Fairness em Deep Learning Lista de Exercicios

Instrucdes: Responda as questdes de multipla escolha assinalando apenas uma alternativa. Nas
questOes dissertativas, apresente o raciocinio passo a passo, incluindo férmulas e calculos interme-
didrios quando solicitado. Mantenha a notacdo usada em aula: y € {0, 1} é o resultado real (1 =
resultado positivo), y € {0, 1} é a predicdo do modelo (1 = decisdo favoravel), a € {0, 1} é o atributo
protegido (dois grupos) e p, = P(y=1 | a) é a taxa-base do grupo a. As taxas TPR, FPR e PPV sdo as
definidas a partir da matriz de confusao por grupo. Use a virgula como separador decimal.

Questoes de Multipla Escolha.

I) Um banco treina um classificador de concessédo de crédito usando como rétulo de “bom pagador”
o histdrico de aprovacdes dos ultimos vinte anos da prépria instituicdo, periodo em que certos
bairros raramente recebiam crédito. O modelo passa a negar crédito a moradores desses bairros
mesmo quando suas financas atuais sdo solidas. Qual fonte de viés melhor descreve a origem do
problema?

(a) Viés histdrico, pois o rotulo reflete decisdes passadas ja enviesadas e nédo a capacidade real
de pagamento.

(b) Viés de amostragem, pois o conjunto de treino contém menos exemplos do grupo afetado
do que da maioria.

(c) Viés de medicdo, pois a renda foi registrada com um instrumento diferente para cada bairro.

(d) Viés de agregacdo, pois um unico modelo foi ajustado a subpopulacdes com relacoes distintas
entre atributos e rétulo.

II) Um sistema de triagem de curriculos remove explicitamente o campo de género do vetor de
entrada e, mesmo assim, continua aprovando homens em propor¢do muito maior. Investi-
gando, descobre-se que o modelo usa fortemente o nome de clubes esportivos e de cursos
extracurriculares listados pelos candidatos. Qual afirmacdo descreve corretamente a situagao?

(@) A disparidade persiste porque os atributos restantes atuam como proxies do género, carre-
gando a informacao removida.

(b) A disparidade é impossivel depois de remover o atributo, entdo a auditoria deve ter algum
erro de medicio.

() A remocao do atributo garante fairness individual, mas néo fairness de grupo, que exige
rebalanceamento.

(d) O modelo esta calibrado por género, logo a diferenca observada é estatisticamente esperada
e aceitavel.

III) Para o grupo a=0 obteve-se a matriz de confusdo TN = 120, FP = 80, FN = 30, TP = 70 (linhas
= resultado real, colunas = predicéo, positivo = decisdo favoravel). Qual é a taxa de verdadeiros
positivos (TPR) desse grupo?

(@ 0,70
(b) 0,40
(¢) 0,54
(d 0,47
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V)

VD)

VII)

VIII)

Em uma plataforma de anincios de vagas, 30% dos usudrios do grupo a=0 e 30% dos usudrios
do grupo a=1 recebem o anuncio de uma vaga de tecnologia. Sabe-se ainda que a fragédo de
pessoas realmente interessadas difere entre os grupos. Qual critério de fairness de grupo é
satisfeito pelos nimeros informados?

(a) Paridade demografica, pois a taxa de decisdes favoraveis é igual nos dois grupos.

(b) Igualdade de oportunidade, pois a taxa de verdadeiros positivos é igual nos dois grupos.
(c) Calibracao por grupo, pois o valor preditivo positivo é igual nos dois grupos.

(d) Igualdade de chances, pois tanto TPR quanto FPR sdo iguais nos dois grupos.

Considere os dois grupos com as matrizes de confusio abaixo (positivo = decisao favoravel).

Grupo a=0 y=0 y=1 Grupoa=1 y=0 y=1
y=0 150 50 y=0 75 25
y=1 40 160 y=1 30 70

Qual é o mddulo da diferenca entre os TPR dos dois grupos (a lacuna de igualdade de oportuni-
dade)?

(@) 0,10
(b) 0,05
(©) 0,25
(d) 0,15

Usando as mesmas matrizes da questdo anterior, deseja-se verificar se o critério de igualdade de
chances (equalized odds) estd satisfeito. Qual conclusdo é correta?

(@) O critério € violado, pois embora os FPR coincidam em 0,25, os TPR diferem (0,80 contra
0,70).

(b) O critério é satisfeito, pois tanto os TPR quanto os FPR coincidem entre os grupos.
(c) O critério é violado, pois os FPR diferem (0,25 contra 0,40), embora os TPR coincidam.
(d) O critério € satisfeito, pois a taxa de decisOes favoraveis € igual nos dois grupos.

Um modelo de risco de reincidéncia tem, para o grupo a=1, FPR = 0,45 e FNR = 0,28. Sabendo
que TPR =1 — FNR, qual é o TPR desse grupo?

@ 0,72
(b) 0,55
(©) 0,45
(d) 0,28

Em um sistema de score de crédito, entre as pessoas do grupo a=0 classificadas como “baixo
risco” (y=1), 62% de fato pagaram o empréstimo; no grupo a=1, essa fracado é de 61%. Ja a
fracdo de bons pagadores incorretamente marcados como alto risco difere bastante entre os
grupos. Que critério esta aproximadamente satisfeito e qual estd em questao?
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IX)

X)

XI)

XII)

(a) Esta satisfeita a calibracdo por grupo (igualdade de PPV); o que difere € a igualdade de
FNR.

(b) Esta satisfeita a igualdade de oportunidade (igualdade de TPR); o que difere € a calibracao.
(c) Esté satisfeita a paridade demografica; o que difere é o valor preditivo positivo.
(d) Esta satisfeita a igualdade de FPR; o que difere é o valor preditivo positivo.

-« Dois grupos tém taxas-base distintas, pp = 0,30 e p; = 0,50, e um classificador imperfeito é
aplicado a ambos. A equipe ajusta o modelo para igualar o PPV e o FNR entre os grupos. Usando

a identidade FPR = % - LBV (1 - FNR), 0 que necessariamente ocorre com os FPR?

(@) Os FPR ficam diferentes, pois o fator % cresce com p e os demais fatores sdo iguais entre
0S grupos.

(b) Os FPR ficam iguais, pois fixar PPV e FNR determina completamente o FPR de cada grupo.

(c) Os FPR ficam iguais, pois a identidade ndo depende da taxa-base quando o classificador é
imperfeito.

(d) Os FPR ficam diferentes apenas se o classificador for perfeito; com erro, eles coincidem.

Uma equipe recebe um modelo de linguagem de terceiros via API, sem acesso aos pesos nem ao
pipeline de treino, e precisa reduzir associagoes téxicas com um grupo religioso ja na semana
seguinte. Qual familia de métodos de debiasing é a mais adequada a restricao?

(a) Métodos inferenciais, que atuam na inferéncia sem alterar parametros e funcionam sobre
modelos de terceiros.

(b) Métodos distribucionais, que rebalanceiam o corpus e exigem retreinar o modelo do zero.

(c) Métodos de one-step-training, que adicionam um termo de regularizacdo ao objetivo durante
o treino.

(d) Métodos de two-step-training, que ajustam o modelo com uma segunda etapa de fine-tuning.

-« Uma empresa quer corrigir o viés de um modelo de fundacao de bilhdes de parametros que
serve dezenas de aplicacOes. Retreinar do zero € proibitivo, e correcoes puramente na inferéncia
tém se mostrado reversiveis sob prompts adversariais. Qual escolha de método é mais coerente
com essas duas restri¢coes simultaneas?

(@) Two-step-training via fine-tuning ou adapters sobre o modelo ja treinado.
(b) Métodos distribucionais, rebalanceando todo o corpus de pré-treino.

(c) One-step-training com objetivo adversarial desde o inicio do pré-treino.
(d) Edicao do espaco vetorial aplicada apenas no momento da inferéncia.

Dois candidatos a crédito tém exatamente o mesmo histérico financeiro relevante e diferem
apenas no atributo protegido a. O modelo aprova um e nega o outro. Considerando as duas
familias de critérios vistas em aula, qual nocdo de fairness é diretamente violada por esse caso
isolado?

(@) Fairness individual, que exige tratamento similar para individuos similares na tarefa.
(b) Paridade demografica, que exige taxas de aprovacdo iguais entre os grupos.

(c) Calibracao por grupo, que exige que o escore tenha o mesmo significado nos grupos.
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(d) Igualdade de oportunidade, que exige TPR igual entre os grupos.

Questoes Dissertativas.

D

1)

I11)

V)

(Auditoria por grupo) Um modelo de triagem para uma vaga foi avaliado em dois grupos. As
matrizes de confusdo (positivo = aprovado na triagem; linhas = resultado real, colunas =
predicao) sao:

Grupo a=0 y=0 y=1 Grupoa=1 y=0 y=1
y=0 270 30 y=0 240 60
y=1 40 160 y=1 50 50

(a) Calcule, para cada grupo, a taxa de decisbes favoraveis P(y=1 | a), o TPR e o FPR. Mostre
as contas.

(b) Decida se a paridade demografica e a igualdade de oportunidade estao satisfeitas. Justifique
com oS NUmeros.

(c) Ataxa-base p, = P(y=1 | a) é igual nos dois grupos? Explique como a diferenca de taxas-base
ajuda a entender por que a paridade demogréfica e a igualdade de oportunidade podem
discordar.

(O teorema da impossibilidade) Considere dois grupos com taxas-base pp = 0,30 e p; = 0,60 e
um classificador imperfeito. Use a identidade
p 1-PPV

FPR = ——

- (1 -FNR).
1-p PPV ( )

(a) Suponha que o modelo foi ajustado para ter PPV = 0,60 e FNR = 0,30 em ambos os grupos.
Calcule o FPR resultante de cada grupo e mostre que eles diferem.

(b) Explique, a partir do formato da identidade, por que é impossivel satisfazer simultaneamente
calibracéo (igualdade de PPV), igualdade de FNR e igualdade de FPR quando pg # p1 € 0
classificador é imperfeito.

(c) Relacione esse resultado com a controvérsia COMPAS entre ProPublica e Northpointe: que
critério cada lado mediu e por que ambos podiam estar “certos” ao mesmo tempo.

(Escolha de critério e mitigacdo) Para cada cendrio abaixo, indique qual critério de fairness
de grupo é o mais apropriado e justifique com base em quem paga o custo do erro mais grave.
Em seguida, escolha uma familia de métodos de debiasing (distribucional, one-step, two-step ou
inferencial) e justifique a escolha pelas restri¢des de cada cenadrio.

(@) Triagem médica de uma doencga grave porém tratdvel, em que deixar de detectar a doenga é
o desfecho mais danoso, com acesso total ao pipeline de treino e a dados clinicos rotulados.

(b) Distribuicdo de antincios de vagas de emprego, em que o objetivo declarado é ampliar o
acesso de grupos sub-representados as oportunidades, sobre um modelo de recomendacéo
proprietério acessivel apenas por APL

-« (Limiar por grupo) Um sistema usa um escore continuo s € [0, 1] e decide y=1 quando s > 7.
Com um limiar tnico t = 0,5 aplicado aos dois grupos, mediu-se TPRqy = 0,90, TPR; = 0,70, ou
seja, uma lacuna de igualdade de oportunidade de 0,20.
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(@) Explique qualitativamente por que baixar o limiar t; aplicado ao grupo a=1 tende a au-
mentar o TPR; e, portanto, a reduzir a lacuna. O que acontece com o FPR; ao baixar esse
limiar?

(b) Esse ajuste de limiar por grupo é um método de debiasing de qual familia da taxonomia da
aula? Cite uma vantagem e uma limitacdo dessa familia.

(c) Suponha que, apds igualar o TPR, os FPR dos dois grupos passem a diferir. Conecte essa
observacdo ao teorema da impossibilidade e explique por que nio € contraditério “consertar”
um critério e “quebrar” outro.
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Gabarito

Multipla Escolha.

D

1)

I1D)

V)

VI)

VII)

VIII)

IX)

X)

(@) O problema estd no rétulo: “bom pagador” foi definido a partir de decisdes passadas ja
enviesadas (poucos bairros recebiam crédito), entdo o alvo aprendido ndo mede a capacidade
real de pagamento, e sim o padrao histdrico. Isso € viés histérico. Ndo € amostragem (nao se
trata de nimero de exemplos por grupo), nem medicdo (a renda nao foi medida com instrumento
distinto), nem agregacdo (nao hd um unico modelo for¢ado sobre subpopula¢des com relactes
distintas; o defeito esta na variavel-alvo).

(@) Remover o atributo protegido (fairness through unawareness) nao garante fairness: atributos
correlacionados (clubes, cursos) funcionam como proxies e reconstroem a informacdo removida.
A alternativa (b) estd errada porque a disparidade é justamente esperada via proxies; (c) inverte
0 que a remocao garante, pois ela ndo garante nenhuma das duas nocoes; (d) calibracédo é outro
critério e nada nos nimeros informados a sustenta.

_ _ 70  _ _
(@) TPR = TP+FN = 765430 = 100 0,70. Aalternatlva (d) traz ——

facil de confundir com o TPR; (b) é

TP+FP = ﬁ ~ 0,47, que é o PPV,
aproximado e (c) corresponde a outra razdo da

P
previstos
matriz, ambos calculos com o denominador errado.

(@) A paridade demografica exige P(y=1 | a=0) = P(y=1 | a=1). Como ambos os grupos recebem
0 antincio a uma taxa de 30%, a paridade esta satisfeita. As demais alternativas exigiriam
condicionar em y (oportunidade, chances) ou olhar P(y=1 | y) (calibracdo); os dados informados
ndo dizem nada sobre y, entdo ndo ha como afirmar que esses critérios valem.

_ 160 _ 160 70 _
(@) TPRo = 150345 = 300 = 0,80 € TPR1 = 7555 = 00 = =0,10. 0

valor 0,25 em (c) é o FPR comum aos dois grupos, medldo no lugar do TPR, (b) e (d) resultam
de usar as células erradas da matriz.

(@) A igualdade de chances exige TPR e FPR iguais. Os FPR coincidem: FPRg = 505% =0,25
e FPRy = % = 0,25. Mas os TPR diferem: 0,80 contra 0,70. Como basta uma das duas
igualdades falhar, o critério esta violado. A alternativa (b) afirma falsamente que as duas taxas

coincidem; (c) inverte qual taxa difere; (d) confunde equalized odds com paridade demografica.

(@ TPR=1-FNR =1-0,28 =0,72. A alternativa (c) repete o FPR, e (d) repete o FNR, ambos
confundindo qual taxa foi pedida.

(@) A igualdade de PPV entre grupos € exatamente a versdo binarizada da calibracao (P(y=1 |
y=1)), aqui 62% contra 61%, aproximadamente satisfeita. A fracdo de bons pagadores marcados
como alto risco que difere é o FNR (entre y=1, os que recebem y=0). As demais alternativas
trocam o critério satisfeito (TPR, paridade, FPR), que nao corresponde a P(y=1 | y=1).

(@) Com PPV e FNR iguais nos dois grupos, na identidade s6 varia o fator ;= 5> que cresce com
p. Como p; > pg, 0 grupo a=1 tem 1f - maior e, portanto, FPR maior; os FPR nao podem
coincidir. (b) e (c) ignoram a dependéncia em p; (d) inverte o papel do classificador perfeito,
que é justamente a excecdo em que o teorema nao se aplica.

(@) Sem acesso aos pesos nem ao treino e com prazo curto, sé os métodos inferenciais se aplicam:
atuam na inferéncia (prompting, edicdo de saida) sem alterar parametros e servem modelos de
terceiros via API. Distribucionais (b) e one-step (c) exigem retreinar; two-step (d) exige acesso
aos pesos para a segunda etapa de treino, indisponivel aqui.
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XI) (@) O two-step-training parte do modelo ja treinado e adiciona uma etapa barata (fine-tuning,
adapters), vidvel em foundation models (mesma economia do PEFT) e mais persistente que
corregdes sO na inferéncia. Distribucional (b) e one-step (c) implicam retreinar do zero, proibitivo
na escala dada; a edicdo na inferéncia (d) é justamente o tipo de correcdo reversivel que o
enunciado quer evitar.

XII) (a) Dois individuos idénticos na tarefa recebem decisGes opostas: isso viola diretamente a fairness
individual (tratamento similar para similares). As nocoes de grupo (b, ¢, d) sdo estatisticas
agregadas e podem estar satisfeitas mesmo com esse caso individual injusto, pois ndo olham
pares de individuos.

Dissertativas.
) (a) Grupo a=0 (total = 270 + 30 + 40 + 160 = 500): taxa favorével P(3=1 | a=0) = 3900 =
. _ 160  _ _ . _ _
29 = 0,38; TPRy = 1225 = 389 = 0,80; FPRg = 35595 = 3% = 0,10. Grupo a=1 (total

= 240 + 60 + 50 + 50 = 400): taxa favoravel P(y=1 | a=1) = %00 - 110 _ 975,

6 a favora 400 400
TPR1 = 55,59 = 100 = 0,50; FPR1 = gg7925 = 300 = 0,20

(b) Paridade demografica: exige taxas favoraveis iguais; 0,38 # 0,275, logo violada. Igualdade
de oportunidade: exige TPR iguais; 0,80 # 0,50 (lacuna de 0,30), logo violada.
(c) As taxas-base diferem: po = 18540 = 200 = 040 e p; = 20430 = 108 = 0,25, Como a

D @

(b)

paridade demografica olha P(y=1 | a) sem condicionar em y, ela mistura a taxa-base com o
desempenho do modelo; j4 a igualdade de oportunidade condiciona em y=1. Com taxas-
base diferentes, igualar uma das taxas em geral ndo iguala a outra, entdo os dois critérios
podem (e costumam) discordar.

Fator comum aos dois grupos: 5PV . (1 - FNR) = 15989 (1 -0,30) = 82’8 0,70 = 0,6667 -

PPV
0,70 ~ 0,4667. Grupo 0: 22 = 233 ~ 0,4286, entdo FPRy ~ 0,4286 - 0,4667 ~ 0,20.

po _ 0,70
Grupo 1: 1P1 = % =1,5, entdo FPR; = 1,5-0,4667 =~ 0,70. Os FPR diferem fortemente

(0,20 contra 0,70).

¢

Q

Na identidade, FPR é o produto de trés fatores. Igualar PPV e FNR entre 0s grupos torna os
dois dltimos fatores idénticos, mas o primeiro, {2, é estritamente crescente em p. Com
Po # p1, esse fator difere e arrasta o FPR para valores distintos. Logo, fixar calibracéo e
igualdade de FNR forca FPR desiguais; ndo ha classificador imperfeito que satisfaga os trés
ao mesmo tempo sob taxas-base diferentes.

() A Northpointe mediu calibracdo (igualdade de PPV, o escore significa 0 mesmo nos grupos)

1n ()

e a considerou aproximadamente satisfeita; a ProPublica mediu as taxas de erro (igualdade
de FPR e de FNR) e mostrou que estavam desbalanceadas. Pelo teorema, com as taxas-
base de reincidéncia diferentes entre os grupos, nenhum classificador imperfeito poderia
satisfazer calibracdo e igualdade de FPR/FNR simultaneamente. Ambos os lados calcularam
corretamente métricas legitimas e incompativeis; a disputa era normativa, sobre qual nocdo
de justica deveria prevalecer.

Critério: igualdade de oportunidade (ou igualdade de FNR). O erro mais grave é o falso
negativo (deixar de detectar a doenca), e quem paga € o paciente doente ndo identificado;
igualar o TPR entre grupos garante que doentes de qualquer grupo tenham a mesma
chance de deteccdo. Familia de debiasing: como ha acesso total ao pipeline de treino e a
rétulos clinicos, um método de one-step-training é adequado (por exemplo, um termo de
regularizacdo £ = Liarefa + A Lair que penaliza a disparidade de TPR), pois oferece controle
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fino do trade-off via A e o custo de um treino completo € aceitavel. Um método distribucional
(rebalancear o conjunto clinico) também € defensavel, ja que ataca a causa nos dados.

(b) Critério: paridade demografica. O objetivo declarado é redistribuir acesso a oportunidades,
e o “erro” relevante é a exclusdo de acesso de grupos sub-representados; igualar a taxa de
exposicdo ao anuncio entre grupos atende a esse objetivo, e a paridade tem a vantagem
de néo exigir o rétulo verdadeiro. Familia de debiasing: como o modelo é proprietario e
sO acessivel por API (sem pesos nem treino), resta um método inferencial, por exemplo
ajustar por poés-processamento a taxa de exibicdo por grupo. Vantagem: barato e aplicdvel a
modelo de terceiros; limitagdo: a correcao é superficial e ndo toca o viés latente do modelo.

IV) (a) Baixar 7; faz com que mais individuos do grupo a=1 ultrapassem o limiar e recebam y=1.
Entre os verdadeiramente positivos (y=1), mais passam a ser corretamente aprovados, entao
o TPR; sobe e a lacuna em relacdo a TPR( diminui. O custo é que também mais negativos
(y=0) ultrapassam o limiar, entdo o FPR; aumenta junto: o ajuste compra TPR pagando
em FPR.

(b) E um método inferencial (pds-processamento classico de Hardt et al., ajuste de limiar por
grupo), pois nao altera nenhum parametro do modelo. Vantagem: barato, reversivel e
aplicavel mesmo sem acesso aos pesos. Limitacdo: correcdo superficial, o viés permanece
nos pesos/no escore e pode reaparecer; além disso, usar limiares diferentes por grupo é em
si uma decisdo normativa que precisa ser justificada.

(c) Igualar o TPR entre grupos e observar que os FPR passam a diferir é exatamente o que
o teorema da impossibilidade prevé: com taxas-base distintas, ndo da para igualar todos
os critérios ao mesmo tempo. Consertar a igualdade de oportunidade (uma componente
do equalized odds) forca uma das outras quantidades a divergir. Nao ha contradicdo: a
fairness ndo é booleana, é um trade-off, entdo melhorar um critério as custas de outro € o
comportamento esperado, e a escolha de qual igualar deve ser decidida e documentada.
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