte ou micro-empresas.

Ao observar a revocagdo e precisdo juntamente com a TFP, é possivel perceber que exis-
tem casos em que a TFP € maior para a classe sensivel a0 mesmo tempo que a precisdo ou
a revocacdo ¢ maior. Em outros casos, a diferenca na TFP ndo é seguida de uma diferenca
da precisao ou revocacdo. Quando a disparidade ndo estd associada a uma maior precisdo ou
revocacao, temos uma situacdo de injustica sem que o modelo tenha mais eficicia classifi-
cando a classe sensivel. Na situacdo onde a injustica estd associada com uma maior eficicia,
existe um dilema moral: o modelo classifica com maior eficicia a classe na qual ele também
produz mais falsos positivos. Esse dilema, por sua vez, aumenta o risco de que um modelo

injusto seja posto em pratica visando a sua eficicia. Porém nesses casos, como também
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em outros cendrios, atuar para evitar a injustica é ainda mais importante. Descobrir muitas

irregularidades a troco de prejudicar muitas empresas € imoral.



Capitulo 6
Mitigacao de Injustica

Este capitulo detalha o segundo experimento, no qual € realizada uma avaliacdo experimental
de técnicas de mitigacdo de injustica sobre estimativa de risco de contratos publicos e empre-
sas. A estimativa de risco utilizada neste experimento foi a mesma utilizada no experimento
de andlise de justica. Os melhores modelos de estimativa de risco foram obtidos através do
algoritmo de florestas aleatdrias e a melhor técnica de balanceamento foi o SMOTE, como
descrito na Secao[4.3] Na Seg¢do|[6.1]¢ descrita a metodologia deste experimento de mitigagéo
de injusticas. Na Secdo [6.2]sdo descritos os resultados obtidos através do experimento. Por

ultimo, na Secdo serdo discutidos os resultados obtidos.

6.1 Metodologia

Para realizar este experimento utilizamos o Al Fairness 360 Open Source Toolkit
(AIF360) [2l. Este toolkit proporciona alguns algoritmos de mitigagcdo de viés em apren-
dizagem de mdquina do estado da arte. Dentre eles, escolhemos trés algoritmos de mitiga-
cdo: adversarial debiasing (25|, calibrated equalized odds (16| e disparate impact remo-
ver [9]]. A escolha desses trés algoritmos se deu por conta de suas diferentes caracteristicas,
de forma que pudessem ser explorados diferentes familias de algoritmos. O primeiro algo-
ritmo € classificado como in-processing, o segundo de pré-processamento e o tltimo de pJs-
processamento. O primeiro tem um arcabouco para treinar ao passo que mitiga injusticas, o
segundo modifica as varidveis de entrada para que o modelo seja treinado novamente, ja o

ultimo faz pequenos ajustes na variavel de saida, todos com objetivo de mitigar injustigas.

41
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6.1.1 Melhora na justica

Para avaliar se houve uma melhora da justica ao aplicar um algoritmo de mitigacdo, defini-

mos a seguinte férmula:

7!, sex <1

N(z) = 6.1)

x, caso contrario

N (dispIt?) — N(disp?FP) 62
N (displTP) —1 6-2)

(2

MJT (disp!FT, disp;‘-FFP) =

MJ mede a melhora de justi¢a, comparando a disparidade da TFP antes de aplicar o

algoritmo de mitigacdo disp! F'X

TFP {;
; , dis-

e a disparidade depois de aplicar o algoritmo disp;
paridades essas definidas na Equagéo [5.4] Como as disparidades sdo odds ratio, utilizamos
N para normalizar a razdo. Ou seja, ao aplicar N na disparidade, ela sempre serd maior
ou igual a um. Tendo em vista que a melhor disparidade possivel € um, onde ndo existem
diferencas entre a TFP de uma classe sensivel e a TFP do grupo de referéncia, M7 computa
quantas vezes diminuiu a disparidade ao aplicar o algoritmo de mitigacao.

Quando existe uma disparidade menor que um, isso significa que a disparidade € contraria
a esperada. Por exemplo, um valor menor que um significa que o grupo de referéncia tem
TFP maior que uma determinada classe sensivel. Assim, ao aplicar N a disparidade da TFP
com valor entre zero e um, tem o mesmo efeito de utilizar o odds ratio do grupo de referéncia
em relagdo a classe sensivel, onde sem aplicar A seria o odds ratio da classe sensivel em

relagdo ao grupo de referéncia.

6.1.2 Parametros e critério

Nenhum dos algoritmos de mitigacdo permite utilizar todas as caracteristicas sensiveis con-
juntamente, mas apenas uma por vez. Entdo para cada conjunto de dados e algoritmo de mi-
tigacdo, variou-se a caracteristica sensivel e parametros do algoritmo de mitiga¢do, quando
esse dispunha de parametros. O método disparate impact remover € o Unico que possui um
parametro, chamado de nivel de remocdo de injustica. Desta forma, variou-se esse nivel
entre 0 e 1 com intervalos de 0,1. Além disso, como o algoritmo calibrated equalized odds

estima uma probabilidade, colocamos um limiar de 0,5. Desta forma, os valores com pro-
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babilidade menor que 0,5 foram estimados como de baixo risco e os demais como de alto
risco.

Para definir os melhores hiperparametros e caracteristicas sensiveis considerando tanto
eficicia quanto viés, comparamos os resultados dos modelos ¢ € j considerando a média
aritmética da diferenca na eficicia e da melhora na justica. Para medir a diferenca na eficicia
de, usamos a diferenca proporcional do f1-score:

JL =11

de(f1;, f1;) = T, (6.3)

sendo f1; o fl-score do modelo i e f1, o fl-score do modelo j.

Para medir a diferenca na justica considerando as diferentes classes sensiveis, usamos
a mediana da melhora na justica, a qual utiliza a disparidade segundo a TFP. Foram con-
sideradas apenas as classes sensiveis, sem o grupo de referéncia, pois a melhora na justica
considerando o grupo de referéncia € sempre igual a zero. Seja disp; a disparidade na TFP
entre uma classe sensivel e a de referéncia no modelo 4, € disp; a disparidade na TFP entre
a mesma classe sensivel e a de referéncia no modelo j, a melhora na justica M7 € aplicada
sobre as disparidades. A mediana das diferengas na justica M, dado dois modelos i e j e as

classes sensiveis {c¢;, ..., ¢, }, é calculada da seguinte forma:

M(i, 7) = mediana(MT (displp, disphiip), ..., MT (dispyp, disphsp) (6.4)

A média comparativa é definida da seguinte forma:

de(f1i, f1;) + M, j)
2

Tendo em vista que a M (i, j) mede a tendéncia central das melhoras de justica para as

(6.5)

mec(result;, result;) =

classes sensiveis, considerando taxa de falsos positivos, e que essa medida é uma proporcao,
foi necessario também colocar a diferenca de f1-score em forma de propor¢do. Assim, essa
foi a opcao mais vidvel para encontrar o melhor trade off entre eficcia e justica. Ao compa-
rar o algoritmo de mitigagcdo aplicado a uma caracteristica sensivel e com um determinado
parametro, caso exista, queremos comparar se a medida de justica melhorou no geral. Como
podem existir classes sensiveis que apresentam valores extremos, tanto positivos quanto ne-

gativos, optamos por utilizar a mediana de forma a tornar menos sensivel a esses valores
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extremos. Apesar de querermos um modelo que seja mais justo, também € desejado que ele
tenha boa eficacia. Desta forma, utilizamos o fl1-score de cada resultado, medindo assim a
diferenca proporcional. Tendo em vista que tanto a medida de melhora na justi¢a, quanto a
diferenga proporcional da eficidcia podem assumir valores negativos, nao foi possivel utilizar
a média harmonica. Desta forma, utilizamos a média aritmética entre os dois valores, colo-
cando assim igual importancia tanto para a eficicia quanto para a reducdo de injusti¢as no
processo de mitigacao.

Assim como para o primeiro experimento, devido aos conjuntos de dados serem apenas
uma amostra das estimativas de risco existentes de interesse, calculamos intervalos de confi-
anca. De forma a medir o efeito sobre a justica, para cada cendrio e algoritmo de mitigacdo
calculamos intervalos de confianga para a melhora da justica M.7 ([6.2) nas diferentes clas-
ses sensiveis. Para medir o efeito dos algoritmos sobre a eficdcia, calculamos também os
intervalos de confianga da diferenca proporcional da eficécia de ([6.3), mas sem detalhar por
classe sensivel. Além disso, a mesma ideia foi utilizada para medir a diferenca proporcio-
nal na precisdo e revocacdo. A diferenca proporcional da precisdao dp € descrita da seguinte
maneira:

dp(pi, p;) = p”p%p (6.6)

i
sendo p; a precisdo do modelo 7 e p; a precisdo do modelo j.
Da mesma forma, a diferenca proporcional da revocagao dr é descrita da seguinte forma:
ry —7"T;

dr(ri,r;) = ——, (6.7)

Ty
sendo r; a precisdo do modelo 7 e r; a precisdo do modelo j.

Os intervalos de confianca sdo estimados com 95% de confianga através de 10.000 bo-
otstraps. Tendo em vista o desbalanceamento das classes sensiveis e da varidvel resposta,
aplicamos bootstrap estratificado em func¢io da conjunc¢ao de caracteristicas sensiveis com a
varidvel resposta. Por fim, interpretamos os resultados através de intervalos de confianca ao

invés de testes de hipétese [6]].
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6.2 Resultados da Mitigacao de Injustica

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da mitigacdo das injusticas. E relevante comen-
tar previamente que alguns dos intervalos de confianga sdo demasiadamente grande. Isso
acontece em virtude da distribuicdo dos dados, pois as classes sensiveis s30 uma menor parte
deles. Mesmo utilizando o bootstrap estratificado, por vezes a reamostragem nao selecio-
nou nenhuma observagao que fosse falso positivo, numerador da TFP. Como as métricas de
melhora da justica considera a diferenga na disparidade da TFP entre antes de aplicar o algo-

ritmo e depois de aplicé-lo, o intervalo de confianca tem seus resultados bastante afetados.

6.2.1 Empresas na esfera municipal com abordagem ad-hoc dos espe-

cialistas
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Figura 6.1: Disparidade das métricas apds mitigacdo de injusticas das empresas da esfera

municipal (abordagem ad-hoc) através do calibrated equalized odds.
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Mitigacao através do pés-processamento Calibrated Equalized Odds

Para o conjunto de dados de empresas na esfera municipal, s6 foi possivel utilizar o algoritmo
de mitigacdo Calibrated Equalized Odds, pois é um algoritmo de pds-processamento que
utiliza apenas os resultados da estimativa de risco e as varidveis sensiveis para mitigar as
injusticas. A Figura[6.I|mostra que ao aplicar o algoritmo, empresas do interior tiveram uma
melhora na justica entre 32,9% e 83,4%. Empresas jovens tiveram uma melhora na justica
entre 22% e 49,3%. Ja socios relacionados ao bolsa familia tiveram uma melhora na justica
entre 95,8% € 96,7%. Ao contrario do esperado, microempresas tiveram uma piora na justica

entre 307% e 26404%.
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Figura 6.2: Eficdcia apds mitigacao de injusticas das empresas da esfera municipal (aborda-

gem ad-hoc) através do calibrated equalized odds.

Em decorréncia dessa melhora evidente para trés das quatro caracteristicas sensiveis,
em pelo menos uma das classes sensiveis, a Figura [6.2] mostra que houve uma melhora na
eficicia da revocagdo entre 687,5% e 2660%.

Desta forma, os resultados do algoritmo de mitigacdo Calibrated Equalized Odds para as

empresas na esfera municipal com a abordagem ad-hoc dos especialistas teve uma melhora
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na justica em trés das quatro caracteristicas sensiveis, ao passo que melhorou a eficicia
do modelo substancialmente. Ou seja, caso este algoritmo de mitigacdo seja aplicado no
cendrio de empresas na esfera municipal com abordagem ad-hoc, isso tornard o processo
de estimativa de risco mais justo e mais eficaz. A justica melhorou para empresas sediadas
no interior, empresas jovens e empresas relacionadas ao BE. A eficdcia melhorou de modo
que mais empresas de alto risco fossem detectadas, ao passo que o modelo acerta a mesma

proporcao de empresas ditas como de alto risco.

6.2.2 Empresas na esfera municipal com aprendizagem de maquina

Mitigacao através do in-processing Adversarial Debiasing
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Figura 6.3: Disparidade das métricas apds mitigacdo de injusticas das empresas da esfera

municipal (abordagem AM) através do adversarial debiasing.

O algoritmo Adversarial Debiasing obteve uma melhora na justica no porte da empresa,
tanto em microempresas, com uma melhora na justica entre 56,1% e 93%, quanto em em-
presas pequenas, com uma melhora entre 94,7% e 99,7%, como pode ser visto na Figura[6.3]

Ao observar o efeito na eficdcia, observamos na Figura [6.4] que houve uma melhora na
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Figura 6.4: Efic4cia ap6s mitigacao de injusticas das empresas da esfera municipal (aborda-

gem AM) através do adversarial debiasing.

revocacao entre 21,4% e 220%, porém houve uma piora na precisao entre 23,6% e 71,3%,
que acarretou em uma piora no fl-score entre 18,2% e 69,2%.

Juntos, os resultados mostram que existe um grande trade-off no uso do algoritmo de
mitigacdo Adversarial Debiasing. Apesar de obter uma melhora na justica para todas as
classes sensiveis de uma caracteristica sensivel e uma melhora na eficicia da revocacdo,
o algoritmo acarretou em uma piora tanto da precisdo, quanto do fl-score. Isso significa
que ao aplicar esse algoritmo de mitigacdo no cendrio de empresas na esfera municipal com
aprendizagem de maquina, iSso tornard o processo mais justo para microempresas € pequenas
empresas. Porém, apesar do modelo detectar mais empresas que sdo de fato alto risco, ele

erra mais das que estima como de alto risco.

Mitigacao através do pés-processamento Calibrated Equalized Odds

O algoritmo Calibrated Equalized Odds aplicado ao conjunto de dados de empresas da esfera
municipal, em uma abordagem de aprendizagem de mdquina nido proporcionou nenhuma

modificacdo. Com isso, ndo houve melhoras ou pioras tanto da justica, quanto da eficécia,
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Figura 6.5: Disparidade das métricas ap6s mitigacdo de injusticas das empresas da esfera

municipal (abordagem AM) através do calibrated equalized odds.

como pode ser visto nas Figuras[6.5]e [6.6]

Mitigacao através do pré-processamento Disparate Impact Remover

O algoritmo Disparate Impact Remover aplicado sobre o conjunto de dados de empresas da
esfera municipal obteve uma melhora na justica das microempresas entre 55,5% e 99,6%,
como pode ser visto na Figura Além disso, obteve uma melhora tanto na precisio, entre
54% e 251,4%, quanto no f1-score, entre 35,6% e 204,5%, como pode ser visto na Figura[6.§]

Isso significa que este algoritmo de pré-processamento aplicado sobre o cendrio de em-
presas na esfera municipal com aprendizagem de maquina reduz as injusticas contra micro-
empresas. Além disso, a melhora na justica é seguida de uma melhora na eficicia, de forma

que o modelo acerta mais empresas estimadas como de alto risco.
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Figura 6.6: Efic4cia apds mitigacao de injusticas das empresas da esfera municipal (aborda-

gem AM) através do calibrated equalized odds.
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Figura 6.7: Disparidade das métricas apds mitigacdo de injusticas das empresas da esfera

municipal (abordagem AM) através do disparate impact remover.
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Figura 6.8: Efic4cia apds mitigacao de injusticas das empresas da esfera municipal (aborda-

gem AM) através do disparate impact remover.
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Figura 6.9: Disparidade das métricas apds mitigacdo de injusticas das empresas da esfera

federal através do adversarial debiasing.
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6.2.3 Empresas na esfera federal com aprendizagem de maquina
Mitigacao através do in-processing Adversarial Debiasing

Para o conjunto de dados de empresas na esfera federal, utilizando o algoritmo de mitiga-
¢do Adversarial Debiasing, os resultados, presentes na Figura [6.9) mostram que houve uma
melhora na justica de empresas de pequeno porte, entre 46,8% e 86,6%. Ja para a idade da

empresa houve uma melhora da justica entre 50,7% e 99,6%.
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Figura 6.10: Eficicia ap6s mitigacdo de injusticas das empresas da esfera federal através do

adversarial debiasing.

Ao observar a Figura [6.10] é possivel identificar que existe um grande trade-off entre a
revocacao, e a precisdo e fl-score. A revocagdo obteve uma melhora entre 4,4% e 49,3%,
enquanto a precisdo obteve uma piora entre 46,4% e 61,6%, e o f1-score obteve uma piora
entre 28,5% e 48,4%.

Este algoritmo aplicado a este conjunto de dados possui um grande frade-off. Apesar de
pelo menos uma classe sensivel de duas das trés categorias sensiveis obter uma melhora na
justica e haver uma melhora na precisdo, houve também uma piora tanto na precisio, quanto

no fl-score. Ou seja, os resultados apontam que caso os 6rgaos de controle apliquem esse
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método de mitigac@o de injusti¢a no cendrio de empresas da esfera federal, uma melhora na
Justica deve ser observada para empresas de pequeno porte e empresas jovens. Porém, apesar
deste método de mitigagdo proporcionar que mais empresas de alto risco sejam detectadas,

ele também erra mais das estimadas como de alto risco.

Mitigacao através do pés-processamento Calibrated Equalized Odds
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Figura 6.11: Disparidade das métricas ap6s mitigacdo de injusticas das empresas da esfera

federal através do calibrated equalized odds.

Como pode ser visto tanto na Figura [6.11] quanto na Figura [6.12] o algoritmo Calibra-
ted Equalized Odds nao produziu efeitos sobre o conjunto de dados de empresas da esfera

federal. Logo, ndo houveram melhoras ou pioras, tanto na justi¢a, quanto na eficicia.

Mitigacao através do pré-processamento Disparate Impact Remover

O algoritmo Diparate Impact Remover, aplicado sobre o conjunto de dados de empresas da
esfera federal, apresentou um resultado curioso. Ele nido produziu melhoras na justica, mas

produziu uma piora para empresas jovens, entre 9,4% e 156,9%, como pode ser visto na
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Figura 6.12: Eficicia ap6s mitigacdo de injusticas das empresas da esfera federal através do

calibrated equalized odds.
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Figura 6.13: Disparidade das métricas apds mitigacdo de injusticas das empresas da esfera

federal através do disparate impact remover.
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Figura [6.13] Apesar disso, produziu uma melhora na precisido, entre 1,3% e 16,6%, como

pode ser visto na Figura

Desta forma, o algoritmo de pré-processamento aplicado ao cendrio de empresas da es-
fera federal nao produziram melhoras na justica, mas produziram uma piora na justica para

empresas jovens.
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Figura 6.14: Eficicia ap6s mitigacdo de injusticas das empresas da esfera federal através do

disparate impact remover.

6.2.4 Contratos na esfera municipal com aprendizagem de maquina
Mitigacao através do in-processing Adversarial Debiasing

A mitigacdo através do algoritmo Adversarial Debiasing aplicada sobre a base de dados de
contratos na esfera municipal pode ser observada na Figura Nessa figura é possivel
identificar que empresas jovens tiveram uma melhora na justica entre 93,5% e 99,5%.

Ao observar a melhora na eficdcia, presente na Figura[6.16] é possivel observar que existe

uma grande trade-off. A revocagdo apresentou uma melhora entre 25% e 212,5%, porém a
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Figura 6.15: Disparidade das métricas apds mitigacao de injusticas dos contratos da esfera

municipal através do adversarial debiasing.

200%-

100%1

Efeito

0%

H0
(96\5%

-100%+

'\ 20
© (e
N o

< < ee!

Métrica

Figura 6.16: Eficacia apds mitigagdo de injusti¢as dos contratos da esfera municipal através

do adversarial debiasing.
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precisao apresentou uma piora entre 72% e 88,5%, enquanto o f1-score apresentou uma piora
entre 67,2% e 86,6%.

Os resultados juntos indicam um grande trade off. Apesar de apresentar uma melhora
muito grande na justica em uma das classes sensiveis seguido de uma melhora na revocacao,
houve também uma grande piora na precisao e f1-score. Ou seja, os resultados apontam que,
caso Orgaos de controle apliquem esse método de mitigagcdo, haverd uma melhora na justica
para empresas jovens. Porém, apesar do método proporcionar que mais empresas de alto
risco sejam detectadas, ele também acarreta que o modelo tenda a errar mais a proporcao de

empresas estimadas como de alto risco.

Mitigacao através do pés-processamento Calibrated Equalized Odds
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Figura 6.17: Disparidade das métricas apds mitigacdo de injusticas dos contratos da esfera

municipal através do calibrated equalized odds.

O algoritmo Calibrated Equalized Odds novamente nao proporcionou nenhuma mudanca
nos resultados, visto nas Figuras e Logo, ndo houveram melhoras ou pioras na

justica ou eficicia.
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Figura 6.18: Eficdcia ap6s mitigacao de injusticas dos contratos da esfera municipal através

do calibrated equalized odds.

Mitigacao através do pré-processamento Disparate Impact Remover

Por dltimo, o algoritmo Disparate Impact Remover apesar de ter produzido resultados dife-
rentes dos resultados sem aplicar o algoritmo de mitigacao, nao houve diferencas visiveis na
justica, como pode ser visto na Figura[6.19] Apesar disso, pode nao haver nenhuma mudanca
na revocagdo, mas pode haver uma melhora de até 27,3%, como visto na Figura[6.20] onde

mais empresas de alto risco seriam detectadas.

6.3 Discussao

Nosso experimento mostra que ao aplicar os modelos de mitigacdo em diferentes contexto,
€ possivel encontrar uma melhora na justica em pelo menos uma classe sensivel dos dados
para pelo menos um algoritmo de mitigacdo. Além disso, exceto no contexto de empresas
da esfera municipal via aprendizagem de maquina, os algoritmos de mitigagdo melhoraram

a justica para empresas jovens. A injustica contra empresas jovens ji havia sido detectada
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Figura 6.19: Disparidade das métricas apds mitigacao de injusticas dos contratos da esfera

municipal através do disparate impact remover.
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Figura 6.20: Eficacia apds mitigag@o de injusti¢as dos contratos da esfera municipal através

do disparate impact remover.
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Tabela 6.1: Melhores algoritmos de mitigagcdo para cada cendrio

Cenario Melhor al- | Porcentagem Porcentagem Houve apenas
goritmo de | de caracteris- | de classes | melhoras na
mitigacao ticas sensiveis | sensiveis que | eficacia?

que melhora- | melhoraram
ram

Empresas na es- | Calibrated 75% 50% Sim

fera municipal com | Equalized Odds

abordagem ad-hoc

Empresas na esfera | Disparate Im- | 25% 16,7% Sim

municipal via | pact Remover

aprendizagem de

maquina

Empresas na esfera | Adversarial De- | 66,7% 50% Nao

federal biasing

Contratos na esfera | Adversarial De- | 50% 33,3% Nao

municipal biasing

anteriormente no experimento de andlise de justica, detalhado no Capitulo[5| Além disso,
em dois desses contextos houve uma grande melhora também na eficdcia, enquanto nos dois
restantes houve um trade-off entre justica e eficdcia.

O melhor resultado de mitigagao foi obtido a partir do contexto de empresas da esfera mu-
nicipal com abordagem ad-hoc dos especialistas ao aplicar o algoritmo Calibrated Equalized
Odds. Houve uma melhora na justica em trés das quatro caracteristicas sensiveis, enquanto
na restante houve uma piora. Esse modelo proporcionou além de uma consideravel melhora
na justica, uma grande melhora no recall. Ou seja, além de melhorar a justi¢a para empresas
sediadas no interior, empresas jovens e empresas relacionadas ao BF, o modelo de mitigacdo
de pds-processamento proporcionou uma detec¢do mais eficaz das empresas de alto risco.

Apesar de obter uma melhora em duas classes sensiveis através do Adversarial Debia-
sing, consideramos que no contexto de empresas na esfera municipal com abordagem via
aprendizagem de mdquina o algoritmo que apresentou os melhores resultados foi o Dispa-

rate Impact Remover. Apesar de obter uma melhora em apenas uma classe sensivel dos
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dados, houve também uma melhora considerdvel para a eficicia. Ou seja, o algoritmo de
pOs-processamento Disparate Impact Remover proporcionou uma melhora na justica para
microempresas, a0 passo que também acertou proporcionalmente mais empresas estimadas
como alto risco.

No contexto de empresas na esfera federal, consideramos que o algoritmo que obteve
melhores resultados foi o Adversarial Debiasing. Houve uma melhora na justica em duas
das trés caracteristicas sensiveis, em pelo menos uma classe sensivel. Além desta melhora
substancial na justica, houve uma melhora também na revocacdo. Porém, além disso, houve
também uma piora considerdvel no fl-score e precisdo. Ou seja, o método de in-processing
proporcionou uma melhora na justica tanto para empresas de pequeno porte quanto para
empresas jovens. Além disso, detectou mais empresas de alto risco, porém acertou propor-
cionalmente menos empresas das estimadas como de alto risco.

No contexto de contratos na esfera municipal, consideramos que o algoritmo de mitiga-
¢do que apresentou melhores resultados foi o Adversarial Debiasing. A melhora na justica
ocorreu em apenas uma classe sensivel - empresas jovens -, onde haviam duas caracteristicas
sensiveis. Além disso, houve também uma melhora considerdvel no recall, porém uma piora
considerdvel no precisao e fl-score. Ou seja, apesar do modelo ter proporcionado uma me-
lhor deteccdo das empresas de alto risco, ele também acarretou em mais erros na propor¢ao
das empresas estimadas como de alto risco.

Um fato curioso € que o algoritmo Calibrated Equalized Odds nao proporcionou mu-
dancas nos resultados, exceto no contexto de empresas na esfera municipal com abordagem
ad-hoc. Provavelmente esse contexto foi o que mais teve melhoras na justica porque era o
contexto mais tendencioso, como visto no Capitulo E}

Para o contexto de empresas na esfera municipal, seja na abordagem ad-hoc ou via apren-
dizagem de mdaquina, além de apresentar melhoras na justica, houveram grandes melhoras
na eficdcia dos modelos. Nos demais contextos houveram trade-offs entre a justica e a efica-
cia dos modelos. Cada contexto apresentou um algoritmo que melhor se encaixou, ou seja,
nio houve uma concordancia de qual o melhor algoritmo de mitigagcdo. Isso significa que
os resultados apontam que caso os 6rgdos de controle apliquem modelos de mitigacdo de
injusticas na estimativa de risco haverd uma melhora na justica para pelo menos uma classe

sensivel. Além disso, metade dos cendrios apontam para uma melhora da eficicia dos mode-
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los seguidos da melhora na justica, ou seja, os modelos proporcionam um melhor acerto das
empresas estimadas como de alto risco ou detectam mais empresas de alto risco.
Identificamos que o algoritmo que mais melhor performou foi o Calibrated Equalized
odds, tendo em vista que melhorou a justica para 75% das caracteristicas. Porém foi um
dos piores algoritmos em termos de abrangéncia, tendo em vista que em 3 dos quatro cena-
rios nao produziu diferengas na justica. Identificamos também que o melhor algoritmo com
relagcdo a eficdcia é o Disparate Impact Remover, pois em todos os cendrios em que pdde
ser aplicado permaneceu com a mesma eficicia ou melhorou. Porém, ao analisar a melhora
da justica, este algoritmo ndo performou muito bem, pois apresentou melhoras apenas em
1 dos 3 cendrios em que o algoritmo pdde ser utilizado. Por fim, identificamos que o algo-
ritmo que melhorou a justica em maior quantidade de cendrios foi o Adversarial Debiasing,
pois melhorou a justi¢a para pelo menos uma classe sensivel em todos os cendrios que pdde
ser aplicado. Porém essa melhora da justica acarretou em um grande trade-off na eficécia,
pois, apesar de ter melhorado a revocagdo em todos os cendrios aplicados, também piorou o

F1-score e precisao.



Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Discussao

O objetivo deste trabalho foi avaliar a justica em aprendizagem de maquina para estimativa
de risco e mitigacao de injusti¢as no cendrio de investigacdo de gastos publicos, mais espe-
cificamente na estimativa de risco de contratos publicos e empresas. Até entdo nenhuma de
avaliacdo da justica neste cendrio foi encontrada, logo percebemos a necessidade de tratar
deste assunto. Desta forma, esse trabalho contribui tanto para o cendrio de justica em apren-
dizagem de mdquina, como também inicia uma andlise da justica sobre a investigacdo de
gastos publicos.

Nossas andlises mostram que a estimativa de risco de contratos publicos e empresas é
injusta contra pelo menos uma classe sensivel em todos os cendrios analisados. Os resul-
tados indicam que empresas jovens sdo mais falsamente acusadas quando comparadas com
empresas consolidadas em todos os cendrios, além de outras classes sensiveis também serem
em contextos especificos. Uma estimativa de risco que seja enviesada contra empresas jo-
vens pode desencorajar a participacdo no processo licitatério mesmo que elas tenham plena
capacidade de execug¢do do objeto da licitagdo.

As disparidades foram observadas tanto em estimativas de risco em uma abordagem ad-
hoc quanto via aprendizagem de méquina. Elas existem tanto no ambito federal quanto no
municipal, e tanto no nivel de contrato quanto no nivel de empresa. Além disso, tanto as
caracteristicas criadas por especialistas em controle quanto por pesquisadores em aprendi-

zagem de mdaquina levam a resultados semelhantes. Isso mostra que esse € um cendrio em
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que a avaliacdo da justica na estimativa de risco por parte dos 6rgaos de controle € de grande
importancia.

Ao analisar os resultados percebemos que as disparidades que indicam injusti¢as sdo
seguidas, por vezes, da auséncia de disparidade de eficicia. Quando esse caso ocorre o
modelo estd sendo totalmente injusto, pois ele acusa falsamente empresas como arriscadas,
sem nenhum ganho com isso. Isso pode levar a auditores investigarem sem necessidade
contratos ou empresas, tendo em vista que a estimativa de risco acusa falsamente como de
alto risco essas classes sensiveis, havendo assim um desperdicio dos recursos publicos. J4
quando existe tanto a disparidade que indica injusti¢ca quanto a de eficicia temos um caso
critico, pois descobrir mais irregularidades sem se importar se estd prejudicando empresas
¢ imoral. Empresas jovens ainda estdo se estabelecendo no mercado, mas mesmo assim 0s
orgaos de controle desconfiam excessivamente delas. Caso o auditor venha acusar falsamente
a empresa tendenciado pela estimativa de risco, ela pode ser sobrecarregada financeiramente
para provar sua inocéncia. Isso pode prejudicar também a maquina publica, por exemplo:
caso uma construtora jovem esteja prestando servi¢o para o estado e uma falsa acusacao
prejudique financeiramente a empresa, pode acarretar em falta de recursos para completar a
obra. Desta forma pode acarretar em um atraso da obra, ou até mesmo em uma paralisacao
da mesma.

Nosso experimento de mitigagdao de injusticas mostra que ao aplicar modelos com este
propdsito € possivel encontrar uma melhora na justica em pelo menos uma classe sensivel
dos dados para pelo menos um algoritmo de mitigagdo em diferentes contextos. Além disso,
os algoritmos puderam mitigar injusticas contra empresas jovens, visto anteriormente, em
trés dos quatro cendrios abordados.

Os algoritmos de mitigagdo que apresentaram melhores resultados variaram em fung¢do
do contexto. Em dois dos quatro contextos houve uma melhora na eficicia dos modelos
seguido da melhora na justica. Nos dois cendrios restantes houve um grande trade-off entre
a melhora na eficdcia e na justica. Apesar de obter uma melhora na revocacao e melhorar
a justica para pelo menos uma classe sensivel de pelo menos metade das caracteristicas
sensiveis, houve uma piora considerdavel na precisdo e fl-score. A melhora na justica pode
ajudar empresas que estdo tentando se estabelecer no mercado, tendo em vista que a taxa de

erro da estimativa de risco ndo serd tdo desigual quando comparadas classes sensiveis com
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o grupo de referéncia. Empresas jovens, por exemplo, serdo menos falsamente acusadas
como de alto risco caso esses modelos de mitigacdo sejam aplicados nos 6rgaos de controle.
A melhora na eficdcia ajudard os 6rgdos de controle a investigar empresas que t€m maior
chance de rescindir os contratos, reduzindo assim os recursos publicos que sdo utilizados
para investigar empresas que t€m menor chance de rescindir contratos.

Como o objetivo do trabalho € analisar injusticas e mitigé-las, concluimos que o melhor
algoritmo de mitigacdo é o Adversarial Debiasing, tendo em vista que melhorou a justica
de pelo menos uma classe sensivel em todos os cendrios aplicados. Porém essa melhora da
Justica acarretou em um grande trade-off de eficdcia, tendo em vista que o algoritmo propor-
ciona uma melhora na revocagdo, mas uma piora no Fl-score e precisdo. Caso o requisito
principal seja permanecer ou melhorar a eficdcia ao passo que tenta melhorar a justica, con-
cluimos que o melhor algoritmo é o Disparate Impact Remover. Esse algoritmo permaneceu
com a mesma eficicia ou melhorou em todos os cendrios estudados, ao passo que apresen-
tou melhora na justica em um terco dos cendrios aplicados. Por dltimo, concluimos que o
Calibrated Equalized Odds pode ser uma boa op¢ao caso o cendrio tenha uma injusti¢a mais
evidente, tendo em vista que esse algoritmo apresentou melhoras na justica e eficicia no
cendrio com maior quantidade de caracteristicas sensiveis injusticadas.

Desta forma, a andlise de justica aponta que o cendrio de estimativa de risco para fis-
calizagdo de contratos publicos € tendenciosa. Além disso, nossos resultados mostram uso
de algoritmos de mitiga¢do de injusticas funcionam bem em certos cendrios, sendo essa uma
abordagem promissora para serem utilizadas por 6rgaos de controle em futuras investigagdes

de contratos publicos.

7.2 Limitacoes

Este estudo inicia a andlise e debate da justica na estimativa de risco para gastos publicos.
Como as caracteristicas sensiveis identificadas sdo contingente da estrutura dos dados, as
caracteristicas utilizadas nesse trabalho nio s@o as Unicas existentes para todos os cendrios
de investigacdo de contratos. Além disso, assumimos que as caracteristicas sensiveis dos
dados sdo relacionados ao tamanho da empresa, ou seja, entendemos que as empresas que

possuem caracteristicas sensiveis sdo mais frageis. Uma outra investigacido sobre o0 mesmo
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cendrio pode utilizar outras caracteristicas sensiveis.

Para a realizacdo deste trabalho assumimos que a estimativa de risco € realizada de modo
semelhante ao descrito por Sun e Sales [22] ou de maneira ad-hoc, através de ponderagdes
de caracteristicas da empresa. Caso um 6rgdo de controle ndo realize a estimativa de risco
através destes dois modos, a avaliac@o de justica, bem como a mitigacdo de injusticas, pode
ter de ser feita de maneira diferente da proposta. Além disso, assumimos que a melhor
métrica para avaliar a justica neste cendrio € a disparidade da TFP. Caso outra interpretacao
da justica seja avaliada para o cendrio, outras conclusdes poderiam ser tomadas, tendo em
vista que outra métrica de avaliacdo de justica seria utilizada.

Nos dados abordados, as caracteristicas sensiveis sdo uma pequena porcao dos dados.
Desta forma, mesmo ao realizar o bootstrap estratificado, nao foi possivel encontrar inter-
valos de confianga pequenos. Isso acarretou em incertezas, pois houveram alguns casos que
ndo se pode afirmar se existe ou ndo injustica para o experimento de andlise de justica. Da
mesma forma, para o experimento de mitigacdo de injusticas, houveram casos que nio se
pode afirmar e se existe melhora, piora ou mesmo se nao existe diferenga ao aplicar determi-
nado método.

Por dltimo, este cendrio tem uma caracteristica particular, pois o rétulo para um contrato
ser considerada de alto risco é quando um contrato € rescindido. Desta forma, apenas con-
tratos que foram investigados que podem ser considerado de alto risco. Ou seja, ainda que
um contrato esteja rotulado como de baixo risco, existe a possibilidade de na verdade ele ser

de alto risco, caso uma investigacao tivesse sido realizada.

7.3 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros podem investigar métodos para mitigar a injustica no uso de AM com
as caracteristicas sensiveis que identificamos, bem como outras caracteristicas identificadas
como sensiveis contingente do novo conjunto de dados. Novos experimentos com dados
de outros estados e outros 6rgaos de controle também sdo necessdrios para avaliar quao
generalizdveis sdo os nossos resultados. Experimentos com bases maiores, incluindo todo
0 Brasil também melhorariam a precisdo dos intervalos de confianga que estimamos. Por

ultimo, seria interessante utilizar novas técnicas de mitigacdo de injusti¢as para experimentar
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novas abordagens.
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