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Resumo

Os conjuntos de dados frequentemente contém vieses que prejudicam determinados gru-
pos. Geralmente, ¢ muito dificil eliminar totalmente esses vieses. No entanto, deve-se
sempre tentar minimiza-los. O presente estudo tem como principal objetivo identificar
a presenca de viés em diferentes conjuntos de dados. Para validar a abordagem, foram
realizados testes praticos em Python, com diferentes conjuntos de teste. Foram utilizados
dois conjuntos de dados de contextos distintos. Aplicaram-se os testes estatisticos Qui-
Quadrado (x?) e ANOVA para identificar possiveis vieses, interpretando os resultados em
funcao do nivel de significancia de 1% e dos testes de hipéteses. Além disso, aplicou-se
a técnica de balanceamento de dados Random Oversampling, uma vez que os resultados
continham vieses. A combinacao dos testes estatisticos e da técnica de balanceamento
permitiu analisar os resultados dos testes estatisticos antes e depois do balanceamento,
demonstrando a eficacia das abordagens na detecdo e mitigacdo de vieses, contribuindo

para sistemas mais justos.

Palavras-chave: ANOVA, Balanceamento de dados, Inteligéncia Artificial, Qui-Quadrado,

Viés algoritmico.



Abstract

Datasets often contain biases that disadvantage certain groups. It is generally very difficult
to eliminate these biases. However, one should always try to minimize them. The main
objective of this study is to identify the presence of bias in different datasets. To validate
the approach, practical tests were performed in Python with different test sets. Two
datasets from distinct contexts were used. Chi-square (x?) and ANOVA statistical tests
were applied to identify possible biases, interpreting the results based on a significance
level of 1% and hypothesis testing. In addition, the Random Oversampling data balancing
technique was applied, as the results contained biases. The combination of statistical tests
and the balancing technique allowed for the analysis of the statistical test results before
and after balancing, demonstrating the effectiveness of the approaches in detecting and

mitigating biases, contributing to fairer systems.

Keywords: Algorithmic Bias, ANOVA, Artificial Intelligence, Chi-Square, Data Balan-

cing.
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Capitulo 1

Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) vem-se tornando cada vez mais presente em diversos setores
da economia mundial, abrangendo areas como a saude, a seguranca, o recrutamento e o
setor financeiro. As organizagoes procuram incessantemente qualidade, produtividade e
redugéo de custos [16].

A crescente utilizacdo de IA tem trazido avancos importantes para diversos setores.
No entanto, esta modernizagao também levanta preocupacoes relevantes, como a presenca
de viés algoritmico, uma vez que os sistemas de TA dependem da qualidade e represen-
tatividade dos dados utilizados para o seu treino. Contudo, esses dados frequentemente
carregam consigo preconceitos e desigualdades historicas, sociais e culturais, que acabam
por ser reproduzidos ou até amplificados pelos algoritmos. Assim, o viés nos dados é uma
das principais causas de discriminacao em sistemas de IA, afetando desde a imparcialidade
das decisoes automatizadas até a confiabilidade das aplicagoes tecnologicas [61].

O viés algoritmico consiste numa tendéncia ou distor¢ao nos dados que pode fazer com
que as conclusoes se afastem da realidade. Pode ocorrer de diversas formas: por normas
organizacionais que favorecam um grupo em detrimento de outro, viés inconsciente ou
consciente dos programadores, uso de dados historicos preconceituosos, selecao de varia-
veis associadas a caracteristicas discriminatoérias e a falta de dados de grupos minoritarios
durante o treino do modelo. Sendo assim, torna-se fundamental compreender e assegurar

que o processo de decisao nao prejudique um grupo especifico de pessoas ou, mesmo, um



individuo. Para tal, é necessario recorrer a técnicas que permitam detetar os vieses e,
sempre que possivel, corrigi-los.

Ha desafios significativos na criagdo de sistemas de IA éticos e livres de vieses, mas
os principios éticos podem servir de base para que as organizagoes integrem a ética no
desenvolvimento destes sistemas. A ética desempenha um papel fundamental, estabele-
cendo principios e requisitos a seguir. Elementos como o respeito pela autonomia humana,
privacidade e justica devem ser incorporados, juntamente com transparéncia e responsa-
bilidade, de modo a garantir a compreensibilidade e o controlo destes sistemas [16].

O propésito deste trabalho é explorar indicadores para identificar a presenca de vieses
em diferentes conjuntos de dados. O primeiro conjunto de dados refere-se a abordagens
policiais na cidade de Minneapolis (EUA), utilizado para verificar se existiam diferengas
significativas entre grupos raciais. O segundo conjunto aborda o desempenho académico
no ensino a distancia, onde foram analisadas varidveis como o tempo de ecra, o sono e o
nivel de stress dos estudantes, com o objetivo de perceber se influenciam o desempenho
académico. Para identificar a presenca de viés, aplicaram-se os testes estatisticos Qui-
Quadrado (x?) e Andlise de Variancia (ANOVA), que permitem verificar se h4 relacoes
entre variaveis e se as diferencas observadas sao estatisticamente relevantes. A analise dos
resultados permitiu identificar a presenca de vieses nos dados. Para validar o desempe-
nho das técnicas aplicadas, aplicou-se a técnica Random Ouversampling para equilibrar as
classes e reduzir esses vieses, permitindo comparar os resultados antes e depois do balan-
ceamento. A comparacao mostrou que o Random Ouversampling contribuiu para reduzir
os vieses presentes nos dados, tornando os resultados mais equilibrados e consistentes.
Assim, este trabalho demonstra que o uso combinado de testes estatisticos e técnicas de

reamostragem pode ser util para detetar e reduzir vieses em diferentes conjuntos de dados.



1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é explorar indicadores para identificar viés em dife-
rentes conjuntos de dados, para alcanca-lo foram estabelecidos objetivos secundarios, que

incluem:

e Investigar os conceitos tedricos e os estudos ja realizados sobre o viés, bem como os

seus impactos e as diferentes estratégias utilizadas para a sua detecao.

e Selecionar e preparar conjuntos de dados adequados para a anélise, garantindo que

apresentem qualidade suficiente para o estudo.

e Aplicar testes estatisticos, como o Qui-quadrado e a ANOVA, com o intuito de
identificar relagoes significativas entre varidveis e possiveis evidéncias de viés, bem
como recorrer a técnica de Random QOversampling para efectuar o balanceamento

dos dados e validar o desempenho dos testes estatisticos.

e Analisar e discutir os resultados obtidos, comparar os resultados antes e depois da

aplicagao da técnica de balanceamento dos dados.

1.2 Estrutura do Documento

Para os objetivos propostos neste trabalho, o documento foi estruturado em seis capitulos:

e Capitulo 1: Introducao - Apresenta o contexto geral do tema, destacando a
relevancia da TA e as preocupacoes associadas ao viés algoritmico. Além disso,

explica o propésito do trabalho, os objetivos e a sua estrutura.

e Capitulo 2: Revisao de Literatura - Inclui estudos anteriores relacionados com
o viés algoritmico, com exemplos praticos da aplicacao dos testes Qui-Quadrado e
ANOVA em contextos de analise de comportamento, bem como o uso da técnica

SMOTE e Random QOwversampling na classificagdo de dados desequilibrados.



e Capitulo 3: Conceitos Teoéricos - Descreve os fundamentos teoricos, abordando
temas como Inteligéncia Artificial, Machine Learning, tipos de viés, (Algoritmo,
Humano) testes estatisticos (Qui-Quadrado e ANOVA) e técnicas de balanceamento

de dados (Oversampling, Undersampling e métodos hibridos).

e Capitulo 4: Metodologia - Apresenta e explica detalhadamente os dois conjuntos
de dados utilizados no estudo (operagoes policiais em Minneapolis e desempenho
académico em ensino a distancia) incluindo estatisticas descritivas e o procedimento

seguido para identificar possiveis vieses.

e Capitulo 5: Resultados e Discussao - Demonstra e interpreta os resultados
obtidos com os testes estatisticos, aplicados aos dois conjuntos de dados e graficos,
incluindo a comparacao antes e depois da aplicacao da técnica de balanceamento.
Além disso, sao analisados e comparados os métodos utilizados, avaliando a eficicia

das técnicas estatisticas e de balanceamento.

e Capitulo 6: Conclusoes e Trabalhos Futuros - Resume as principais conclusoes

alcancadas e propoe possiveis prolongamentos do trabalho.



Capitulo 2

Revisao da literatura

Este capitulo apresenta uma revisdo detalhada da literatura que fundamenta a analise
de indicadores para identificar vieses em diferentes conjuntos de dados, especialmente em
contextos de abordagens policiais e ensino a distancia. Além disso, descrevem-se as técni-
cas para detetar e equilibrar classes e reduzir esses vieses. Entre os estudos que abordam
este tipo de andlise, destaca-se um estudo conduzido por Onookome-Okome et al. que
analisou mais de 170 mil abordagens policiais na cidade de Minneapolis a partir de da-
dos abertos do Departamento de Policia. O estudo identificou padroes significativos de
abordagens policiais, focando em inspeg¢des de pessoas e veiculos segundo caracteristicas
raciais. Os resultados evidenciaram que individuos negros e indigenas tém maior proba-
bilidade de serem submetidos a inspe¢des comparativamente a pessoas brancas. Mesmo
controlando variaveis como horario da abordagem, motivo e tipo de infragao, o viés racial
manteve-se estatisticamente significativo, apontando para uma discriminacgao racial nos
processos de abordagem policial [55].

No ambito da educacao a distancia, um estudo investigou os fatores que influenciam
o desempenho académico de estudantes em ambientes virtuais de ensino online. Entre
as variaveis estudadas, apoio familiar, influéncia dos colegas, gestdo financeira e ambi-
ente de estudo/ensino, apenas o apoio familiar demonstrou influéncia estatisticamente
significativa no desempenho académico. Esta constatacao ressalta o papel fundamental

do envolvimento da familia para o sucesso dos estudantes em contextos remotos, onde



a auséncia de acompanhamento presencial pode intensificar disparidades socioeducativas
[46]. Por outro lado, El Refae et al indicaram que o desempenho académico no ensino a
distancia nao sofreu impactos negativos, pelo contrario, verificou-se uma melhoria signi-
ficativa nos resultados durante a implementacao deste formato, evidenciando o potencial
do ensino a distancia para ampliar o acesso e melhorar o desempenho [26].

Tendo em conta que os vieses podem manifestar-se em diferentes dominios, incluindo
seguranca publica e educacao, é relevante considerar o seu impacto em sistemas automa-
tizados de decisao.

Nesse sentido Simonetta et al destacam que sistemas automatizados de decisdo podem
produzir impactos discriminatoérios quando treinados com conjuntos de dados desequili-
brados, reforcando vieses existentes. Assim, a analise prévia das caracteristicas do con-
junto de dados é essencial para identificar antecipadamente possiveis distor¢oes e garantir
decisOes mais justas, especialmente em contextos sensiveis como abordagens policiais e
educagao [69].

Diversos estudos aplicaram técnicas estatisticas para identificar e corrigir esses vieses.
O Reis et al utilizaram o teste Qui-quadrado para verificar associacao entre varidveis,
analisando a influéncia do sexo em decisoes de risco, mostrando que o género pode afetar
escolhas especificas mesmo diante de tendéncias gerais semelhantes entre grupos [58].

J&, o Moore et al aplicaram ANOVA para comparar médias entre grupos, medindo o
efeito de estimulos monetarios na predisposicao psicolégica de pedir ajuda [52].

No campo académico, estudos sobre o ensino de programacao aplicaram a técnica
SMOTE para corrigir desequilibrios na distribuicao de dificuldades das questoes, permi-
tindo o treino de classificadores mais equilibrados [24].

Além disso, Lobo et Martins avaliaram cinco algoritmos de aprendizagem automatica
para analisar sentimentos em manchetes de noticias sobre a Politec. Foram aplicadas
técnicas de balanceamento de classes, como Random Oversampling, SMOTE e SMOTE
+ Tomek Links, para equilibrar os dados. Estas abordagens melhoraram a classificacao
de noticias positivas e negativas, sendo o Random QOuversampling particularmente eficaz,

ao permitir treinar modelos com distribuicio mais uniforme e aumentar a precisao na



classificagao [44].






Capitulo 3

Conceitos Teoricos

Neste capitulo, serao apresentados os principais conceitos, teorias e investigacoes rela-
cionadas com os vieses algoritmicos na Inteligéncia Artificial (IA), com o objetivo de

fundamentar a compreensao do tema abordado nesta dissertacao.

3.1 Inteligéncia Artificial

A TA é uma area da computacao dedicada ao desenvolvimento de algoritmos e sistemas
que realizam tarefas que exigem inteligéncia humana, como comunica¢ao em linguagem
natural e reconhecimento de imagens. Entre os exemplos mais conhecidos do uso da IA,
encontra-se a capacidade de comunicar na nossa linguagem, como os assistentes pessoais
dos nossos telemoveis, ou de interpretar o mundo, como no reconhecimento de imagens
realizado pelos carros auténomos [31].

Além disso, a IA permite que os sistemas técnicos identifiquem o contexto, resolvam
problemas e ajam no sentido de alcangar um objetivo especifico [29], podendo operar de
forma auténoma, aprendendo e melhorando continuamente a partir de novas informacgoes
e experiéncias, oferecendo solug¢oes avancadas para desafios do dia a dia, seja em negbcios,
satude, transportes ou na vida quotidiana [21].

Existem métodos especificos dentro do amplo campo da IA que contribuem para a

automatizagao de tarefas realizadas por humanos, entre os quais se destacam [42].

9



Machine learning (ML): E um método de andlise de dados que ocorre de forma
automatizada, utilizando um conjunto de algoritmos que extraem informacao com base
em dados [74].

Deep Learning (DL): Recorre a redes neuronais artificiais, inspiradas na estrutura
do cérebro humano, para a identificagdo do contexto. Estas redes possuem varias camadas,
responsaveis por processar dados em diferentes niveis de abstragao. Desta forma, o DL
permite executar tarefas como o reconhecimento de imagens, assistentes digitais, detecao
de fraude de cartao de crédito [6].

Grande parte dos sistemas de TA sao seguros e benéficos, proporcionando maior efi-
ciéncia e oferecendo solugoes para problemas complexos [17]. A TA trouxe uma série de

beneficios para a sociedade, entre os quais podem-se destacar:

e Automacao e eficiéncia: Reduzir a exposicao das pessoas a situacoes e atividades
de risco e diminuir a necessidade de realizar tarefas cansativas, repetitivas e moné-
tonas, libertando os seres humanos para atividades mais agradaveis e desafiadoras

120].

e Melhoria na satde: Avancos significativos na medicina, com a introducdo de
processos inovadores que ajudaram o trabalho de médicos e enfermeiros e, ao mesmo
tempo, beneficiaram diretamente os pacientes, permitindo diagnésticos mais precisos

e tratamentos personalizados [8, 20].

e Avancos econdmicos: A IA na economia tem o potencial de impulsionar um cres-
cimento econémico significativo. Ao simplificar processos, reduzir custos e promover
a inovacao, a IA pode atuar como um catalisador para ganhos de produtividade e

eficiéncia econdmica em geral [60].

e Seguranca e transparéncia: Tem o potencial de desempenhar um papel crucial
na fiscalizagao de governos e empresas, promovendo maior transparéncia e reduzindo

fraudes [20].
e Servicos (publicos e privados): E amplamente reconhecido que a IA tem um

10



grande potencial para melhorar os servigos publicos, permitindo que as empresas
oferegam solugoes mais personalizadas, de acordo com as necessidades especificas dos
consumidores, além de aumentar a qualidade e consisténcia dos servigos prestados

e melhorar a concegao e a implementacao de medidas politicas [20, 60].

Embora a maioria das aplicagoes da [A apresente poucos ou nenhuns riscos, algumas

utilizagdes podem ser prejudiciais. Dentre esses riscos, destacam-se [17]:

e Perda de empregos: Muitas func¢oes podem ser substituidas por maquinas, o que
pode gerar desemprego em massa [20]. Para além disso, a substituigdo das intera-
¢oes humanas por sistemas automatizados, em setores como a satude, a educagao
e o atendimento ao cliente, pode originar uma desumanizacao dos servicos, dimi-
nuindo a empatia, o acolhimento, o toque humano e a capacidade de compreender

as necessidades individuais das pessoas, elementos fundamentais nestas dreas [50].

e Desigualdade econémica: A IA tem o potencial de contribuir para a desigualdade
econémica, ao beneficiar de forma desproporcionada individuos e corporagoes ricas
[48]. No entanto, empresas e paises que investirem mais em [A terdo vantagens

competitivas [20].

e Privacidade e seguranca de dados: A medida que os sistemas de IA se tornam
mais avangados, os riscos relacionados com a seguranca e a privacidade aumentam.
Falhas no funcionamento e na comunicac¢ao entre diferentes partes do sistema, ata-
ques adversarias e problemas técnicos podem comprometer o desempenho da IA e
colocar em risco os utilizadores e a sociedade, violando a privacidade e provocando

o vazamento de informagcoes sensiveis [20, 72].

e Falta de transparéncia: A falta de transparéncia no funcionamento dos sistemas
de TA gera processos pouco claros, limita a possibilidade de verificacao, sobretudo
quando desenvolvidos por fornecedores privados [72]. Além disso, algoritmos com-
plexos podem tomar decisdes que afetam vidas sem que as pessoas compreendam

como essas escolhas sao feitas [20].

11



e Viés e discriminagao: Os sistemas de TA dependem das informagoes com que lhes

sao fornecidas. Muitos conjuntos de dados incorporam viés, o que pode resultar
em decisoes inconscientes. Casos de discriminacdo em processos de recrutamento,

concessao de crédito e policiamento. [5].

Impacto ambiental: O treino de modelos avancados de IA consome quantidades
elevadas de energia, contribuindo para emissoes de carbono e utilizacdo excessiva
de recursos naturais. A medida que cresce a procura por sistemas de IA, o impacto

ambiental torna-se uma preocupacao critica [38].

Dependéncia tecnolégica: A dependéncia excessiva de sistemas inteligentes pode
comprometer a capacidade humana de resolver problemas e tomar decisoes, espe-
cialmente em situacoes criticas. Quando a IA falha ou se encontra indisponivel, a

auséncia de competéncias humanas adequadas pode ter consequéncias graves [78].

O impacto e os desafios da TA na sociedade sdo questoes que ganham ainda mais rele-

vancia a medida que a adog¢ao dessa tecnologia cresce cada vez mais no nosso quotidiano.

Vale a pena notar que a influéncia da TA ji existe hd anos [53]. A Figura 3.1 apresenta a

evolucao do interesse da sociedade em aplica¢oes de IA, como o ChatGPT.

Interest over time

Al (world)
chatGPT (world)

Search hits

Jul 2022 Oct 2022 Jan 2023 Apr 2023
Date

Figura 3.1: Dados de Pesquisa do Google para Al e ChatGPT ao longo do tempo [65].
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O grafico presente na Figura 3.1, demonstra o sucesso surpreendente de aplicagoes
como o ChatGPT, que ultrapassou gigantes digitais como o TikTok ou o Instagram em
termos de utilizagdo no seu primeiro meés, é um reflexo claro de como a sociedade esta
cada vez mais preparada para adotar novas tecnologias [54]. Além disso, é possivel notar
uma grande explosao do interesse nos termos IA e ChatGPT no tltimo més de novembro,
segundo os dados recolhidos de pesquisa da Google quando o GPT 3 foi lancado ao publico.
Desde entao, as pesquisas no Google de ambos os termos tém crescido rapidamente, com

outro pico em ChatGPT em margo de 2023 [65].

3.1.1 Machine Learning

O Machine Learning (ML) é um subcampo da TA que usa algoritmos treinados em conjun-
tos de dados para criar modelos capazes de realizar tarefas que, de outra forma, s6 seriam
possiveis para humanos, como categorizar imagens, analisar dados ou prever flutuagoes
de pregos [15].

O ML comega com a recolha de dados, nimeros, fotos ou texto, como transagoes
bancarias, fotos de pessoas ou até mesmo itens de padaria, registos de reparo, dados de
séries temporais de sensores ou relatorios de vendas. Esses dados precisam ser preparados
para que o modelo de ML possa aprender e fazer previsoes precisas [10].

O ML depende da qualidade dos dados utilizados no treino. Se esses dados nao
representarem a realidade, o modelo ira fornecer vieses nos resultados. Dados fidveis e
variados sao fundamentais para que o modelo seja eficaz. No entanto, a qualidade dos
dados é crucial, pois a IA reproduzird o conhecimento que estd impregnado neles [47].

O ML auxilia as empresas em funcgoes essenciais, como a detecao de fraudes, identifica-
¢ao de ameagas a seguranga, personalizagao e recomendacoes, atendimento automatizado
ao cliente através de chatbots, transcricao e traducao, andlise de dados, entre outras. Esta
tecnologia estd também a impulsionar inovagdes promissoras para o futuro, como veiculos
auténomos, drones e avides, realidade aumentada e virtual, bem como a robdtica. Os

algoritmos de ML podem ser classificados em diversas categorias, conforme o objetivo e
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a natureza do aprendizado [57]. As principais categorias incluem :

o Supervised Learning - Essa técnica é baseada em dados rotulados. Neste processo
um conjunto de dados rotulados é usado para elaborar modelos de forma a que
estes reconhecam padroes permitindo que o sistema sugira decisoes baseadas nesses
exemplos. Assim, os modelos podem identificar respostas ou classifica¢ées futuros
em dados, este processo pode ser aplicado em diversos contextos, como classifica¢ao
de e-mails de spam [34], detegdo de fraudes, previsdo de vendas, reconhecimento e

classificagdo de imagens [13].

e Unsupervised Learning - Esta técnica nao requer que os dados sejam rotulados.
Ou seja, o modelo pode identificar padroes e informagoes dos dados [34]. E am-
plamente utilizada em diversas areas, entre as quais se destacam a segmentacao de

clientes, a recomendacao de produtos e reconhecimento de imagens [13].

e Reinforcement Learning - Nesta técnica os modelos sdo melhorados durante o
processo. Os modelos tentam diferentes solu¢oes até encontrar a mais adequada para
o problema que estd a tentar resolver [34]. A sua aplicacdo estende-se a multiplos

dominios, entre os quais se incluem, a robédtica e os Videojogos [13].

Embora muitas vezes sejam confundidos como sinénimos, ML e IA ndo sd@o a mesma
coisa [36]. A TA é o campo mais amplo, enquanto o ML é uma subcategoria especifica
dentro da TA, focada na capacidade das maquinas de aprender a partir de dados [22].
Tanto a IA como o ML tomam decisdes com base em grandes volumes de dados, pro-
cessando, interpretando e aprendendo com eles. No entanto, é importante lembrar que
os algoritmos responsaveis por estas tarefas sdo programados por seres humanos. Por
essa razao, preconceitos raciais, de género ou outros podem, mesmo que de forma nao

intencional, ser incorporados nos sistemas [19].
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3.2 Viés em Machine Learning

O viés em ML ou viés de algoritmo refere-se a uma discriminagao repetitiva e possivel-
mente indesejada nos resultados fornecidos por sistemas de IA sobre determinado tépico,
decorrente de um julgamento ou favoritismo, levando a resultados distorcidos [35].

Além disso, o viés na IA pode ser incorporado nos modelos em consequéncia dos dados
utilizados para o seu treino. Estes modelos identificam padroes e correlagoes nos dados,
com o intuito de formular previsdes e apoiar a tomada de decises [62]. Quando os algo-
ritmos detetam padroes associados a preconceitos histéricos ou a disparidades sistémicas
presentes nos dados de origem, as suas conclusées podem reproduzir e até amplificar esses
mesmos preconceitos. Dado que os modelos de ML trabalham com elevadas quantidades
de informacao, mesmo pequenos enviesamentos nos dados de treino podem resultar em
decisbes discriminatérias em larga escala [62].

Os vieses podem variar em termos de consciencializagdo, mas todos tém o potencial
de afetar negativamente a tomada de decisdo. No entanto, eles manifestam-se de varias
formas, dependendo do dominio, contexto e objetivo do sistema, sendo alguns dos mais

comuns descritos de seguida.

3.2.1 Viés do algoritmo

O viés manifesta-se como uma inclinagao irracional a atribuir um julgamento mais favora-
vel ou desfavoravel a alguma coisa, pessoa ou grupo. Ocorre quando o préprio algoritmo
tem falhas, erros ou suposicoes que afetam seu desempenho ou logica. Por exemplo, se
o algoritmo usa um modelo simplificado ou impreciso, ou se baseia em uma determinada
métrica ou critério que nao é relevante ou apropriado [12]. O viés algoritmico na IA pode

se manifestar de varias formas [65]:

e Viés de Representagao: quando os dados usados para treinar modelos de TA nao
representam adequadamente a diversidade da populagao ou do problema que estao

tentando resolver, resultando, por exemplo, em viés em determinado contexto.
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e Viés de Desempenho: quando um modelo de TA funciona bem para um grupo

de pessoas, mas nao para outros devido a caracteristicas especificas.

e Viés de Confirmacao: quando os algoritmos de IA sao projetados para favorecer

informagoes que confirmam crengas ou esteredtipos pré-existentes.

e Viés de Dados: quando os dados usados para treinar modelos de IA contém

preconceitos ou refletem desigualdades existentes na sociedade.

3.2.2 Viés humano

O viés humano ocorre quando os designers, desenvolvedores do algoritmo tém preferéncias,
opinioes ou expectativas conscientes ou inconscientes que influenciam o sistema de TA.
Os sistemas de IA aprendem com dados existentes, identificando padroes e correlagoes
para tomar decisoes. Quando os dados usados no ML sao tendenciosos, possuem precon-
ceitos sociais ou estao desequilibrados, a IA pode replicd-los e até amplifica-los, o que

pode comprometer a imparcialidade e a justi¢a dos resultados gerados [37, 45].

e Dados de treino nao representativos: Se o conjunto de dados de treino nao

refletir a diversidade da populagdo, o modelo podera gerar resultados distorcidos.

e Conjuntos de dados desequilibrados: Quando uma classe se sobressai nos da-

dos, o modelo tende a favorecer essa classe em detrimento das outras.

e Dados nao estruturados ou mal rotulados: A falta de organizagao ou rotulacgao

errada dos dados pode conduzir a modelos enviesados.

e Baixa qualidade dos dados: Dados imprecisos ou incompletos podem originar

decisOes enviesadas.

e Algoritmos preconcebidos: Algoritmos baseados em pressupostos preconcebidos

podem gerar resultados tendenciosos.
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Detetar viéses em sistemas de TA exige uma abordagem sistematica e rigorosa que
envolve varias etapas e perspetivas. A analise de dados, a analise de algoritmos, a analise
humana e a andlise de contexto sao métodos utilizados para detetar vieses em sistemas

de TA [43].

e A anilise de dados: Pode recorrer a estatistica descritiva, visualizacao de dados,

avaliacao da qualidade dos dados e amostragem de dados.

e A andlise de algoritmos: Utiliza revisao de c6digo, teste de algoritmos, auditoria

de algoritmos e transparéncia de algoritmos.

e A analise humana: Pode recorrer a investigacao, entrevistas, discussoes em grupo

e testes com utilizadores.

e A analise de contexto: Pode recorrer a andlise de cenarios, avaliacao de impacto,

revisao ética e conformidade legal.

Todas essas técnicas podem ajudar a identificar quaisquer erros, lacunas, outliers,
desequilibrios, bugs, limitacoes, complexidades, opinides, feedbacks, reclamacoes ou in-
compatibilidades que possam introduzir vieses.

Existem diversas ferramentas e softwares disponiveis que auxiliam na analise de vieses.
Softwares como o R e o Python oferecem pacotes especificos para a detecao e corregao
de vieses. Além disso, plataformas de visualizacdo de dados podem ajudar a identificar
padrdes que indicam a presenca de vieses. A escolha da ferramenta adequada depende do
tipo de andlise e dos dados disponiveis [27].

Para usar essas técnicas e ferramentas de forma eficaz, deve-se definir o contexto
e os objetivos do seu processo de detecdo de viés, selecionar as técnicas e ferramentas
apropriadas, aplicd-las ao seu sistema de IA e, posteriormente, analisar, relatar e tomar
decisdes com base nos resultados [43].

Os impactos do viés na IA podem ser vastos e profundos. Quando nao é devidamente
abordado, o viés pode acentuar desigualdades sociais, reforgar esteredtipos e violar normas

legais. Entre os impactos mais comuns, destacam-se [62]:
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e Desigualdades sociais: O viés na [A pode agravar desigualdades sociais ja exis-

tentes, afetando de forma desproporcionada comunidades marginalizadas e contri-

buindo para o aumento das disparidades econémicas e sociais.

Reforco de esteredtipos: Sistemas de IA tendenciosos podem consolidar estered-
tipos negativos, perpetuando percegoes e tratamentos discriminatorios com base na

raga, género ou outras caracteristicas.

Questoes éticas e legais: A presenca de viés em sistemas de [A levanta sérias
preocupagoes éticas e legais, colocando em causa a equidade e a justica das deci-
soes automatizadas. As organizagoes devem gerir cuidadosamente estas questoes,
de forma a garantir o cumprimento das normas legais e o respeito pelas responsabi-

lidades éticas.

Impactos econémicos: Algoritmos enviesados podem prejudicar injustamente
certos grupos, limitando oportunidades de emprego e perpetuando desigualdades

no local de trabalho

Impactos nos negdcios: O viés nos sistemas de TA pode originar decisdes erradas
e reduzir a rentabilidade das empresas. Caso os enviesamentos presentes nas suas
ferramentas de TA se tornem publicos, as empresas poderao sofrer danos reputacio-

nais, perdendo a confianca dos consumidores e quota de mercado.

Impactos na satide e seguranga: No sector da satde, ferramentas de diagnéstico
enviesadas podem conduzir a diagnosticos incorrectos ou a planos de tratamento
subo6ptimos para determinados grupos populacionais, agravando desigualdades no

acesso e qualidade dos cuidados de saude.

Bem-estar psicolégico e social: A exposicao repetida a decisoes enviesadas por
parte da IA pode provocar niveis elevados de stress e ansiedade nos individuos

afectados, com consequéncias negativas para a sua saide mental e bem-estar.



Mitigar o viés algoritmico é um desafio complexo, mas essencial para garantir que
os modelos de TA sejam justos e inclusivos [73]. Embora seja quase impossivel eliminar
completamente o viés nos sistemas de [A, algumas a¢oes podem ser tomadas para evitar

que o viés ocorra [71].

e Recolha e Validacao de Dados Representativos: A recolha de dados repre-
sentativos é essencial para garantir que os modelos de IA sejam justos e precisos. E
crucial que os dados utilizados representem a heterogeneidade da base de clientes,
considerando aspetos como género, raga, faixa etaria, localizagao geografica e status

socioeconomico, entre outros.

e Revisao e Monitorizagao Continua de Algoritmos: A implementagao de au-
ditorias algoritmicas regulares permite a identificagdo de vieses ao longo do ciclo de
vida do modelo. Isso inclui a realizacao de testes com diferentes subgrupos demo-
graficos para avaliar o desempenho do modelo e identificar possiveis disparidades.
Essas auditorias devem ser acompanhadas de ajustes continuos nos algoritmos para

corrigir quaisquer distor¢oes identificadas.

e Intervencao Humana nas Decisoes: A intervencao humana continua a ser cru-
cial para garantir a equidade nas decisoes. Isto pode significar a revisdo manual
de decisoes criticas, como a aprovacao de crédito para aquisicao de servigos ou a
definicao de estratégias de retencao de clientes. O envolvimento humano permite a
aplicagao de um julgamento ético e a consideracao de contextos especificos que os

algoritmos podem nao conseguir captar.

e Diversidade na Identificagdo e Recolha de Amostras: A reducao do viés al-
goritmico nao é apenas uma questao técnica, mas também cultural. As equipas de
desenvolvimento e de gestao devem estar conscientes dos riscos associados ao viés
e devidamente preparadas para os identificar e corrigir. Um processo de identifica-
¢ao e recolha de dados bem estruturado é essencial para garantir que as amostras

recolhidas representem, de forma justa, a diversidade da populacao alvo.
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e Desenvolvimento de Modelos Justos e Inclusivos: Para além de corrigir en-

viesamentos existentes, é fundamental adotar uma abordagem proativa no desen-
volvimento de modelos que integrem, desde a sua concegao, principios de justica e
inclusao. Isto pode incluir a definicaio de métricas especificas para avaliar a equi-
dade dos modelos, bem como a aplicacao de técnicas de Fairness-Aware ML, que

ajustam os modelos de forma a minimizar disparidades entre diferentes grupos [73].

A reducao do viés em sistemas de IA enfrenta diversos desafios, entre os quais se

destacam [12]:
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e Equilibrio entre viés e precisao: Reduzir o viés sem comprometer a precisao dos

modelos é uma tarefa complexa. Em muitos casos, remover dados sensiveis pode
prejudicar o desempenho do sistema, sendo necessario recorrer a abordagens mais

sofisticadas que conciliem justica e eficacia.

Falta de transparéncia e documentacgao: A escassez de documentagao técnica
clara sobre os algoritmos dificulta a compreensao por parte do publico e dos re-
guladores, comprometendo a capacidade de identificar e corrigir enviesamentos. E
fundamental encontrar um equilibrio entre transparéncia e protecao de propriedade

intelectual.

Falta de diversidade nas equipas de desenvolvimento: A auséncia de diver-
sidade nas equipas limita a identificacao de diferentes formas de viés. A inclusao
de profissionais com diferentes origens, géneros, areas de formacao e experiéncias

contribui para solugdes mais justas e representativas.

Desafios regulatoérios e de governacao: A legislacao tem dificuldade em acom-
panhar a velocidade da inovagao tecnoldgica, e muitas empresas, sobretudo pequenas
e médias, ainda nao dispoem de estruturas adequadas para assegurar a conformidade
com padroes éticos e legais. Existe também a preocupacao de que uma regulagao

excessiva possa travar a inovagao.



e Adaptacao regional de tecnologias globais: A importacao de tecnologias de-
senvolvidas noutros contextos, sem a devida consideracao pelas especificidades cul-
turais, legais e sociais locais, pode acentuar desigualdades existentes ou criar novos
enviesamentos. A regulagao devera assegurar que os sistemas de A sejam devida-

mente adaptados as realidades regionais.

3.3 Métodos para Combater Viés

Esta seccao descreve os métodos utilizados para identificar e analisar o viés presente num
conjunto de dados, bem como os procedimentos adotados para validar a metodologia
proposta.

De entre os diversos testes estatisticos existentes, existem varias formas de detetar
vieses nos dados, incluindo Teste T, Regressao Logistica, Qui-quadrado, ANOVA.
Cada uma destas técnicas oferece ferramentas especificas para investigar se variaveis ou
caracteristicas de diferentes grupos podem influenciar de forma desigual os resultados de

um estudo.

3.3.1 Teste T

E um tipo de teste estatistico usado para comparar as médias de dois grupos. Séo fre-
quentemente aplicados em estudos que envolvem a comparacao entre dois grupos inde-
pendentes, com um grupo tratado com A e o outro com B [41]. A férmula do Teste T é

apresentada abaixo na expressao 1 [7].

f= " (1)

onde t é o valor do Teste T, X; e X5 sao as médias dos dois grupos que estao sendo

2 ¢ o erro padrao agrupado dos dois grupos e n; e ny sdo o nimero de

comparados, s
observagoes em cada um dos grupos.

O teste T pode ser dividido em dois tipos [41]:
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e Teste T independente: Que pode ser usado quando os dois grupos em comparagao

sao independentes entre si.

e Teste T pareado: Que pode ser usado quando os dois grupos em comparacao sao

dependentes entre si.

Para escolher o Teste T adequado, é necessario considerar dois fatores: se os grupos
comparados pertencem a uma tnica populacao ou a populacoes diferentes, e se a diferenca

que se pretende testar é unidirecional [7].

3.3.2 Regressao Logistica

A regressao logistica é uma técnica que descobre a relagao entre varias variaveis indepen-
dentes (X;) e uma variavel dependente bindria (Y). Este modelo descreve o valor esperado

de Y por meio da expressao apresentada na Equagao 2 [64].

1

E(Y) = 1+ exp [— (o + X5, B, )]

A expressao geral é dada pelas Equagoes 3 e 4.

flz) =+ +1€_z (3)
k
z =+ z_: BiX; (4)

em que z é conhecido como log-odds, variando de —oo a 400, como se observa na Fi-
gura 2. Assim, a fungdo logistica f(z) normaliza a saida do modelo para o intervalo [0, 1],
informando a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse.

A utilizacao da técnica de Regressao Logistica é adequada em muitas situagoes, por-
que permite analisar o efeito de uma ou mais varidveis independentes (categoricas ou

numéricas) [64]. Além disso, é possivel calcular a probabilidade de ocorréncia de um
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evento através de um dado conjunto de caracteristicas de uma observacao. O modelo de

Regressao Logistica permite [18]:

e Modelar a probabilidade de um evento ocorrer, dependendo dos valores das variaveis

independentes;
e Estimar a probabilidade de um evento ocorrer para uma observagao especifica.
e Prever o efeito do conjunto de varidveis sobre a variavel dependente binaria.

e (Classificar observagoes, estimando a probabilidade de pertencerem a uma determi-

nada categoria.

3.3.3 Qui-Quadrado

E uma técnica estatistica utilizada para verificar se existe uma diferenca significativa entre
as frequéncias observadas e as esperadas em uma ou mais categorias. Este teste conhecido
como teste do qui-quadrado (x?) é particularmente 1til para avaliar a independéncia entre
variaveis categoéricas, assim como para avaliar a adequacao de um modelo tedrico aos
dados observados. E especialmente eficaz em amostras grandes [23, 43]. Na Equagao 5

apresenta-se a féormula para calcular o teste:
) . ,
— 7t ) 5
=g (5)

onde x? é o valor da estatistica Qui-Quadrado, O; representa as frequéncias observadas 1,
e E; representa as frequéncias esperadas 1.

O teste do qui-quadrado é particularmente ttil quando se trabalha com dados cate-
gbricos, como género, preferéncias ou afiliacoes politicas, para testar relacionamentos e

padroes [51]. Existem diferentes tipos de testes de qui-quadrado [51]:

e Teste de adequacao do Qui-Quadrado: Uma varidvel categorica individual

é testada para determinar se segue uma distribuicao especifica. Um modelo ou
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dados histéricos sao frequentemente utilizados para verificar se os dados observados

correspondem a uma distribuicao esperada.

e Teste Qui-quadrado de Independéncia: Neste teste, duas variaveis categoricas
sao avaliadas quanto a sua independéncia. O teste analisa se a distribuicao de uma

variavel varia consoante os niveis de uma segunda variavel.

Para que os resultados do teste do qui-quadrado sejam validos, é necessario cumprir

trés pressupostos principais [51]:

e Amostragem aleatdria: Os dados devem ser recolhidos através de uma amostra-
gem aleatoéria, garantindo que todos os elementos da populagao tém igual probabi-

lidade de serem incluidos.

e Variaveis categodricas: O teste aplica-se apenas a varidveis categdricas, ou seja,

dados que podem ser organizados em categorias distintas.

e Frequéncia esperada adequada: As categorias devem ter contagens esperadas
suficientemente elevadas nas tabelas de contingéncia. Estas contagens baseiam-se

na hipotese nula e garantem que o teste tem poder estatistico e resultados fiaveis.

O teste de Qui-Quadrado informa o quanto os dados observados diferem das frequén-
cias esperadas caso nao exista relacao entre as categorias. Um valor elevado de x? indica,
que ha uma grande diferenca entre a frequéncia observada e a esperada. Por outro lado,
um valor baixo de x? indica que os dados observados estao muito préximos do que era
esperado [51]. Na pratica, a decisdo é tomada através da comparagdo entre o valor-p

obtido no teste e o nivel de significincia previamente definido.

3.3.4 ANOVA

A anélise de varidncia (ANOVA) é uma técnica estatistica utilizada para determinar se
hé diferengas significativas entre as médias de trés ou mais grupos [30]. As equagoes

seguintes apresentam as formulas utilizadas para o cdlculo da Anova.
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— QMtrat
QMerro

onde F' é a estatistica de teste da ANOVA, QM,,.; representa a Média dos Quadrados

F

(6)

entre grupos, QM.,., ¢ a Média dos Quadrados do Erro dentro dos grupos [59].

w3 (- ¥)’

M,y = —2=" 7
Q trat g_l ()

onde n é o nimero de observacoes por grupo, g ¢ o nimero de grupos, Y; ¢ a média do

grupo j, e Y é a média global[59].

(n; — 1)-3?

QMerro =2

g

1

e Q
onde n; é o nimero de observacoes no grupo 7, s? ¢é a variancia amostral do grupo 7, N
é o ntmero total de observagoes, g é o nimero de grupos [59)].

Para a realizacao do teste de ANOVA, é necessario ter uma variavel dependente nu-
mérica ou continua, bem como pelo menos um fator independente categérico com dois ou
mais niveis [30].

A ANOVA pode ser classificada de duas maneiras [59]:

e ANOVA unilateral: Neste tipo de analise de variancia h& apenas um fator em
uma variavel independente, determina se existem diferencas estatisticamente signi-

ficativas entre as médias de trés ou mais grupos.

e ANOVA bidirecional: Uma ANOVA bidirecional possui duas variaveis indepen-
dentes afetando uma varidvel dependente, é usada para testar a interacao entre os
dois fatores e analisar o efeito de dois fatores ao mesmo tempo. Portanto, essa ana-
lise considera que variagoes pequenas podem ocorrer por acaso, enquanto diferencas

maiores indicam a presenca de causas reais [32].

Para determinar ha diferenca entre os valores podem-se utilizar diferentes métodos:
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e Teste de Hipéteses envolve a formulagao de duas hipdteses, a hipétese nula (Hy) e
a hipotese alternativa (H;) [28]. As hipdteses estatisticas sdo suposi¢oes ou afirma-
¢oes feitas sobre um parametro, ou parametros, na populacdo. Em qualquer teste

de hipéteses existem duas hipéteses [63]:

— Hipdtese nula (Hp): Assume que nao existe qualquer diferenga ou efeito

estatisticamente significativo;

— Hipétese alternativa (H;): Contradiz a hipdtese nula, sugerindo a existéncia

de uma diferenga ou efeito real.

e p-valor indica a probabilidade de observar o valor da estatistica de teste e determi-
nar se a diferenca encontrada é significativa ou se pode ser explicada por variagao

aleatéria. E calculado a partir do teste estatistico (y2) [28, 63].

— Se o valor-p < nivel de significancia — rejeita-se Hy, considerando o resultado

estatisticamente significativo;

— Se o valor-p > nivel de significancia, — nao se rejeita Hy, por ndo existirem

evidéncias estatisticas suficientes.

e Niveis de SignificAncia constituem limites estatisticos definidos pelo investigador

para apoiar a decisao de rejeitar ou nao a hip6tese nula num teste de hipoteses [75].

3.4 Técnicas de Balanceamento de Dados

O desequilibrio de dados é um problema comum nos conjuntos de dados disponiveis, es-
pecialmente quando as classes dentro de um conjunto de dados apresentam distribuigoes
desiguais. Esse desequilibrio ocorre quando uma ou mais classes possuem significativa-
mente mais instancias do que outras, ou seja, quando a quantidade de dados numa classe
especifica (classe maioritaria) é superior a de outra (classe minoritaria). Isto pode levar a
modelos preditivos tendenciosos e a um desempenho inferior na identificacao das classes

menos representadas [1, 14].
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Para além das abordagens técnicas, é importante considerar os aspetos éticos e legais
do viés algoritmico. A Uniao Europeia aprovou o Al Act (2023), estabelecendo requisitos
de transparéncia, responsabilidade e nao discriminagdo para os sistemas de IA, promo-
vendo uma IA centrada no ser humano e de confianca, e garantindo a protecao de direitos
fundamentais, da satde, da seguranca e do ambiente. Organizagdes internacionais, como
a OCDE, também emitem recomendacoes para o uso responsavel da IA. Estes enquadra-
mentos reforcam a necessidade de integrar métricas de justica e mecanismos de auditoria
nos sistemas algoritmicos, apoiando a inovacao e a adocao segura das tecnologias de TA
[25].

Existem dois tipos de problemas de desequilibrio no conjunto de dados [67]:

e Desequilibrios entre classes : Ocorre quando as amostras de duas classes apre-
sentam um numero significativamente desigual de dados, com uma classe a ter mui-

tos mais dados do que a outra.

e Desequilibrios dentro da classe: Acontecem quando, dentro das classes maiori-
taria e minoritaria, existem diferentes conceitos, sendo que alguns conceitos ocorrem

com menor frequéncia do que outros.

Para lidar com estes problemas de desequilibrio existem duas abordagens principais

[68]:

e Abordagens ao nivel dos dados : Estas envolvem a amostragem das classes

maioritarias ou minoritarias de forma a equilibrar a quantidade de dados entre elas.

e Abordagens ao nivel do algoritmo: Neste caso, consistem em modificar os

métodos de classificagao sem alterar os dados originais.

Ambas as metodologias apresentam vantagens e desvantagens. A abordagem ao nivel
dos dados é, geralmente, robusta e estavel para a maioria dos classificadores. Contudo,
pode levar a ajuste excessivo nos dados de treino (overfitting) ou perda de informagao nos

dados amostrados. Por outro lado, a abordagem ao nivel do algoritmo preserva os dados
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originais, mas o desempenho do modelo depende do classificador utilizado. Isto implica
que um algoritmo desenvolvido pode nao apresentar o mesmo nivel de eficacia quando
aplicado a conjuntos de dados com caracteristicas distintas.

Entre essas duas abordagens, estudos indicam que as solugoes ao nivel dos dados sao
mais desenvolvidas para lidar com o desbalanceamento do que as baseadas em modificacao
de algoritmos. Em geral, as solugoes ao nivel dos dados utilizam técnicas de amostragem,

que podem ser classificadas em trés tipos: Oversampling, Undersampling, Hibrido.

3.4.1 Owvwersampling

E uma técnica que tem como objetivo equilibrar a distribuicdo das classes, aumentando a
quantidade de exemplos da classe minoritaria no conjunto de treino, eliminando o viés da
classe maioritaria e melhorando o desempenho do modelo [11, 49]. A Figura 3.2 representa
o processo de oversampling, mostrando a replicacao de novas instancias da classe menos

representada, de forma a equilibrar o conjunto de dados.

oy e
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Majority class  Minority class Minority class  Majority class

Figura 3.2: Processo de oversampling [76].

Esta técnica apresenta as seguintes vantagens:

e Aumento sem duplicagao - aumenta a classe minoritaria criando novos exemplos,

sem repetir os existentes.

e Melhora desempenho desbalanceado - melhora significativamente o desempe-

nho de modelos de aprendizado de maquina [4].

e Preserva informacgoes originais - nao ha perda de dados originais, pois tanto a

classe minoritdria quanto a maioritaria sao mantidas [11].
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No entanto, tem como desvantagens:

e Dados sintéticos distorcidos - cria dados sintéticos para equilibrar o conjunto
de dados, eles podem nao refletir com precisao os dados reais, o que pode afetar o

modelo.

e Aumenta o risco de overfitting - especialmente se a quantidade de novos exem-

plos sintéticos for muito grande [4].

e Maior tempo de processamento - aumentando a quantidade de exemplos da

classe minoritdria no conjunto de treino, aumenta tempo de processamento [11].

Apesar de ser uma técnica amplamente utilizada para lidar com conjuntos de da-
dos desequilibrados, o oversampling apresenta alguns riscos que devem ser considerados,
como a criagao de amostras artificiais pode gerar padroes que nao existem na realidade,
distorcendo a representacao dos dados. Além disso, os modelos podem tornar-se exces-
sivamente confiantes com base nessas amostras sintéticas, o que pode conduzir a falhas
graves quando aplicados a dados reais [9].

Entre as diversas estratégias para lidar com o desequilibrio nos conjuntos de dados,

destacam-se algumas técnicas especificas de oversampling, nomeadamente:

e Random Owversampling: é uma técnica simples, mas eficaz, para reamostragem
[11], que duplica exemplos de classe minoritaria aleatoriamente para equilibrar as

distribuigoes de classe [3].

— Ideal para conjuntos de dados pequenos que precisam de balanceamento rapido
[9].
— Nao recomendado para conjuntos de dados complexos, isto ¢, conjuntos que

apresentam sobreposicao entre classes, falta de dados representativos e peque-

nas disjuncgoes [9, 33].

o Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE): E amplamente
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utilizado para atenuar problemas de desequilibrio de classes [3]. Em vez de simples-
mente replicar exemplos da classe minoritaria, como acontece nas técnicas tradici-
onais de oversampling, o SMOTE cria novos exemplos sintéticos ao calcular os k

vizinhos mais préximos dos exemplos existentes dessa classe [39].

— Indicado quando existe um ntimero grande de amostras, permitindo capturar

a variedade dos dados.

— Nao recomendado se ha um nimero pequeno de amostras ou se os dados sao

muito dispersos [9].

e Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN): Semelhante ao SMOTE, mas concentra-
se em gerar amostras sintéticas nas zonas mais préximas do limite de decisao entre

as classes [3].

— Ideal para conjuntos de dados complexos com regides desafiadoras [9].

— Nao indicado se os dados forem simples e bem definidos [9].

3.4.2 Undersampling

O Undersampling visa equilibrar a distribuicdo das classes, reduzindo o nimero de exem-
plos da classe maioritaria, tornando o conjunto de dados mais equilibrado e, consequente-
mente, melhorando o desempenho dos modelos de ML [4]. A Figura 3.3 ilustra o processo
de Undersampling, mostrando a remocao aleatoria de instancias da classe mais represen-

tada.

Minority class  Majority class Majority class  Minority class

Figura 3.3: Processo de Undersampling [76].
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Esta técnica tem como vantagens [4]:

e Menor tempo de processamento - reduzindo o niimero de exemplos da classe

maioritaria no conjunto de treino, diminui o tempo de processamento.

e Nao gera amostras sintéticas - trabalha apenas com os dados existentes, evi-

tando a introducgao de possiveis ruidos.
No entanto, apresenta as desvantagens [4]:

e Perda de informacao - pois a remocao de exemplos pode resultar na perda de
informagoes importantes, especialmente se a classe maioritaria tiver muitos exemplos

relevantes.

e Pode causar owverfitting - pois reduz o nimero de exemplos usados para treinar

o modelo.

O Undersampling, embora utilizado para equilibrar conjuntos de dados, apresenta
também alguns riscos importantes que devem ser tidos em conta. Esta técnica pode levar
a perda permanente de informagoes, comprometendo a qualidade do conjunto de dados.
Para além disso, existe o risco de eliminar, limites essenciais entre as classes, o que pode
dificultar a correta compreensao do problema por parte do modelo. E também pode criar
distribuicoes artificiais das classes que diferem significativamente das condigbes reais do
mundo, afetando a capacidade de generalizagao dos resultados [9].

Para assegurar um melhor equilibrio entre as classes nos conjuntos de dados, existem

diversas técnicas especificas de undersampling que atuam na redugao da classe maioritaria:

e Tomek Links: Uma técnica de undersampling que remove exemplos da classe
maior para tornar os limites entre as classes mais claros. E ideal quando ha muita
sobreposigao entre as classes [9], e ndo é recomendado quando os grupos ja estiverem

bem separados [9].

e Near Miss: E uma técnica que reduz apenas a classe maioritaria. Funciona man-
tendo apenas as amostras da classe maioritaria que estdo mais préximas das amos-

tras da classe minoritaria, criando, assim, um conjunto de dados mais equilibrado
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[40]. Geralmente é utilizado quando se pretende um controle sobre quais exemplos
manter [9], mas nao indicado para quem precisa de uma solucao rapida e simples

[9]-

e ENN (Edited Nearest Neighbors): E uma técnica utilizada para lidar com
conjuntos de dados desequilibrados através da edi¢cdo do proprio conjunto. Foca-se
na remocao de amostras da classe maioritaria que estao proximas das amostras da
classe minoritaria, garantindo uma distin¢do mais clara entre as classes [40]. Isto
ajuda a eliminar ruido e a definir melhor os limites entre os grupos [9]. E ideal para
limpar dados indesejados e eliminar outliers, no entanto, é desnecessario quando os

dados jé estiverem organizados e limpos [9].

3.4.3 Hibrido

E uma abordagem de balanceamento de dados que combina técnicas de Undersampling
e Oversampling. Reduz-se o niimero de amostras da classe maioritaria através da Under-
sampling, a0 mesmo tempo que aumenta a quantidade de dados da classe minoritaria com

recurso a Quersampling [68]. A Figura 3.4 representa o processo hibrido.

STEP 1 TIER2
— SMOTE-NC RUS
Rasdomly rerne
pdits wither W1
- WITHOUT roplacement

. Minority class  Majority class Majority dass. Miinarity class

&= Majority sample

@ = Synthesized sample

Repeat step 1.1 with
other minority
samples until the

5 (marked in red] beteeen desired sa
its k-nearest neighbors

STEP 1.1 STEP 1.2

Figura 3.4: Processo hibrido [76].

Existem varios tipos de métodos hibridos que combinam técnicas de undersampling

e oversampling. FEstas abordagens procuram aproveitar as vantagens de cada método,
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produzindo conjuntos de dados mais equilibrados e limpos. As técnicas hibridas, como:

e SMOTETomek: Com a combinagao de sobreamostragem do tipo SMOTE e a
subamostragem do tipo Tomek (SMOTE + Tomek). O SMOTETomek funciona
primeiro criando novos exemplos para a classe minoritaria utilizando o SMOTE e,
em seguida, limpa os limites, removendo através do Tomek Links. Isto ajuda a criar

um conjunto de dados mais equilibrado, com limites mais claros [9].

e SMOTEENN: E a combinacdo de SMOTE + ENN. O SMOTEENN funciona
primeiro criando novos exemplos para a classe minoritaria usando o SMOTE e, em
seguida, limpa ambos os grupos, removendo exemplos que nao se ajustam bem aos
seus vizinhos, utilizando a técnica de ENN. Tal como o SMOTETomek, este método
ajuda a criar um conjunto de dados mais limpo, com fronteiras mais definidas entre

as classes [9].
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo visa a descrever os dois conjuntos de dados utilizados, bem como a meto-
dologia adotada para aplicar os métodos estaticos na identificacao de viés nos conjuntos

de dados.

4.1 Caso de Estudo: Minneapolis

O conjunto de dados Minneapolis possui interagoes policiais na cidade de Minneapolis,
localizada no estado de Minnesota, nos Estados Unidos, com uma populagao aproximada
de 428.039 habitantes, com uma representatividade de 61.59% de pessoas brancas, 18.25%
de pessoas negras, 5.21% pessoas asiaticas e 4.87% de outras ragas e percentagens me-
nores para populacoes nativas americanas, havaianas nativas ou das ilhas do Pacifico e
multirraciais [77].

Este conjunto foi escolhido devido a ampla disponibilidade de dados ptblicos sobre
policiamento, e tinha como objetivo analisar se a operacao policial foi justa e se houve

discriminacao racial, e é composto por quatro variaveis categoricas:

e (CullDisposition indica o resultado de cada ocorréncia policial.
e PersonSearch informa se foi realizada uma busca pessoal no individuo abordado.

e VehicleSearch indica se houve busca ao veiculo do individuo.
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e Race representa a raca do individuo abordado e funciona como variavel independente

no estudo, permitindo investigar possiveis vieses nas interagoes policiais.

Neste conjunto de dados, a varidvel Race é a varidvel que se pretende analisar para
explicar as relagoes entre as demais varidveis, servindo como referéncia para identificar
possiveis diferencas de tratamento ou discriminacao nas abordagens policiais.

Este conjunto de dados permite uma analise exploratéria para identificar padroes
e tendéncias nos dados. A Tabela 4.1 apresenta estatisticas descritivas das principais
variaveis do conjunto de dados analisados. Para cada variavel sao indicados o nimero de
observagoes, que representa o total de registos disponiveis, o nimero de valores tinicos, que
mostra a variedade de categorias presentes, o valor mais frequente ou moda, que indica
a categoria mais frequente, a frequéncia, que mostra quantas vezes a moda aparece, e 0s

valores ausentes, que mostram o nimero de valores em falta.

Tabela 4.1: Estatisticas descritivas da abordagem policial

Variavel Observagoes | Unicos | Mais Frequente | Frequéncia | Valores Ausentes
CallDisposition 159845 25 ADV-Advised 66908 2243
PersonSearch 141833 2 NO 123513 20255
VehicleSearch 141833 2 NO 130581 20255
Race 141833 8 Black 50029 20255

A base de dados analisada inclui um total de 162.088 interagoes policiais registadas,
fornecendo informacgoes detalhadas sobre o nimero de operagoes policiais realizadas, bem
como dados sobre a populacao abordada. Os dados incluem informagoes sobre a raca dos
individuos envolvidos, a ocorréncia de buscas pessoais ou veiculares [70].

A Figura 4.1 ilustra a distribuicdo das abordagens policiais por raga, mostrando
quantas vezes individuos de cada grupo racial foram abordados, permitindo visualizar

a frequéncia dessas interacoes entre os diferentes grupos.
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Figura 4.1: Distribuicao das abordagens policiais por raca

Observando o grafico, presente na Figura 4.1 percebe-se que a maior quantidade de
abordagens ocorre entre populagao pela raga negra, seguida pela raca branca e pelo grupo
cuja raga foi registada como desconhecida. Outros grupos raciais, como asiaticos, nativos
americanos, latinos e africanos orientais , apresentam nimeros significativamente menores
de ocorréncias. Essa distribuicao evidencia como as abordagens estao concentradas entre
0s grupos raciais.

Ja a Figura 4.2 apresenta a percentagem da populacao de Minneapolis por racga, divi-
dida em trés categorias, White, Black e Other. A categoria Other corresponde a soma das

populagbes nativas americanas, nativas havaianas, asiaticas e multirraciais.
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Pacific Islander (0.05%)

Figura 4.2: Percentagem da populagao em Minneapolis por raga [77]

Analisando o grafico da Figura 4.2 observa-se que a populacao de Minneapolis é pre-
dominantemente composta por individuos de raca White, representando mais de metade
do total. No entanto, também se observa a presenca expressiva de outros grupos raciais,
em particular individuos Black ou African American, que constituem a segunda maior
parcela. As demais categorias, embora com percentuais menores, refletem a diversidade
racial da cidade e servem de base para as andlises seguintes, ajudando a entender como
essa composicao populacional pode influenciar os padroes de operacoes policiais explora-

dos neste estudo.

4.2 Caso de Estudo: Desempenho Académico

Este estudo de caso baseia-se num conjunto de dados com respostas de 1.000 estudan-
tes, recolhidas durante o periodo de ensino a distdncia [66]. Utilizaram-no para analisar
de que forma o ensino online influenciou a mudancga no desempenho académico dos alunos.

O conjunto de dados contém informacao recolhida por inquéritos e abrange informacoes
sobre o tempo de ecra, a duracao do sono, bem como sentimentos associados ao stress,

divididas em quatro varidveis, duas numéricas (Screen Time e Sleep Duration) e duas
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categoricas (Stress Level e Academic Performance).

e Screen Time, que representa o niimero de horas de exposicao diaria a ecras.
e Sleep Duration, que corresponde ao nimero de horas dormidas por dia.

e Stress Level, que indica o nivel de stress reportado pelos estudantes, e Academic
Performance, Academic Performance que descreve o seu desempenho académico,

com trés categorias piorou (Declined); melhorou (Improved); e manteve (Same).

A varidvel Academic Performance é considerada a variavel independente, uma vez que
constitui o resultado que se pretende explicar a partir das restantes varidveis. Assim, a
analise permite compreender de que forma fatores como o tempo de ecra, a duracao do
sono e o nivel de stress influenciam o desempenho académico no contexto do ensino online.

A Tabela 4.2 apresenta uma descricao detalhada das principais variaveis incluidas no
conjunto de dados. Para cada varidvel sao apresentados o ntimero total de observacoes,
que corresponde ao total de registos recolhidos, o nimero de valores tinicos, que revela a
diversidade de valores existentes, a média e o desvio-padrao (Std) no caso das varidveis
numéricas, bem como o valor mais frequente, ou moda, e a respetiva frequéncia, que
indicam qual a categoria ou valor que ocorre com maior frequéncia nos dados. O conjunto

analisado inclui quatro variaveis principais, duas numéricas e duas categoricas.

Tabela 4.2: Estatisticas descritivas do desempenho académico em ensino a distancia

Variavel Observagées | Unicos | Mais Frequente | Frequéncia | Média | Std
Education Level 1000 11 MTech 143 — —
Screen Time 1000 — — 6.91 2.90
Sleep Duration 1000 — — 6.46 1.47
Stress Level 1000 3 Medium 492 — —

A partir da Tabela 4.2 observam-se os principais valores associados a cada variavel.
Verifica-se que as varidveis numéricas (Screen Time e Sleep Duration) apresentam médias
semelhantes, enquanto as variaveis categoricas sao descritas apenas pelas suas frequéncias.
Constata-se também que algumas células estdao vazias, o que ocorre porque determina-

dos indicadores estatisticos (como média, desvio-padrao ) apenas se aplicam a varidveis
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numeéricas. Assim, nas varidveis categoricas esses valores nao sao calculados, permane-
cendo, por isso, em branco. Além disso, todas as variaveis apresentam o mesmo numero

de observagoes (1000).

4.3 Procedimento

Esta seccao descreve os procedimentos adotados para a andlise e identificacao de viés
algoritmico, com base em dois conjuntos de dados distintos, aplicando testes estatisticos
e técnicas de balanceamento. Inicialmente, os dados foram organizados em Python, com
a remocao de valores em falta. Para a identificacao de viés, foram utilizados dois testes
estatisticos: Qui-Quadrado e Anédlise de Varidncia (ANOVA). Para o balanceamento dos

dados, aplicou-se a técnica de Random Oversampling.

4.3.1 Conjunto de dados: Minneapolis

Neste conjunto de dados, recorreu-se ao teste do Qui-Quadrado para analisar a existéncia
de associacao entre varidveis categéricas, como CallDisposition, PersonSearch e Vehicle-
Search, considerando race como variavel independente. Adicionalmente, foi aplicada a
ANOVA para verificar diferencas estatisticamente significativas nas médias dessas varia-
veis. Para validar o desempenho das técnicas aplicadas, dessa forma reduzindo o impacto
de distribui¢oes desiguais entre as categorias, aplicou-se a técnica de Random QOversam-
pling, com o objetivo de equilibrar as classes, reduzir possiveis vieses, e validar se as

técnicas deixavam de considerar enviesamento dos dados.

4.3.2 Conjunto de dados: Desempenho Académico

O mesmo procedimento foi aplicado para este conjunto de dados. O teste do Qui-quadrado
foi utilizado para analisar a associacao entre variaveis categoricas, como Education Level

e Stress Level, e variaveis numéricas, como Screen Time e Sleep Duration, considerando
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Education Level como variavel independente. Foi também aplicada a ANOVA para ve-
rificar diferencas estatisticamente significativas nas médias destas varidaveis. Da mesma
forma, aplicou-se o Random Owversampling ao conjunto de dados para validar o desempe-
nho das técnicas aplicadas.

Salienta-se que para ambas as andlises, as hipdteses nula (Hy) e alternativa (H;) foram

definidas, adotando um nivel de significancia de 1%.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo sao analisados e discutidos os resultados obtidos ao longo do estudo,
interpretando-os com base nos objetivos e nas hipoteses inicialmente formuladas, con-
siderando os dois conjuntos de dados distintos: um relacionado com operagoes policiais e
outro sobre o desempenho académico no ensino online.

Para a analise estatistica, foram utilizados os testes do Qui-Quadrado e da ANOVA,
considerados os mais adequados as caracteristicas das variaveis estudadas e aos objetivos
da investigacao. Estes testes permitem avaliar, de forma transparente, se as diferencas
observadas entre os grupos sao estatisticamente significativas, garantindo uma interpre-
tacao rigorosa e confiavel da presenca de possiveis vieses nos dados. Adicionalmente, em
ambos os conjuntos de dados, aplicou-se a técnica de Random Qwversampling, para va-
lidar o desempenho dos métodos aplicados, equilibrando os dados e reduzindo os vieses

existentes.

5.1 Qui-Quadrado

A analise do teste do Qui-Quadrado é complementada pelo p-valor, que indica a proba-
bilidade de observar uma diferenca tao grande ou maior entre os grupos, assumindo que
a hipdtese nula é verdadeira. Para tal, adotou-se um nivel de significancia de 1% (0,01)

como limite para determinar se o resultado é estatisticamente significativo. Dessa forma,
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formularam-se as seguintes hipoteses: Hy: Nao existe associagdo entre as variaveis; Hy:
Existe associagao entre as variaveis.

O p-valor obtido é comparado com o nivel de significincia definido. Se o p-valor for
inferior ao nivel de significincia de 0,01, rejeita-se a hipétese nula e conclui-se que existe
associacao entre as variaveis, mas caso o p-valor seja superior, nao ha evidéncia estatistica

suficiente para rejeitar a hipotese nula.

5.1.1 Conjunto de dados: Minneapolis

De seguida, apresentam-se os graficos e a respetiva andlise, elaborados com base nos dados
recolhidos durante operacoes policiais em Minneapolis. Todas as varidveis analisadas
— VehicleSearch, PersonSearch, CallDisposition e Race — sao categdricas. A raga dos
individuos abordados é considerada como variavel independente, uma vez que se pretende
verificar se existem diferencas estatisticamente significativas na forma como cada pessoa
de cada raca foi abordada pela policia.

A Figura 5.1 apresenta a distribuicdo racial para VehicleSearch = YES, indicando
os casos em que os veiculos foram revistados durante a operacao policial. Neste caso,
a variavel CallDisposition representa a distribuicao de raga em callDisposition = LOP
(Lights On Program), que oferece apoio sob a forma de vales para a reparacao de viaturas

em vez da aplicagdo de sancoes.
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Figura 5.1: Distribuicao das abordagens policiais por raga dos veiculos revistados
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O grafico presente na Figura 5.1 apresenta a distribuicao racial das abordagens policiais
em que foi efetuada revista veicular. Do total de veiculos fiscalizados, (62.8%) incidiram
sobre individuos negros, enquanto apenas (13.8%) envolveram individuos brancos. Os
restantes grupos raciais registaram percentagens significativamente inferiores, individuos
com raga nao identificada (8.2%), nativos americanos (4.2%), latinos (4.1%), africa-
nos orientais (3.7%), outros (2.2%) e asidticos (0.9%). Analisando as distribuicoes
dos dados no grafico, conclui-se que os individuos negros sao sujeitos a fiscalizacao de
veiculo de modo exagerado em relagdo as outras racas, revelando um padrao que sugere
desigualdade racial nas praticas policiais, desfavorecendo principalmente essa populacgao.
Esta conclusao torna-se ainda mais evidente ao observar-se a composicao da populagao de
Minneapolis, que conta com 428.039 habitantes. A maioria é constituida por pessoas bran-
cas (61,59%), enquanto as pessoas negras representam (18,25%) da populagao, sendo
as restantes percentagens distribuidas por outras racgas, conforme referido no Capitulo 4,
Seccgao 4.1, e ilustrado na Figura 4.2.

Esta tendéncia é comprovada pela aplicagao do teste do Qui-Quadrado, cujo valor
obtido é de x? = 10280.14 e o de p — valor = 0.0000. Dado que o p-valor é < 0.01,
rejeita~se a hipotese nula de inexisténcia de associacdo entre as variaveis, concluindo-se a
existéncia de associagao e a presenca de vieses raciais nas praticas policiais analisadas, o
que demonstra que a distribuicao das revistas por raga nao ocorreu de forma aleatoria.

Na Figura 5.2 sao representados os casos quando PersonSearch = YES, correspon-
dendo as situac¢oes em que os individuos foram revistados quando a policia ordenou a
paragem. Para esta situagao, a varidavel CallDisposition apresenta a distribuicao de raga
em callDisposition = RPT (Report), situagdes em que foi formalizado um registo oficial
para possiveis investigacoes posteriores.

O grafico presente na Figura 5.2 apresenta a distribuicao das abordagens policiais
por raca, considerando o total das pessoas submetidas a revista pessoal, que permite
revelar que existe uma desigualdade racial nas abordagens que envolvem revistas pessoais.
Os individuos negros representam (61.9%) das abordagens, um valor significativamente

superior ao de qualquer outro grupo racial. Apenas (17.2%) das abordagens foram

45



Distribuigao de raga para personSearch = YES
100

80

61.9%

Proporcao (%)
@
2

N
S

20 17.2%

7.5%

w
©
el
W
o
&

2.7% 2.6%

°

Asian h;

Black
White
Native American
Latino 4 @
East African
Unknown
Other 4

Figura 5.2: Distribuicao das abordagens policiais por raga das pessoas revistadas.

direcionadas individuos brancas, enquanto os restantes grupos registaram percentagens
ainda mais reduzidas.

Os resultados obtidos pela aplicacao do teste do qui-quadrado foram Y? = 4618.14
e p — valor = 0.0000, confirmando que esta distribuicao nao ocorre de forma aleatoria.
Como o p-valor é extremamente baixo (< 0.01), rejeita-se a hipdtese nula, o que indica
a existéncia de um padrao sistematico na realizagao destas abordagens. Este resultado
confirma a presenca de vieses raciais nas praticas policiais.

A Figura 5.3 evidencia a distribui¢ao racial das abordagens policiais que resultaram
na emissao de um Relatério para Futura Investigacao (RPT) — isto é, situagdes em que

foi formalizado um registo com vista a potenciais investigagoes futuras.
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Figura 5.3: Distribuicao racial das abordagens policiais que resultaram em RPT.
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Analisando o gréafico da Figura 5.3, observa-se que do total dos registos feitos para
investigagoes futuras, (45.6%) desses relatérios foram emitidos relativamente a individuos
negros. Por outro lado, apenas (16,3%) dos relatérios foram emitidos relativamente a
individuos brancos. A andlise do grafico permite constatar que a maioria dos relatérios
foi direcionada a individuos negros, evidenciando um padrao de atuacao policial que
nao se distribuiu igualmente entre os grupos raciais. O resultado do teste do Qui-
Quadrado revelou x? = 81080.81 e p — valor = 0.0000, demonstrando que a distribuicao
dos relatorios por raga é estatisticamente significativa, rejeitando-se assim a hipotese nula
de aleatoriedade. O p-valor extremamente reduzido reforga a existéncia de viés racial
no registo destes relatoérios, sugerindo que a tomada de decisao policial poderd estar
influenciada por fatores discriminatorios.

Embora os graficos anteriores e os resultados do teste do Qui-Quadrado tenham evi-
denciado a existéncia de viés racial nas abordagens policiais sobretudo no que se refere
a populagao negra, a Figura 5.4 vem reforcar ainda mais essa desigualdade, mesmo num

contexto que é considerado positivo.
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Figura 5.4: Distribuicao racial das abordagens policiais que resultaram em LOP.

O LOP (Lights On Program), que visa oferecer apoio sob a forma de vales para a
reparacao de viaturas em vez da aplicagdo de sangoes, poderia ser interpretado como uma

medida mais imparcial e orientada para a reabilitacdo. No entanto, a distribuicao racial
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dos beneficiarios revela um padrao. Do total dos condutores de veiculos abrangidos pelo
programa, a maioria é constituida por individuos brancos (43.6%), enquanto os conduto-
res de veiculos negros representam apenas (31.0%), apesar de serem mais frequentemente
alvo de abordagens policiais. Esses resultados indicam que, mesmo em iniciativas para
apoiar em vez de penalizar, persistem desigualdades raciais. Os condutores de veiculos,
individuos brancos que foram abordados, continuam a ser, proporcionalmente, mais be-
neficiados. Assim, o viés racial mantém-se presente nio apenas através da penalizacao

desproporcional, mas também no acesso desigual aos préprios beneficios.

5.1.2 Conjunto de dados: Desempenho Académico

Para os dados recolhidos no contexto do ensino online, as variaveis analisadas incluem
variaveis categoricas, como Academic Performance e Stress Level, bem como variaveis
numéricas, como Screen Time e Sleep Duration, que foram convertidas em variaveis ca-
tegdricas para permitir a sua analise adequada. Neste conjunto de dados, Academic
Performance é considerada como varidavel independente, uma vez que se pretende com-
preender as diferencas significativas na forma como cada um destes fatores influencia o

desempenho académico durante o ensino online.

Neste processo, os valores originais de Sleep Duration superiores a oito horas (>8h)
foram convertidos para a categoria Excessivo, e os valores de Screen Time entre cinco e
oito horas (5-8h) foram agrupados na categoria Moderado.

A Figura 5.5 apresenta a distribuigdo do desempenho académico entre os estudantes

com um nivel de stress classificado como baixo.

Analisando o grafico da Figura 5.5, observa-se uma distribuicdo em que do total dos
estudantes, a maioria (40.1%) manteve o seu rendimento durante o periodo de ensino a
distancia. Este resultado sugere que o nivel de stress baixo no ensino online, por si s0,
nao teve um impacto significativo no desempenho académico deste grupo de estudantes.
Embora um nivel de stress equilibrado possa contribuir para um ambiente mental mais

saudavel e propicio a aprendizagem, continuam a existir varios fatores que podem gerar
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Figura 5.5: Desempenho académico com stress baixo.

stress e influenciar o desempenho académico [2]. Contudo, ao alargar a andlise ao grupo,
o teste do Qui-Quadrado apresentou um valor de x? = 1.61 e de p — valor = 0.8075,
o que significa que p > 0.01 e, consequentemente, nao se rejeita a hipdtese nula. Estes
resultados indicam que nao existem vieses e que nao ha evidéncia de que o stress tenha
influenciado o desempenho académico.

A Figura 5.6 representa a distribuigdo do desempenho académico entre os estudantes
que indicaram dormir, em média, sono excessivo por noite.
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Figura 5.6: Desempenho académico com hora do sono excessivo(>8).

Observando o grafico da Figura 5.6, verifica-se uma tendéncia positiva, com uma
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maior proporcao de alunos que mantiveram ou melhoraram o seu rendimento durante o
periodo de ensino & distancia. Embora o sono seja um fator reconhecidamente importante,
nao constitui, por si s6, o unico determinante do rendimento escolar. Ainda assim, os
resultados estdao em consonancia com o que é amplamente descrito na literatura cientifica
e validado pela pratica pedagdgica, que referem que os estudantes com um padrao de
sono regular e adequado tendem a apresentar melhor desempenho, beneficiando de maior
capacidade de concentragdo, memorizagao e estabilidade emocional [56]. O teste do Qui-
Quadrado apresentou um valor de y? = 1.28 e de p—valor = 0.8656, o que indica que p >
0.01 e, consequentemente, nao se rejeita a hipotese nula. Assim, os dados nao evidenciam
a existéncia de enviesamentos que indiquem uma relagdo estatisticamente significativa
entre o niimero médio de horas de sono e o desempenho académico dos estudantes.

A Figura 5.7 demonstra a distribuicao dos estudantes que reportaram passar entre 5

e 8 horas didrias em frente a ecras.
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Figura 5.7: Desempenho académico para tempo de ecra 5-8h/dia.

Analisando o grafico da Figura 5.7, observa-se que do total dos estudantes, (40,0%)
dos alunos manteve o mesmo nivel de desempenho académico, enquanto (30,8%) regista-
ram uma diminuicao e (29,3%) verificaram uma melhoria no rendimento escolar. Estes
resultados indicam que o efeito do tempo de ecra varia, dado que proporg¢oes semelhan-

tes de estudantes melhoraram ou pioraram o desempenho. Muitos alunos mantiveram

20



o mesmo nivel de desempenho, sugerindo que um tempo de ecrd moderado (5-8 h/dia)
nao teve um impacto negativo relevante. A andlise estatistica, através do teste do Qui-
Quadrado obteve-se x> = 1.61 e o p—valor = 0.8072, ndo revelou diferencas significativas
entre os grupos, o que significa que p > 0.01 e, consequentemente, nao se rejeita a hipo-
tese nula. Assim, conclui-se que do ponto de vista estatistico, o tempo de ecra declarado
pelos alunos no ensino a distancia nao evidenciou um impacto negativo comprovado no

desempenho académico.

5.2 ANOVA

A andlise de variancia (ANOVA) também é complementada pelo p-valor, que indica a
probabilidade de se observar uma diferenca tao grande entre as médias dos grupos, assu-
mindo que a hip6tese nula é verdadeira. Adotou-se um nivel de significancia de 1% (0.01).

Para o teste, foram formuladas as seguintes hipoteses:
e Hj: Nao existem diferencas significativas entre as médias dos grupos.
e H,: Existem diferencas significativas entre as médias dos grupos.

O p-valor obtido é comparado com o nivel de significancia definido. Quando é < 0.01,
rejeita-se a hipotese nula, indicando diferencas estatisticamente significativas entre as
médias dos grupos. Caso contrario, nao ha evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese

nula.

5.2.1 Conjunto de dados: Minneapolis

De seguida, apresentam-se os graficos e a respetiva andlise, elaborados com base nos dados
recolhidos durante operagoes policiais em Minneapolis, onde foram avaliadas diferencas
estatisticamente significativas entre as médias dos diferentes grupos raciais. As varidveis
analisadas foram PersonSearch, VehicleSearch, CallDisposition, sendo a raca a variavel

independente, cujo significado é explicado no Capitulo 4, Secgao 4.1.
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Como as variaveis PersonSearch, VehicleSearch e CallDisposition sao originalmente
categoricas, foi necessario converté-las em varidveis numéricas para permitir a aplicacao
adequada da ANOVA. Esta transformacao possibilitou o calculo da média de ocorréncia
por grupo racial. A Figura 5.8 evidencia uma variacao clara nas médias da varidvel

PersonSearch entre os diferentes grupos raciais.
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Figura 5.8: Distribuicao racial da variavel PersonSearch.

A anélise das percentagens apresentadas no grafico da Figura 5.8, mostra que determi-
nados grupos sao sujeitos a buscas pessoais com uma frequéncia superior a de outros. O
grupo Native American apresenta a média mais elevada, com (32,6%), seguido do grupo
Black, com (22,7%), valores superiores aos registados pelos restantes grupos. Além disso,
o teste estatistico ANOVA confirma que estas diferencas entre as médias sao estatistica-
mente significativas.

A analise revelou um valor de F' = 1583.26 ¢ um p — valor = 0.0000. Como p < 0.01,
rejeita-se a hipdétese nula de igualdade das médias, concluindo-se que os grupos raciais
apresentam diferencas estatisticamente significativas na frequéncia de buscas pessoais.

A Figura 5.9 apresenta diferencas claras na média da variavel VehicleSearch entre os

diferentes grupos raciais.
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Figura 5.9: Distribuicao racial da variavel vehicleSearch.

O gréafico da Figura 5.9, demonstra que o grupo dos negros apresenta a média mais
elevada com (14.1%), seguido do grupo Native American com (11.3%), com base nesta
andlise é possivel indicar a existéncia de praticas diferenciadas nas abordagens policiais.
A andlise estatistica ANOVA revelou um valor de F' = 681.90 e de p — valor = 0.0000,
dado que p < 0.01, rejeita-se a hipotese nula de igualdade das médias, concluindo-se que
as diferencas observadas entre os grupos sao estatisticamente significativas.

A Figura 5.10 apresenta diferencas nas médias da variavel callDisposition entre os

diversos grupos raciais.
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Figura 5.10: Distribuicao racial da variavel callDisposition.
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Observando o grafico da Figura 5.10 verifica-se que os grupos Native American e Unk-
nown registam as médias mais elevadas, enquanto o grupo Fast African apresenta a média
mais baixa. Esta variagao apresenta diferencas nos desfechos das chamadas policiais rela-
cionadas aos grupos raciais envolvidos. A andalise estatistica. ANOVA revelou um valor
de F' = 492.48 e de p — valor = 0.0000. Sendo p < 0.01, rejeita-se a hipdtese nula, con-

firmando que as diferengas observadas entre os grupos sao estatisticamente significativas.

5.2.2 Conjunto de dados: Desempenho Académico

De seguida, apresentam-se os graficos e a respetiva andlise, realizados com base nos dados
recolhidos no contexto do ensino online. As variaveis analisadas incluem tanto varidveis
categoricas, Academic Performance e Stress Level, e variaveis numéricas, Screen Time e
Sleep Duration. Como descrito no Capitulo 4, Secgao 4.2, onde se explica o significado de
cada uma das variaveis. Para permitir a realizacao da ANOVA, a variavel Stress Level
foi convertida em numérica. No presente conjunto de dados, Academic Performance é
considerada a varidvel independente.

A Figura 5.11 mostra a média do nivel de stress dos estudantes de acordo com a forma

como o seu desempenho académico mudou.
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Figura 5.11: Média do nivel de stress em funcao da mudanca no desempenho académico.
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Ao observar o grafico da Figura 5.11, percebe-se que os trés grupos apresentam valores
muito semelhantes, todos proximos de (1.3%) variando apenas em algumas casas decimais
que nao estao representadas no grafico. Esta semelhanca indica que, em média, o stress
nao tem influéncia de forma clara no desempenho académico dos estudantes. A analise
estatistica (AINOVA) confirmou essa observagao inicial, revelando um valor de F' = 0.54
e um p — valor = 0.5804. Como o p-valor é superior ao nivel de significancia adotado (p
> 0,01), nao se rejeita a hipotese nula de igualdade das médias. Assim, conclui-se que
nao existem diferengas estatisticamente significativas nos niveis médios de stress entre
estudantes com diferentes trajetérias de desempenho académico.

Entretanto, essa semelhanca nas médias nao exclui a possibilidade de que o stress
afete o desempenho académico de cada estudante de forma diferente. A média é apenas
um valor geral e ndo mostra como o stress esta distribuido dentro de cada grupo. Ou
seja, em cada grupo existem estudantes com niveis altos, médios e baixos de stress, e essa
variabilidade individual nao é captada quando analisamos apenas as médias.

A Figura 5.12 apresenta a média da duracao diaria do sono dos estudantes em fungao

da mudanga no seu desempenho académico.
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Figura 5.12: Média da duragao do sono em fun¢do da mudanga no desempenho académico.

Com o grafico da Figura 5.12, observa-se que os trés grupos exibem médias muito
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proximas, variando ligeiramente entre (6.4% e 6.5%). Essa proximidade sugere que,
de forma geral, a quantidade média de sono dos estudantes pode nao estar associada
a alteragoes no desempenho académico. A andlise estatistica ANOVA confirma essa
interpretacao, revelando F' = 0.28 e de p-valor de 0.7589. Como p-valor é superior ao
nivel de significancia adotado (p > 0.01), nao se rejeita a hipétese nula de igualdade das
médias. Assim, conclui-se que nao existem diferencas estatisticamente significativas na
duragao média do sono entre os estudantes. Apesar disso, é importante entender que a
média reflete apenas um valor global e ndo mostra como a duracao do sono esté distribuida
dentro de cada grupo. Em todos os grupos encontram-se estudantes que dormem mais,
outros que dormem menos e outros que mantém um padrao.

A Figura 5.13 apresenta a média do tempo de ecra (horas/dia) em fungao da variagao

no desempenho académico.
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Figura 5.13: Média do tempo de ecra (horas/dia) em fungdo da mudanga no desempenho
académico.

Através da andlise do grafico presente na Figura 5.13, observa-se que os trés grupos
apresentam médias muito proximas, oscilando entre aproximadamente (6.7% e 7%). Essa
semelhanca indica que a alteragdo no desempenho académico nao esta associada a dife-
rencas relevantes no tempo médio de exposicao ao ecra. A andlise ANOVA revelou um

valor de F' = 1.01 e p—walor = 0.3649. Como o p-valor é superior ao nivel de significincia
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adotado p > 0.01, nao se rejeita a hipdtese nula de igualdade das médias. Conclui-se,
portanto, que nao existem diferencas estatisticamente significativas no tempo médio de
ecra entre os grupos.

Entretanto, a semelhanca das médias nao exclui a possibilidade de que o tempo de
exposicao ao ecra possa afetar o desempenho académico de cada estudante de maneira
distinta. Além disso, a média do tempo total de exposi¢do nao diferencia o tipo ou a
qualidade do uso, que pode variar entre atividades académicas produtivas e momentos
de lazer ou distragao. Mesmo com médias semelhantes, a forma como cada estudante
utiliza o tempo em frente ao ecrd pode influenciar o desempenho académico de maneiras

diferentes.

5.3 Balanceamento dos Dados

Nesta secgao, serao analisados e discutidos os resultados obtidos através do balanceamento
dos dados. Para avaliar o desempenho das técnicas exploradas, foi aplicado o método
Random QOwversampling, que replica exemplos das classes menos representadas até que
todas tenham a mesma contagem. Esse procedimento de balanceamento foi aplicado
tanto para o teste estatistico Qui-Quadrado quanto para o teste ANOVA. Os resultados
serao apresentados de forma detalhada nas tabelas a seguir, contendo os valores dos testes

ANOVA e Qui-Quadrado antes e depois do balanceamento.

5.3.1 Teste do Qui-Quadrado

Para o conjunto de dados Minneapolis, considerando as variaveis PersonSearch, Vehi-
cleSearch e Call-Disposition = RPT-Report, foi aplicado o Random QOversampling para
equilibrar a variavel Race. A Tabela 5.1 apresenta os resultados antes e depois do balan-
ceamento dos dados.

Analisando a Tabela 5.1, observa-se que o teste do Qui-Quadrado depois de balancea-
mento para todas as varidveis apresentou um resultado de x? = 0.00 e p—wvalor = 1.0000).

Sendo o p-valor superior ao nivel de significancia 0.01, nao se rejeita a hipétese nula, o
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Tabela 5.1: Distribuicao do x? antes e depois de balanceamento da operacao policial.

Antes Depois

X’ p | X p
PersonSearch="Yes 4618.14 | 0.00 | 0.00 | 1.0000
VehicleSearch=Yes 10280.14 | 0.00 | 0.00 | 1.0000
CallDisposition = RPT-Report | 81080.81 | 0.00 | 0.00 | 1.0000

que confirma a auséncia de associacao estatisticamente significativa entre as variaveis no
conjunto balanceado e valida a eficacia do método aplicado. Antes do balanceamento, o
p-valor era inferior a 0.01, indicando associagao significativa, contudo, apds o processo, o

valor de x? tornou-se zero.

Este resultado é esperado, uma vez que o teste do Qui-Quadrado analisa a diferenca
entre as frequéncias observadas e as esperadas. Quando os dados sdo balanceados através
de técnicas como o Random Owversampling, sao criados valores sintéticos que fazem com
que as frequéncias observadas coincidam exatamente com as esperadas, desta forma, todas
as classes passam a ter a mesma quantidade de observacoes, o que elimina diferencas entre
os grupos e resulta num valor de y? = 0, confirmando a auséncia de vieses no conjunto de
dados balanceado. Dessa forma, valida-se o bom desempenho do teste do Qui-Quadrado
para identificar viés neste caso.

Este procedimento também foi aplicado para o conjunto de dados do Desempenho
Académico, considerando as varidveis, Stress Level Low, Sleep (>8h) e Screen Time
(5-8h). Na Tabela 5.2 sao apresentados os resultados do teste do Qui-Quadrado aplicado

antes e depois do balanceamento.

Tabela 5.2: Distribuicao do y? antes e depois de balanceamento do desempenho acadé-
mico.

Antes Depois

X p [ X »
Stress Level, Low 1.61 | 0.8075 | 0.00 | 1.0000
Sleep, (>8h) 1.28 | 0.8656 | 0.00 | 1.0000
Screen Time,(5-8h) | 1.61 | 0.8072 | 0.00 | 1.0000

o8



Antes do balanceamento, o valor do p era superior ao nivel de significancia de 0.01,
indicando que nao existiam vieses estatisticamente significativos nas variaveis analisadas.
No entanto, pequenas diferencas entre as frequéncias observadas estavam presentes. Apds
o balanceamento, o valor do Qui-Quadrado passou a ser x> = 0.00, com um p-valor
de 1.0000, eliminando totalmente qualquer diferenca entre as categorias. Este resultado
demonstra que o processo de balanceamento igualou o niimero de observacoes em cada
grupo, removendo qualquer associagao entre as variaveis e garantindo que os dados fiquem
equilibrados para andlises futuras, confirmando o bom desempenho do Qui-Quadrado a

identificar o viés.

5.3.2 ANOVA

Esta andlise de desempenho também foi realizada para a ANOVA no conjunto de dados
Minneapolis considerando as varidveis PersonSearch, VehicleSearch e Call-Disposition.
Dessa forma, a Tabela 5.3 compara os valores obtidos da aplicacdo da ANOVA antes e

ap6s o processo de balanceamento do conjunto de dados.

Tabela 5.3: Distribuicdo da ANOVA antes e depois de balanceamento da operacao policial

Antes Depois
F p F p
PersonSearch 1583,26 | 0.00 | 1.39 | 0.2049
VehicleSearch 681.90 | 0.00 | 1.86 | 0.0712
CallDisposition | 492.48 | 0.00 | 1.63 | 0.1221

Analisando a Tabela 5.3, observa-se que apds o balanceamento, os valores do p foram
diferentes para cada categoria, mas mantiveram-se superiores ao nivel de significancia de
0,01, demonstrando que nao existem diferencas estatisticamente significativas entre os
grupos. A ANOVA, que compara as médias dos grupos, evidencia que, mesmo apds o
balanceamento, as médias nao sao exatamente iguais, devido a pequenas variagoes natu-
rais nos dados amostrais. Este resultado confirma que o balanceamento igualou o nimero

de observagoes em cada grupo, mantendo apenas pequenas diferencas, e garante que os
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dados se encontram equilibrados para analises futuras, sem introduzir vieses significativos.

Para o conjunto de dados do Desempenho Académico,considerando as variaveis,
Stress Level, Sleep e Screen Time, também analisou-se a comparacao da aplicagdo da
ANOVA no conjunto de dados antes e apods balancemaneto dos dados, como pode ser

observavel na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Distribuicado da ANOVA antes e depois de balanceamento do desempenho
académico

Antes Depois
F D F D
Stress Level 0.54 | 0.5804 | 0.37 | 0.6910
Sleep Duration | 0.28 | 0.7589 | 0.32 | 0.7275
Screen Time 1,01 | 0,3649 | 2.33 | 0.0979

Com a Tabela 5.4, é possivel retirar que antes do balanceamento, os resultados ja
indicavam que nao existiam diferencas estatisticamente significativas entre os grupos, o
que mostra que os dados estavam praticamente equilibrados. Depois do balanceamento,
observaram-se pequenas alteragoes nos valores de p em alguns casos ficaram ligeiramente
menores e, noutros, um pouco maiores. Este resultado é esperado, pois o balanceamento
cria novas observagoes sintéticas nas categorias com menos dados, o que pode provocar
pequenas diferencas nos resultados obtidos. Embora o niimero de observagoes tenha ficado
proporcional entre os grupos, as médias nao se tornam exatamente iguais, ja que é natural
existirem pequenas diferencas entre os dados. Estas alteragoes nos valores de p nao signi-
ficam que tenham surgido novos vieses, mas apenas que ocorreram ajustamentos normais
durante o processo de equilibrio dos dados. De forma geral, os resultados confirmam que
os dados permanecem equilibrados, sem diferencas estatisticamente significativas entre os

grupos analisados.
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5.4 Discussao de Resultados

A anélise dos dois conjuntos de dados permitiu compreender como os testes estatisticos,
Qu i-Quadrado e ANOVA, contribuem para identificar e minimizar viés.

No conjunto de dados de operagao policial, os testes estatisticos revelaram viés racial
evidente. O Qui-Quadrado apresentou valores de y? elevados e p-valor igual a zero,
inferior ao nivel de significAncia 0.01, para todas as variaveis (PersonSearch, VehicleSearch
e CallDisposition), enquanto a ANOVA indicou p-valor < 0.01, mostrando diferengas
significativas entre as médias dos grupos raciais. Estes resultados confirmam que certos
grupos foram desproporcionalmente abordados, evidenciando desigualdades significativas.

No conjunto de dados desempenho académico, por outro lado, as variaveis Stress Level,
Sleep Duration e Screen Time nao apresentaram diferencas significativas entre os grupos,
com p-valores superiores ao nivel de significincia 0.01 em ambos os testes, Qui-Quadrado
e ANOVA, sugerindo que estes fatores nao influenciam de forma relevante o desempenho
académico dos estudantes.

Apo6s a aplicacao do Random QOversampling, verificou-se que os testes refletiram o
efeito do balanceamento. No Qui-Quadrado, os valores passaram a x? = 0 e p—valor = 1,
validando o desempenho do método aplicado. Na ANOVA, os resultados diferiram ligeira-
mente dos valores originais devido a pequenas variagoes nas médias, mas a interpretacao
geral manteve-se. A ANOVA revelou-se mais adequada para comparar médias de varidveis
numéricas, enquanto o Qui-Quadrado mostrou-se mais simples de interpretar, rapido de
executar e util para identificar padroes em varidveis categoricas.

Com os resultados alcancados, os dois testes estatisticos, ANOVA e Qui-Quadrado,
cumpriram o objetivo de identificar vieses, e a técnica de balanceamento Random QOver-
sampling cumpriu o objetivo de minimizar o viés nos dois conjuntos de dados, validando

a eficacia dos dois testes estatisticos.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho teve como principal objetivo identificar e analisar a presenca de viés
em conjuntos de dados frequentemente utilizados, em contextos sociais relevantes, como
as abordagens policiais e o desempenho académico de estudantes.

Este estudo demonstrou que, através da aplicacao de testes estatisticos ANOVA e
Qui-Quadrado, foi possivel detetar diferencas significativas associadas a variaveis, especi-
almente nos dados relacionados com operacoes policiais, revelando vieses raciais. Ja no
desempenho académico, fatores como stress, sono e tempo de tela nao influenciaram de
forma relevante.

A aplicacao do balanceamento dos dados por meio do Random Ouversampling eliminou
esses vieses, permitindo analises estatisticas mais fidveis. Os resultados dos testes Qui-
Quadrado e ANOVA revelaram que, apds o balanceamento, as diferencas significativas
entre grupos desaparecem, confirmando a eficacia do procedimento.

E importante destacar que o viés em conjuntos de dados nao é apenas um problema
técnico, mas também ético e social. Modelos treinados com dados enviesados podem re-
produzir ou até amplificar desigualdades estruturais existentes na sociedade. Por isso, a
construcao e utilizacao de sistemas inteligentes devem ser acompanhadas de responsabi-
lidade, transparéncia e consciéncia critica.

Este estudo pretende, assim, contribuir para uma utilizacdo mais justa dos dados e

para aprofundar o conhecimento sobre métodos de identificagdo e mitigagdo do viés.
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Tendo em conta os resultados obtidos, identificam-se varias linhas de investigacao pro-
missoras que poderao ser exploradas em projetos futuros. Destaca-se a detecao de viés em
sistemas baseados em imagem, aplicando os mesmos principios de analise de viés a dados
visuais (imagens ou video). Em vez de analisar apenas tabelas com varidveis numéricas ou
categoricas, seria possivel estudar algoritmos de reconhecimento facial, detetar emoc¢oes
ou analisar expressoes faciais, avaliando se funcionam de forma desigual consoante a raca,

o género ou a idade das pessoas analisadas.
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