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Algoritmos de detecc¢do e reconhecimento facial tém sido amplamente adotados para
as mais diversas aplicacdes como, por exemplo, em redes sociais que automatica-
mente detectam e reconhecem todas as pessoas presentes em imagens publicadas.
No entanto, com o crescimento do uso de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) em
geral, comecaram a surgir questionamentos relacionados a existéncia de vieses. Em
muitas situacdes foram encontrados vieses que afetam minorias historicamente opri-
midas. Como exemplo, foi notado viés racial em muitos sistemas de reconhecimento
facial utilizados pela policia americana, o que levou a suspensdo do uso dessa tec-
nologia em alguns estados, a descontinuacdao do desenvolvimento em algumas em-
presas, como a IBM, e pesquisadores a pedirem para seus colegas pararem de traba-
Ihar nestes sistemas devido ao impacto sobre pessoas de diferentes racas e etnias.
A problematica supracitada motiva o estudo e avaliacdo da existéncia de viés em um
sistema, baseado em IA, para detectar fraudes no transporte publico de Salvador (Bra-
sil). Considerando que Salvador é a cidade brasileira com maior percentual de negros,
qualquer erro pode afetar um nUmero significativo de usuarios, levando a um alto
numero de falsos positivos. Em estudos anteriores desenvolvidos pelo grupo de pes-
quisa em que o autor deste trabalho pertence, foram realizados testes estatisticos
para verificar se ha correlacao entre a taxa de erro e a raca e género. Os resultados in-
dicaram a existéncia dessa correlacdo, ou seja, ha uma maior taxa de erro de detecgao
facial em usuarios pretos ou pardos e mulheres. Com base em tais resultados, uma
questao principal motivou o desenvolvimento deste trabalho: Ha, de fato, uma relacao
causal entre a raca e a taxa de erros na detec¢ao? Para avaliar essa questao, foi de-
senvolvido um modelo causal para estudar a influéncia da cor de pele no sistema de
deteccao facial utilizado no transporte publico de Salvador.
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sais Estruturais, Aprendizado de Maquina, Grafos Direcionados Aciclicos.
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RESUMO

Algoritmos de deteccao e reconhecimento facial téem sido amplamente adotados para as
mais diversas aplicagoes como, por exemplo, em redes sociais que automaticamente de-
tectam e reconhecem todas as pessoas presentes em imagens publicadas. No entanto, com
o crescimento do uso de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) em geral, comegaram
a surgir questionamentos relacionados a existéncia de vieses. Em muitas situacoes foram
encontrados vieses que afetam minorias historicamente oprimidas. Como exemplo, foi
notado viés racial em muitos sistemas de reconhecimento facial utilizados pela policia
americana, o que levou a suspensao do uso dessa tecnologia em alguns estados, a des-
continuagao do desenvolvimento em algumas empresas, como a IBM, e pesquisadores a
pedirem para seus colegas pararem de trabalhar nestes sistemas devido ao impacto so-
bre pessoas de diferentes racas e etnias. A probleméatica supracitada motiva o estudo e
avaliacao da existéncia de viés em um sistema, baseado em IA, para detectar fraudes no
transporte piblico de Salvador (Brasil). Considerando que Salvador é a cidade brasileira
com maior percentual de negros, qualquer erro pode afetar um nimero significativo de
usuarios, levando a um alto niimero de falsos positivos. Em estudos anteriores desenvol-
vidos pelo grupo de pesquisa em que o autor deste trabalho pertence, foram realizados
testes estatisticos para verificar se ha correlagao entre a taxa de erro e a raga e género.
Os resultados indicaram a existéncia dessa correlagao, ou seja, ha uma maior taxa de erro
de deteccao facial em usuarios pretos ou pardos e mulheres. Com base em tais resulta-
dos, uma questao principal motivou o desenvolvimento deste trabalho: Ha, de fato, uma
relacao causal entre a raga e a taxa de erros na deteccao? Para avaliar essa questao, foi
desenvolvido um modelo causal para estudar a influéncia da cor de pele no sistema de
deteccao facial utilizado no transporte publico de Salvador.

Palavras-chave: Causalidade, Imparcialidade Causal, Deteccao de Faces, Modelos
Causais Estruturais, Aprendizado de Maquina, Grafos Direcionados Aciclicos.
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ABSTRACT

Face detection and recognition algorithms have been widely adopted in a diversity of
applications, such as social networks that automatically detect and recognize every person
present in published images. However, with the growing adoption of Artificial Intelligence
(AI) algorithms in general, questions related to the existence of biases began to arise.
In many situations, it was found that there were biases affecting historically oppressed
minorities. As an example, there was racial bias in many facial recognition systems
used by American police, which led to the suspension of the use of this technology in
some states, the discontinuation of development in some companies, such as IBM, and
researchers to ask their colleagues to stop working on these systems because of the impact
on people of different races and ethnicities. The aforementioned problem motivates the
study and evaluation of the existence of bias in a fraud detection, Al-based, system
used by the public transportation in Salvador (Brazil). Taking into account the fact
that Salvador is the Brazilian city with the highest percentage of black people, any error
can affect a significant number of users, leading to a high number of false positives. In
previous studies developed by the research group, statistical tests were performed to verify
if there is a correlation between the error rate and race and gender. The results indicated
the existence of this correlation, that is, there is a higher error rate in face detection
of black or brown users and women. From these results, a main question motivates the
development of this project: Is there, in fact, a causal relationship between race and
the error rate in detection? To evaluate this question, a causal model was developed to
analyze the influence of skin color on the face detection system used in Salvador’s public
transportation.

Keywords:  Causality, Causal Fairness, Face Detection, Strucutral Causal Models,
Machine Learning, Directed Aciclic Graphs.
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Capitulo

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

Algoritmos de deteccao e reconhecimento facial tém sido amplamente adotados para
as mais diversas aplicagoes como, por exemplo, em redes sociais que automaticamente
detectam e reconhecem usudrios apds a publicacao de imagens (SHARMA et al., 2017).
Além das redes sociais, ha diversas aplicagoes para entretenimento em jogos e realidade
virtual, vigilancia e investigacoes criminais, seguranca em desbloqueio e autenticacao de
smartphones, e detectores de fraude (ZHAO et al., 2003; MISRA; GAJ, 2006).

De maneira geral, entende-se como detecgao facial a capacidade de determinar se ha
ou nao faces em imagens arbitrarias e, em caso positivo, suas respectivas localizacoes
(SHARMA et al., 2017). O reconhecimento facial, que pode ser visto como uma extensao
da deteccao facial, é entendido como, dada imagens fixas ou de video de uma cena, a
capacidade de identificar ou verificar uma ou mais pessoas na cena usando um banco de
dados previamente armazenado de faces (ZHAO et al., 2003).

Com os recentes avangos das técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), principalmente
os modelos de Aprendizado Profundo - Deep Learning (DL), nota-se uma melhoria ex-
pressiva no desempenho das tecnologias de reconhecimento facial, tornando-as populares
em empresas de pequeno e médio porte. No entanto, o uso em grandes escalas tem levan-
tado questionamentos relacionados a existéncia de possiveis vieses. Em muitas situagoes,
foram encontrados erros que tendem a se propagar no reconhecimento de usuarios que
fazem parte de minorias historicamente oprimidas. Como exemplo, estudos mostraram
que havia viés racial em muitos sistemas de reconhecimento facial utilizados pela policia
americana, levando a suspensao do uso dessa tecnologia em alguns estados, a descon-
tinuacao do desenvolvimento em algumas empresas, como a IBM, e a solicitacoes por
parte de pesquisadores para que seus colegas interrompessem o desenvolvimento de novos
modelos antes de compreender melhor o impacto dos vieses sobre pessoas de diferentes
ragas e etnias (RAJI et al., 2020; LUNTER, 2020; CASTELVECCHI, 2020).

A problematica supracitada motivou o estudo e a avaliagdo da existéncia de viés em
um sistema de IA para detectar fraudes no transporte publico de Salvador (Brasil). Consi-
derando que Salvador é a cidade brasileira com maior percentual de negros (cerca de 80%



2 INTRODUCAO

da populacdo (CALVO-GONZALEZ; DUCCINI, 2010)), qualquer erro pode afetar um
numero significativo de usudrios. Atualmente, mais de 1 milhao de passageiros utilizam
diariamente onibus do transporte publico. Nesses 6nibus, hd um sistema de deteccao de
fraude que analisa as imagens de passageiros com algum beneficio individual e intrans-
ferivel, como descontos para estudantes, ao passarem pela catraca. Primeiramente, é
feita a deteccao de face nas imagens e, em seguida, é realizado o reconhecimento facial,
comparando a face detectada com a imagem do cadastro do usuario no banco de dados
da empresa de onibus. Nessa situagao, a fraude se caracteriza quando, por exemplo, es-
tudantes compartilham seus cartoes de desconto com outras pessoas. Em caso de fraude
confirmada, o cartao é bloqueado.

Em um trabalho inicial, realizado pelo autor desta dissertagao, foi conduzido um
estudo (FERREIRA et al., 2021), no qual testes estatisticos foram considerados para
verificar se hé correlacao entre a taxa de erro no algoritmos de deteccao de face e a
raga/género dos usudrios. Com base nos resultados obtidos, foi observada a existéncia
dessa correlagao, i.e., hd uma maior taxa de erro de detecgao facial em usudrios pretos
ou pardos e mulheres. Entretanto, visando evitar conclusoes com base em correlagoes
espurias, propos-se um estudo que buscou estudar esse problema com base na investigacao
de duas questoes principais: i) Ha, de fato, uma relagdo causal entre a raga e a taxa
de erros na detecgdo de face? ii) Técnicas de pré-processamento utilizadas em visdo
computacional sao capazes de reduzir essa disparidade?

1.2 HIPOTESE E OBJETIVO

A investigacao das questoes apresentadas anteriormente foi conduzida com o uso de con-
ceitos de inferéncia causal para avaliar a imparcialidade no sistema de detec¢ao de fraudes
implantado no transporte publico de Salvador.

Inferéncia causal, por definicao, tem por objetivo avaliar o efeito de uma determinada
exposicao sobre um desfecho de interesse. Nos conceitos de imparcialidade causal, a
ideia bésica consiste em tratar uma determinada varidvel (atributo), que idealmente nao
deveria influenciar o desfecho do cenario observado, como exposicao e avaliar seu efeito
resultante (PEARL, 2009). Neste trabalho, avaliou-se a influéncia causal da cor da pele
sobre a taxa de deteccao de faces e verificou-se a possibilidade de quantificar e controlar,
através de técnicas de pré-processamento, esse viés.

Considerando a contextualizacao e motivagoes apresentadas, esta dissertacao de mes-
trado foi desenvolvida com base na seguinte hipdtese:

O sistema de deteccao facial desenvolvido pelo grupo de pesquisa em que o autor desta
dissertac¢ao pertence é influenciado por técnicas de pré-processamento dependendo da cor
de pele do usudrio analisado.

Para avaliar essa hipotese, este trabalho tem como objetivo principal criar um modelo
causal que permita avaliar a influéncia da cor de pele e do pré-processamento no sistema
de deteccao facial utilizado no transporte piblico de Salvador.
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1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O estudo apresentado nesta dissertacao esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo
2, é estruturada uma breve introducao sobre inferéncia causal e suas principais métricas,
trabalhos relacionados e, ainda, algumas possibilidades de integracao entre inferéncia
causal e o problema da imparcialidade algoritmica; No Capitulo 3 os experimentos e
resultados deste trabalho sao discutidos em detalhes. Em seguida, as conclusoes sao
apresentadas, juntamente com as vantagens e limitagoes da investigacao e trabalhos fu-
turos.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

Em muitas aplicagoes, saber se (ou quais) eventos sao correlacionados pode nao ser o
suficiente para compreender o comportamento de sistemas em geral. Correlacoes podem
aparecer em diferentes contextos por multiplas razoes. Por exemplo, pode-se supor que
o pertencimento a um determinado grupo de criancas e o aproveitamento escolar ao final
do primeiro ano do ensino fundamental sejam positivamente correlacionados. Contudo,
nao se pode, a partir dessa correlagao, inferir qualquer conclusao favoravel aquele grupo
de criancas. H4& razoes pelas quais deve-se suspeitar de tal correlagao como indicativo
causal, i.e., o aproveitamento final pode ser consequéncia de outros elementos que afetam
conjuntamente o desenvolvimento na qual a crianca tipicamente se encontrava no inicio
dos seus estudos e sua performance como estudante. Inferéncia causal aborda questoes
dessa natureza, ou seja, busca-se avaliar se um determinado evento tem de fato algum
efeito sobre outro. E importante notar que nao se trata puramente de realizar previsoes
no sentido usual. Trata-se de saber se a alteracao nos niveis de exposicao relativa a uma
caracteristica qualquer implica em mudanga nos niveis do desfecho de interesse. Trata-se,
portanto, de mensurar essa mudanca através do que denominamos efeito causal (SPIR-
TES, 2010; HERNAN, 2004).

A analise de causalidade em um contexto empirico é complexo, pois a mera observacao
de uma sequéncia de eventos, por maior que seja, nao garante a existéncia de uma relacao
de causa e efeito. No entanto, sob certas condigoes, o efeito de uma exposicao sobre um
determinado desfecho pode, sim, ser avaliado. Nesse sentido, as préximas se¢oes serao
abordados conceitos fundamentais de inferéncia causal necessarios para a nossa discussao.

2.1 MODELOS CAUSAIS

De maneira geral, pode-se afirmar que hé duas grandes linhas de desenvolvimento da
inferéncia causal baseadas em (i) equagoes estruturais e teoria de grafos (PEARL, 2009),
e (ii) em respostas potenciais (IMBENS; RUBIN, 2015). Neste trabalho, o foco é a
utilizagao de grafos para a andlise causal da hipdtese apresentada. Sendo assim, as
préximas subsecoes sao dedicadas a descricao de suas principais caracteristicas.
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2.1.1 Grafos Causais

Na abordagem via modelos estruturais e grafos causais, as relagoes causais entre as
varidveis de interesse sdo representadas por meio de um conjunto de equagoes (modelo es-
trutural) e graficamente via grafos. A Figura 2.1 ilustra uma configuragao com 5 varidveis

Z

VAR

X—W =W, —Y

Figura 2.1: Exemplo de grafo causal.

causalmente relacionadas entre si. Nela, a variavel X “causa” diretamente W7 e Y e in-
diretamente W5, mas nao causa Z. Ou seja, intervengoes em X impactam diretamente
Wi e Y, e indiretamente W5, mas nao devem impactar o comportamento de Z. O mesmo
raciocinio vale em relacao a todas outras varidaveis. Embora intuitivamente clara, essa
representacao necessita ser conectada a um aparato matematico para ser interpretada de
modo bem definido e para que se torne operacional. Embora os conhecimentos necessario
sobre a teoria de grafos para estudar causalidade nao estejam muito além do bésico (veja,
por exemplo, Gould (2012) e Pearl (2009)), é importante conceituar formalmente a nocao
de grafos para compreender melhor sua conexao com a inferéncia causal.

Um grafo G é um objeto matemdatico composto de vértices (ou nds) e arestas (que
conectam os vértices). Formalmente, portanto, pode-se escrever G = (X, A) em que

X ={Xy,..., Xy}
denota o conjunto correspondente de vértices com k elementos e
Ag {(X“X]) :iaj S {Lak} GZ#]}

representa o conjunto de todas as arestas de G. Nesse contexto, (X;, X;) € A significa
que hd uma aresta conectando X; a X;. Essas arestas podem ser direcionadas de modo a
apresentar vértices de origem e destino. Ou seja, existe a relagao direcionada de X; para
X; se (X;,X;) € A mas (X;,X;) ¢ A Em grafos, arestas direcionadas sao represen-
tadas por setas “partindo” da primeira variavel e “chegando” na segunda variavel (e.g.
X = X;). Se (X;,X,) € Ae (X;,X;) € A, a aresta é chamada ndo-direcionada e é
representada em grafos por um traco ligando as duas variaveis ou por uma seta para am-
bas variaveis (X; <> X;). Um grafo no qual todas arestas sao direcionadas é denominado
grafo direcionado. Todo grafo causal G é direcionado de modo que

1. Os vértices representam varidveis aleatorias de interesse;

2. As arestas representam a “direcao causal” entre as variaveis conectadas.
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Além da condicao de direcionalidade, um grafo causal G também deve ser aciclico.
Mais precisamente, um grafo com k elementos é considerado ciclico caso possua uma
colegao de ¢ vértices X1, Xo,..., Xy, tal que £ < k, onde X; — X, para todo i =
1,...,/ —1e Xy, — Xy, ou seja, o ultimo elemento, ¢, completa o ciclo com uma aresta
para o primeiro elemento, como ilustrado na Figura 2.2.

/: X3 ~
X Xy — Xy
X, X;
\
Xe

Figura 2.2: Ciclos.

Um grafo que nao possua ciclo algum é chamado aciclico. Em particular, grafos
aciclicos cujas arestas sao direcionadas chamam-se grafos direcionados aciclicos ou Di-
rected Acyclic Graphs (DAGs). Vale observar que os DAGs, além de acessiveis e de uso
simples, tornam as relagoes de causa ao efeito visiveis e facilmente identificaveis (LiBKE
et al., 2020).

Dois vértices X; e X; sao considerados adjacentes se X; — X; ou X; — X;. Um
vértice X; é “pai” de outro vértice X; (que é “filho” do primeiro) se X; — X;. Nesse
caso, escrevemos X; € PAy, (X; pertence ao conjunto dos pais de X;) e X; € CHy,
(X, pertence ao conjunto dos filhos de X;). De maneira semelhante, usamos os termos
“ancestral” (X; € ANx;) e “descendente” (X; € DEx;,).

2.1.2 Modelos Estruturais

Como vimos na secao anterior, as relagoes de causa e efeito em termos de equagoes
podem ser representada via DAGs. Alternativamente, no entanto, ele também pode ser
representado através de um sistema de equagoes estruturais (PETERSEN, 2011). Ou
seja, as relagoes em um DAG podem ser descritas matematicamente por

Xi = ZaXinXj+UX¢7 Z:L,k’ (2.1)
JF#i

Nessa equacao, X; denota a i-ésima varidvel, ax,x; representa o coeficiente que quantifica
a influéncia da varidvel X; sobre X;, sendo zerado na auséncia de influéncia (quando néo
hé aresta direcionada), e Uy, é o termo de erro associado a X;, que capta influéncias
nao modeladas no valor de X;: ele captura todas as outras influéncias sobre X; nao
explicadas pelas varidveis presentes na andlise. Por fim, o indice ¢ varia de 1 a k, onde k
¢ o numero total de varidveis no modelo. Ela pode ser utilizada para modelar qualquer
numero de variaveis e suas inter-relagoes conforme representado em um DAG, permitindo
uma representagao matematica da estrutura de dependéncia entre as variaveis.

Como exemplo, o grafo da Figura 2.3 pode ser representado pelas equagoes estruturais
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Xo

\
X3— Xy

Figura 2.3: DAG exemplo.

X1 = QX1X2X2 + QX1X3X3 + UX1 (2.2)
X := Uy, (2.3)
X3 = UX3 (24)

Dessa forma, o Directed Acyclic Graph (DAG) é uma representacao visual simplificada
das dependéncias entre as varidveis. Nesse exemplo, o grafo mostra trés nds (vértices), que
representam as variaveis Xp, X, e X3, com setas indicando as relagoes de dependéncia
entre elas. Especificamente, X5 e X3 apontam para X7, implicando que X; é influenciado
por X, e X3. Em adicao, a auséncia de arestas direcionadas tem um significado impor-
tante, X5 e X3 sao independentes: na equacao estrutural, seu comportamento é definido
por um fator externo nao medido que assume-se independente dos demais.

A definicao de modelos estruturais causais, conforme apresentada em Peters, Janzing

e Schlkopf (2017, Defini¢ao 6.2, p. 83-84), segue abaixo.

Defini¢ao 1. (Modelo Causal Estrutural) Um modelo causal estrutural € := (S, Py)
consiste em uma cole¢cao S de k atribuigoes (estruturais) X; := f;(PA;,U;); i =1,..., k.
Onde PA; sao os pais de X;, U; é um ruido aleatoério com distribuicao Py conjuntamente
independente e f; é a funcao que relaciona o ruido e pais de X; com X;.

Dadas as atribuigoes estruturais, pode-se criar um grafo ao atribuir um vértice para
cada variavel X; e desenhando setas direcionadas de seus pais para ela. Nesse caso, 0s
pais de X; podem ser chamados também de causas diretas de X; e X; é um efeito direto
de seus pais. Modelo(s) Causal(is) Estrutural(is) (MCE) também sao conhecidos como
Modelos de Equagoes Estruturais (nao-lineares).

Note que a Definicao 1 se trata apenas de outra forma de representar a Equacao 2.1.
Como exemplo, a Figura 2.1 possui o modelo causal estrutural representado nas Equacoes
2.5 a 2.9.

X = Uy (2:5)

Wi = aw,xX + aw,zZ + Uy, (2.6)
Wy = aw,my W1 + aw,zZ + Uw, (2.7)
Z.=U, (2.8)

Y = OéyxX —+ OéYW2W2 + Uy (29)
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As variaveis Uy, sao os ruidos que afetam cada variavel X;. Apesar de, nesse caso,
essa variavel estar incluida em todas as equacoes, por padrao, a literatura sempre as-
sume a existéncia dessas variaveis e costuma-se omiti-las nos grafos em que assume-se
independéncia entre elas. Dessa forma, possibilita-se uma representacao mais reduzida
e direta das principais variaveis em analise. Além disso, como uma forma de simplificar
a andlise, geralmente considera-se que a relagdo entre as varidveis ¢ linear: assume-se
ax,x;, valor que define a relacao direta (causal) de uma varidvel X; com uma outra X,
como constantes. No entanto, nao necessariamente sao lineares para um caso qualquer.

Em resumo, um conjunto de equacoes na forma da Equagao 2.1, em que cada equacao
representa um mecanismo autonomo, é o chamado de modelo estrutural; se cada variavel
tem uma equacao distinta na qual aparece no lado esquerdo (chamada de varidvel de-

pendente), entao esse modelo é chamado de modelo causal estrutural ou, simplesmente,
modelo causal (PEARL, 2009).

2.2 PROPRIEDADES DOS GRAFOS CAUSAIS

2.2.1 Propriedades Markovianas, pais Markovianos, compatibilidade e cobertura
de Markov

Pearl (2009) e Peters, Janzing e Schlkopf (2017) trazem diversas propriedades e teoremas
sobre como DAGs se comportam ao utiliza-los como ferramentas para descrever a relagao
entre varidveis de MCE. De acordo Peters, Janzing e Schlkopf (2017), quando uma
distribuicao é Markoviana em relagao a um grafo, este grafo codifica certas independéncias
na distribuicao que podem ser exploradas.

Uma propriedade extremamente importante e prevalente no estudo de causalidade é
a propriedade de Markov:

Definicao 2. (Propriedade de Markov) Condicionada a seus pais (causas diretas), cada
variavel é independente de seus nao descendentes. (PEARL, 2009)

Essa propriedade permite a seguinte fatoracao (PETERS; JANZING; SCHLKOPF,
2017):

p(X) = p(Xy, .., Xn) = Hp(XiIPA?) (2.10)

onde X é um vetor contendo todos os vértices X;, e PAig sao os vértices que sao pais de X;
no grafo G. PA? também sao chamados de pais Markovianos (PEARL, 2009, Defini¢ao
1.2.1) de X;. Outra defini¢ao importante trazida por Pearl (2009, Defini¢ao 1.2.2) ¢ a
compatibilidade de Markov:

Defini¢ao 3. (Compatibilidade de Markov) Se uma fun¢ao de probabilidade P admite
a fatoracao 2.10 em relacao ao DAG G, diz-se que G representa P, que G e P sao
compativeis, ou que P é Markov (ou Markoviano) em relagao a G.

Peters, Janzing e Schlkopf (2017) também tratam a propriedade chamada cobertura
de Markov.
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Definigao 4. (Cobertura de Markov) Considere um DAG G = (X, A) e um dado né X;.
A cobertura Markov de X, é o menor conjunto M tal que X; llg X~ {X;UM}. Se Py
for Markoviano em relagao a G, entao X; 1L X ~ {X; UM}.

Dessa forma, outras variaveis em X nao fornecem nenhuma informacao adicional sobre
X1 ao conhecer M = PAx, UCHx, U PACHxl. Em um cenario de regressao idealizado,

seria necessdrio apenas incluir as variaveis em M para realizar predi¢gées em X, (PETERS;
JANZING; SCHLKOPF, 2017).

Em outras palavras, entende-se que M, as varidveis que compoem a Cobertura de
Markov de X7, se tratam do conjunto dos pais, filhos e pais dos filhos de X;. Ao conhecer
essas variaveis, outras variaveis no grupo de vértices X nao fornecem nenhuma informacao
adicional sobre X;. Por exemplo, na Figura 2.1, a Cobertura de Markov de Y é o conjunto
{X,W5}. Com essas duas varidveis ja é possivel estudar o comportamento de Y sem a
necessidade de adicionar as demais variaveis a analise.

2.2.2 Estruturas

Grafos com uma grande quantidade de vértices e arestas, apesar de representarem relagoes
complexas, podem ser analisados de forma qualitativa e intuitiva (RAITA et al., 2021).
No entanto, para isso, é necessario conhecer e entender as estruturas minimas e mais
comuns de como um grupo de variaveis podem se relacionar. Além disso, torna-se mais
visualmente intuitivo sair da representacao comum de vértices utilizando apenas uma
letra (ex.: Xj, X5,...) e passar a representar vértices com algum significado especifico
com letras que indiquem esse significado.

Neste trabalho, as varidveis analisadas como causas sao representadas por X, en-
quanto as que sao consideradas efeitos sao denotadas por Y. Varidveis que atuam como
intermediarias no caminho entre X e Y sao representadas por W. J4 aquelas que podem
introduzir vieses na relacao entre X e Y sao indicadas por Z. Por fim, para explicitar a
presenca de variaveis ou ruidos nao considerados na andalise — seja por impossibilidade
de coleta ou por estarem fora do escopo — utiliza-se U.

2.2.2.1 Caminho causal, correntes causais e mediagao Dablander (2020) define
um caminho de X para Y como “uma sequéncia de nés e arestas que comecam e terminam
nos nos X e Y, respectivamente”. E importante observar que essa defini¢ao independe de
direcionamento de qualquer aresta. Um DAG conectado em que cada né tem no maximo
um pai é chamado de arvore e uma arvore em que cada né tem no maximo um filho é
chamada de corrente (PEARL, 2009). Nesse caso, as notagoes “pai” e “filho” ja implicam
direcionalidade, ou seja, uma corrente ¢ um caminho direcionado, portanto, um caminho
causal também.

Na Figura 2.4 h4 dois caminhos causais de X paraY: X =Y e X - W — Y. No
primeiro, X é uma causa direta de Y. No segundo, que é uma corrente, o efeito de X
sobre Y é mediado pela varidavel W. A soma dos efeitos sobre todos os caminhos causais
resulta no efeito total de X sobre Y, considerando que nao ha varidveis externas nao
modeladas no grafo.
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X\W/Y

Figura 2.4: DAG de caminhos causais com mediagao.

2.2.2.2 Bifurcagoes, colisores e confundimento A definicao de confundimento e
varidveis confundidoras pode variar na literatura (VANDERWEELE; SHPITSER, 2013).
De forma simplificada, pode-se entender como variavel confundidora qualquer variavel que
possa causar um enviesamento da relagao entre duas outras. Como exemplo, a Figura 2.5
em comparagao com a Figura 2.4, X deixa de ser uma causa direta de Y, hé a inversao
da diregao da aresta (X, W) para (W, X) e substitui-se a representacao da varidvel W
pela letra Z, para manter a consisténcia de seu significado. Dessa forma, nao ha mais
relacao causal entre X e Y, o grafo deixa de ter um mediador do efeito de X, e a variavel
Z se torna uma causa em comum de X e Y, dado que existem as arestas (Z, X) e (Z,Y).

Z
X Y
Figura 2.5: Exemplo de DAG de confundimento com bifurcagao.

O caminho X <+ Z — Y, chamado de bifurcagao, gera uma correlacao espuria entre
X e Y que é independente de se hd uma relagao causal entre as variaveis em questao.
Mesmo sem haver a aresta entre X e Y nesse exemplo, ambas ainda sao correlacionadas
através de Z. Essa correlacao espuria, que originou o Paradoxo de Simpson, pode ser
desfeita ao condicionar ou estratificar em Z (DABLANDER, 2020; FORNEY; MUEL-
LER, 2021; PEARL, 2014; PETERS; JANZING; SCHLKOPF, 2017). Ela também pode
ser representada como um arco tracejado bi-direcionado entre X e Y em situagoes onde
Z é uma varidvel desconhecida (PEARL, 2009).

Outra estrutura que gera confundimento ou viés em andlises é a chamada de colisor.
Ao inverter a direcao das arestas da Figura 2.5, obtém-se a Figura 2.6, que é o exemplo
minimo de colisor. Nesse caso, ao contrario do exemplo anterior, condicionar ou estrati-
ficar em Z levaria a uma correlacao espuria entre X e Y. Por padrao, nao ha correlacao
entre eles. Esse é o caso conhecido como o Paradoxo de Berkson ou Viés de Selegao
(CUMMISKEY et al., 2020; DABLANDER, 2020; PETERS; JANZING; SCHLKOPF,
2017)

Compreender a natureza e o impacto de bifurcagoes e colisores é importante para
a definicao de estratégias adequadas de analise. A capacidade de identificar e ajustar
corretamente por variaveis confundidoras e remover os colisores da andlise é necessaria
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Z

RN

X Y

Figura 2.6: Exemplo de DAG de confundimento com colisores.

para ser possivel determinar relagoes de causa e efeito a partir de dados observacionais.

2.2.3 d-separacao

Pearl (2009) define d-separagao como:

Defini¢ao 5. Um caminho p é dito ser d-separado (ou bloqueado) por um conjunto de
nés Z se e somente se:

1. p contém uma corrente X; — X,, — X; ou uma bifurcagao X; < X,, — X; de
modo que o n6 do meio X, esta no conjunto Z, ou

2. p contém um colisor X; — X,,, - X tal que o né do meio X,, nao estd no conjunto
Z e tal que nenhum descendente de X,, esta em Z.

Diz-se que um conjunto Z d-separa X de Y se e somente se Z bloqueia todos os
caminhos de um né em X para um noé em Y .

Ao compreender as estruturas mais basicas, pode-se afirmar que na Figura 2.5 X e Y
sao d-conectados pelo conjunto vazio e d-separados pelo conjunto {Z}. Em outras pala-
vras, condicionar em Z d-separa X e Y: todos os caminhos entre X e Y sao bloqueados e
a correlacao espuria entre eles deixa de existir. Uma anélise similar pode ser feita sobre a
Figura 2.6: X e Y sao d-separados pelo conjunto vazio e d-conectado pelo conjunto {Z}.
Em outras palavras, condicionar em Z conecta X e Y e gera confundimento.

A Figura 2.7 traz um exemplo um pouco mais complexo. Nesse caso, tanto X quanto
Y possuem uma associacao espuria com Z através de U; e U,. Observa-se também que
o caminho entre X e Y é bloqueado pelo colisor em Z e, portanto, que X e Y sao d-
separados pelo conjunto vazio e d-conectados ao condicionar/estratificar em Z, ou seja,
X e Y nao sao causalmente relacionados.

Uy U
/N
X Y

Figura 2.7: Estrutura M esptria.
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2.3 OBSERVACOES, INTERVENCOES, CONTRAFACTUAIS E O OPERADOR
Mdo"

Seguindo a Hierarquia Causal proposta por Pearl (2019), o estudo comeca definindo
observagoes, depois intervencoes e, por fim, contrafactuais. Observagoes sao o tipo de
informacoes comumente utilizadas e presentes na estatistica usual: informagoes facilmente
visiveis nos dados. As intervengoes sao os dados que se obtém, por exemplo, em Ensaio(s)
Clinico(s) Randomizado(s) (ECR) bem planejados e desenvolvidos. Ja contrafactuais sao
os dados que, por definicao, nao se tem acesso no mundo real porque, simplificadamente,
contrafactual é “o fato que nao ocorreu”.

Além da impossibilidade do acesso a dados contrafactuais de forma direta, dados
intervencionais podem ser de dificil obtencao. Por exemplo, ECRs em pesquisa clinica
e epidemiologia psiquidtrica sao, muitas vezes, impossiveis de conduzir por uma série
de razoes logisticas, praticas e éticas. Para ilustrar, durante um estudo do efeito do
cigarro sobre o desenvolvimento de cancer, nao é possivel forcar pessoas a fumar para
produzir dados. Por razoes como essa, a resposta de muitas questoes criticas nessas
areas é inviabilizada (RAITA et al., 2021; OHLSSON; KENDLER, 2020; DABLANDER,
2020). Em adigao, mesmo ao considerar as ECRs que sao possiveis de serem realizadas,
ha fatores que podem enviesar os resultados obtidos (OHLSSON; KENDLER, 2020).

Como consequeéncia, a estatistica tradicional nao consegue responder a perguntas de
nivel intervencional fora de ECRs, muito menos a nivel contrafactual. No entanto, com
métodos como os apresentados em Pearl (2009), é possivel superar essa limita¢ao con-
siderando os diferentes niveis da Hierarquia Causal. Por exemplo. critérios gréficos
permitem decidir, sem olhar os dados, se é possivel remover os vieses que levam as cor-
relagoes espurias. De maneira complementar, foi desenvolvido o conceito de do-calculus
para simular intervencoes e realizar outros tipos de inferéncias.

2.3.1 do-Calculus

Conforme citado por Peters, Janzing e Schlkopf (2017, p.119), Pearl (2009) desenvolveu

o chamado do-calculus, que consiste em trés regras. Dado um grafo G, com grupo de

variaveis X, Y, Z W cuja representacao segue o definido na subsegao 2.2.2, as regras sao:
1. Insergao/exclusao de observagoes:

p@;da(X::Xl)O/l’Zl’ Wl) — pC;do(X::X1)<Y1|W1)

se (Y UL Z|X, W), ouseja: Y e Z sao d-separados por {X, W} em um grafo onde
as arestas de entrada em X foram removidas, exemplificado na Figura 2.8.
2. Troca de agao/observagao:

pC;dO(XIZlez:ZI)()/”WI) = deO(X::XI)(}/ﬂZl, Wl)

se (Y 1L Z|X,W)a,.,, ouseja: Y e Z sdo d-separados por {X, W} em um grafo onde
as arestas de entrada em X e as arestas de saida de Z foram removidas, exemplificado
na Figura 2.9.

3. Insercao/exclusao de agoes:
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Figura 2.8: Y e Z d-separados com arestas de entrada em X removidas.
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-
X Y X »Y
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Figura 2.9: Y e Z d-separados com arestas de entrada em X e saida de Z removidas.

(N
4

pG;do(X::Xl,Z:Zl)(Y'l‘Wl) _ pc;do(x::xl)(yl|wl)

se (Y 1L Z|X, W)GY,ZWV)
onde as arestas de entrada em X e Z (W) foram removidas. Aqui, Z(W) é o subconjunto
de nés em Z que nao sao ancestrais de nenhum né em W em um grafo obtido de G apéds
a remocao de todas as arestas que entram em X. A Figura 2.8 representa essa situacao

também.

, ou seja: Y e Z sdo d-separados por {X, W} em um grafo

O operador “do” simula uma intervencao minima: Pdo(X:Xl)(Y) é equivalente ao
obtido através de um ECR. Com as regras supracitadas é possivel calcular o efeito de uma
intervencao, sem efetivamente realiza-la, a partir de qualquer distribuicao intervencional
identificivel. No grafo X — Y, por exemplo, P®X=2)(Y) é equivalente e exatamente
igual a P(Y|X = ).

Z

7N

X Y

Figura 2.10: Confundimento com bifurcagao e relagao causal entre X e Y.

De acordo o calculado por Pearl (2009), uma intervenc¢ao em X na Figura 2.10 resulta
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em

PR=X0(y)) = ST P(Y = Vi X = X,,Z = Z))P(Z = 7)) (2.11)
Z

Em grafos maiores, P%(X=X1)(Y) se torna rapidamente mais complexo de se obter em
termos observacionais.

2.3.1.1 Identificabilidade Com a inclusao desse novo operador, considerando seu
significado e a forma como ele ¢é utilizado, torna-se necessario abordar a ideia de identi-
ficabilidade.

A identificacao de um efeito causal consiste em determinar se ele é computavel a
partir de uma combinacdo de suposi¢oes qualitativas sobre o sistema subjacente (ex.:
um grafico causal) e distribuicoes coletadas desse sistema (LEE; BAREINBOIM, 2021).
Em outras palavras, um problema ser identificavel significa que ele é estimavel de dados
observacionais ao fazer uma sequéncia de transformacoes que removem os termos com
“do” (HUANG; VALTORTA, 2012).

Huang e Valtorta (2012) provam que as regras supracitadas s@o “completas”, no sen-
tido de que, se um efeito causal é identificavel, existe uma sequéncia de aplicagoes dessas
regras que transforma a férmula do efeito causal em uma que inclui apenas quantidades
observacionais.

2.3.2 Critério da porta dos fundos

O critério grafico da porta dos fundos é caracterizado como uma das solugoes para os
problemas de confundimento identificados em grafos e caracterizado como uma “solucao
geral e formal do problema de ajuste usando a linguagem amigével de graficos causais”
(PEARL, 2009). Ele ¢ utilizado para lidar com situagoes de confundimento como a da
Figura 2.10, onde encontra-se uma bifurcagao gerando viés na associacao entre as duas
variaveis de interesse.

Definig¢ao 6. (Portas dos fundos) Um conjunto de variaveis Z satisfaz o critério da porta
dos fundos em relagao a um par ordenado de varidveis (X,Y) em um DAG G se:

1. nenhum né em Z é descendente de X ; e

2. Z bloqueia todo caminho entre X e Y que contém uma aresta entrando em X

Quando Z bloqueia todos os caminhos das porta dos fundos de X a Y, definir do(X =
X7) tem o mesmo efeito em Y que estratificar os dados em Z e diretamente condicionar
em X = X; (PEARL, 2009), como exemplificado na Equagao 2.11.

2.4 ANALISE DE MEDIACAO

Conforme visto anteriormente, modelos causais dependem fortemente de premissas es-
tabelecidas a priori. Tais premissas podem ser dadas em termos de relacoes de inde-
pendéncia condicional ou através da descricao do grafo causal e do modelo estrutural
associado a ele. A compreensao dos mecanismos que compoem o grafo causal vai além
das estimativas dos efeitos de uma varidvel sobre a outra. Pode-se, por exemplo, tentar
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entender como esse fluxo causal percorre os diversos caminhos entre uma variavel e outra.
Ou seja, tomando X como exposicao e Y como desfecho, é possivel decompor a relacao de
variacao entre X e Y em termos dos (possivelmente) diversos caminhos causais e esptirios
que partem da exposi¢ao em direcao ao desfecho.

N
N S

Figura 2.11: Mediacao causal.

A Figura 2.11 ilustra uma possivel configuracao em que a decomposicao supracitada
pode ser 1til. Nela, o caminho X — Y representa o efeito direto de X sobre Y, o
caminho X — W — Y representa o efeito indireto de X sobre Y, pois ele é mediado
pela varidavel W, enquanto o caminho de portas dos fundos X < Z — Y representa o
efeito/caminho espirio entre X e Y, pois é confundido por Z. Embora intuitivamente
claro, a formalizacao e avaliacao desses efeitos nao é trivial. Na sequéncia, além dos
principais conceitos relacionados a esses efeitos, serao apresentados resumidamente as
premissas necessarias para a sua identificacao e as férmulas que resultam da sua aplicacao.
Para mais detalhes e aplicagoes, recomenda-se a leitura de VanderWeele (2015), Plecko e
Bareinboim (2022).

O efeito indireto, que opera através de um fator (ou grupo de fatores) intermediario
de interesse (mediador, W), é algumas vezes referido como efeito mediador. O fenémeno
pelo qual uma causa (X) afeta um intermediario (W) e a mudanga nesse mediador passa
a afetar o resultado (Y') é geralmente chamado de fenomeno de mediagao. O conjunto
de técnicas que um pesquisador utiliza parar avaliar a magnitude relativa desses efeitos
diretos e indiretos as vezes é chamado de andlise de mediagao.

Na anélise de mediagao é comum tentar entender e calcular o “efeito direto contro-
lado”, “efeito natural direto” e “efeito natural indireto”. O primeiro expressa o quanto
o resultado mudaria em média se o mediador fosse fixado no nivel m uniformemente na
populagdo, mas o tratamento fosse alterado do nivel Xy para o nivel X; (Yx,m — Yxom)-
O segundo expressa o quanto o resultado mudaria se a exposicao fosse definida no nivel
X versus nivel X, mas para cada individuo o mediador fosse mantido no nivel que teria
na ausencia da exposi¢ao (YXIWXO = YXon0)~ Assim, captando qual seria o efeito da
exposi¢ao sobre o resultado se o caminho da exposi¢ao ao mediador fosse desabilitado.
O terceiro, em contraste, captura o efeito da exposicao no resultado por via exclusiva
do mediador: ele expressa o quanto o resultado mudaria, em média, ao fixar a exposicao
em X, e variar apenas o valor assumido pelo mediador em um universo com a exposicao
contra um universo sem a exposicao (Yx,wy, — Yx,wy, )-

Entende-se como variagao total a variagao sobre Y da mudanca de X = X para X =
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X, (E[Y|X1] —E[Y]X,]). A variac@o total pode ser subdividida em efeito espirio e efeito
total (estritamente causal). Esse ultimo pode ser subdividido mais uma vez em efeito
direto e efeito indireto. Basicamente, o efeito total engloba todo o efeito de X sobre Y
através de seus caminhos causais, enquanto a contribuicao de cada caminho no efeito total
pode ser especificada através do efeito direto e efeitos indiretos. Uma forma de demonstrar
que o efeito total é uma soma do efeito direto e dos indiretos é através da seguinte
formula(;éo: YX1 - YXO = YX1WX1 - YXOWXO = (YX1WX1 - YX1WX0> -+ (YX1WXO — YXOWXO)'

Os efeitos totais sao identificados se, condicional a algum conjunto de co-varidveis
medidas Z, o efeito de X sobre Y nao é confundido dado Z (Y, I X|Z). Se Yx,w, L
1 X|Z e Yx,w, 1L W|X, Z, o efeito controlado direto (do inglés Controlled Direct Effect
(CDE)) médio ¢ identificado e dado por

ODE(Zl) = E[YX1W1 — YX0W1 |Zl] = E[Y|X1, Wl, ZI] — E[Y’Xo, Wl, Zl] (2.12)

Em adigao, se Wy, 1L X|Z e Yx,w, 1L Wx,|Z os efeitos naturais direto (Natural Direct

Effect (NDE)) e indiretos (Natural Indirect Effect (NIE)) médios sao identificados e dados
por:

NDE - E[YXlwxo - YXOWXO |Zl] - Z{E[Y|X1, Wl, Zl] —]E[Y’X(], Wl, Zl]}P(WﬂX@, Zl)
Wi
(2.13)

NIFE = I[:E[YXlWX1 — YX1WX0|Zl] = g E[Y| Xy, Wh, Z1){P(Wh| X1, Z1) — P(W1| X0, Z1)}
Wi
(2.14)

2.5 IMPARCIALIDADE CAUSAL

Com o crescimento da utilizacao de algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) para
tomada de decisoes que afetam diretamente a vida de pessoas, também houve o cresci-
mento da preocupacao da imparcialidade (fairness) dos mesmos (KAMISHIMA et al.,
2012; PLEISS et al., 2017). Essa preocupagao surge justamente por esperar que esses
algoritmos nao sejam discriminatérios e que as decisoes provenientes dos mesmos sejam
imparciais (fair, ou “justas”) (KAMISHIMA et al., 2012; BRUN; MELIOU, 2018). No
entanto, hé estudos que tém nao apenas levantado hipdteses, mas até mesmo demonstrado
a existéncia de certos vieses relacionados a raga, género, entre outros.

Kamishima et al. (2012) discorre sobre haver muitos pesquisadores tentando desen-
volver técnicas de anélise que sejam imparciais/nao-discriminatérias. Ele afirma que ja
foi demonstrado que simplesmente evitar o uso de variaveis protegidas é insuficiente para
eliminar vieses em decisoes, devido a influéncia indireta dessas varidveis através de outras
que podem ser afetadas pelas mesmas. Ele cita que a imparcialidade de decisdes em AM
estd relacionada a inferéncia causal porque a decisao final se torna injusta se a decisao
depende de uma variavel protegida. No entanto, apesar da proposicao de técnicas para
regularizacao que consideram essas variaveis, nao é feito uma anélise causal que descreva
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claramente como essas variaveis afetam as decisoes tomadas, muito menos as interacgoes
delas com outras variaveis.

Brun e Meliou (2018) trazem que hé sistemas modernos repletos de exemplos de com-
portamentos enviesados como por exemplo: traducao injetando esteredtipos de género,
sistemas de visao computacional que nao conseguem detectar faces de certas ragas, entre
outros. Eles falam que vieses nesses sistemas podem emergir de diversas situagoes dife-
rentes, como: utilizacao de dados tendenciosos para treinar o algoritmo, especificagoes
de requisitos ambiguos ou incompletos, bugs (erros) de implementacao e interagoes nao
intencionais de componentes, entre outros. Eles argumentam que sistemas de qualidade
deveriam ser imparciais e trazem questionamentos e sugestoes sobre o que é imparciali-
dade e como obte-la.

2.5.1 Nocoes de Imparcialidade

Na literatura, é possivel encontrar diversos tipos de nogoes/definigoes de imparcialidade.
Com isso, pode ser muito dificil, ou mesmo impossivel, utilizar muitas ao mesmo tempo
(BRUN; MELIOU, 2018). Por vezes, também, ha problemas em que pode ser dificil
escolher uma definicao de imparcialidade para trabalhar: dependendo da relagao entre
o atributo em questao e os dados, algumas definicbes podem na verdade aumentar a
discriminagao (KUSNER et al., 2017). Alguns exemplos de nogoes sdo, em traducao li-
vre, “probabilidades equalizadas”, “calibragao”, “paridade demografica/impacto dispar”,
“Imparcialidade individual” e “imparcialidade causal” (LOFTUS et al., 2018).

2.5.2 Modelo Padrao de Imparcialidade

O grafo da Figura 2.12 foi nomeado como “Modelo Padrao de Imparcialidade (MPI)” e é
proposto como base para desenvolver e estudar a relagao entre variaveis em um problema
qualquer de forma “reduzida” (ao separar as varidveis em grupos).

A utilizacdo do mesmo é defendida através da ideia que nao é necessario conhecer
completamente as relagoes de todos os fatores do problema, apenas as principais. Em
outras palavras, um modelo minimalista ja é informativo o suficiente para estudar e
aproximar o valor real das relagoes entre as variaveis de um problema (prova no apéndice
de Plecko e Bareinboim (2022)).

No MPI, X representa um grupo de variaveis “protegidas” (ou atributos protegidos).
Essas sao varidveis em que é desejdvel que nao haja influéncia sobre um (ou um grupo de)
desfecho(s) de interesse Y. Como exemplo, é comum desejar imparcialidade na decisao
de contratar alguém com relagao a raca, religiao, género, etc, dessa pessoa. W representa
os caminhos indiretos (varidveis mediadoras) entre X e Y. E necessério analisar se ¢
aceitavel haver influéncia através desses caminhos para cada problema/atributo. Por fim,
Z representa possiveis variaveis que confundem a relagao entre X e Y. Nesse contexto
X sao varidveis em que idealmente nao deveriam ter efeito causal sobre Y.
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Figura 2.12: Grafo do Modelo Padrao de Imparcialidade.

2.5.3 Medidas de Imparcialidade

Uma vez que o pesquisador tenha definido o MPI, para calcular o impacto do atributo
protegido no desfecho é necessario a utilizacao de métricas adequadas que levem em
consideragao as relagoes entre as variaveis. Apesar de que ha muitas formas de se calcular
esse impacto, muitas podem apresentar um resultado nulo e ainda assim haver um viés
nao capturado pela métrica (PLECKO; BAREINBOIM, 2022).

Por exemplo, ao se calcular a variacao total de Y com relacao a uma mudanca em X,
é possivel que o efeito causal se cancele com o espirio. Ao calcular o efeito total, o efeito
direto e indireto podem se cancelar e também resultar em um viés nao capturado. Mesmo
o NDE e NIE, se utilizados sem uma andlise causal minuciosa, nem sempre capturam
se ha algum viés relacionado ao atributo protegido. Eles também podem ser igual a
zero e ainda existir efeito direto/indireto estrutural quando, por exemplo o NDE for uma
medida agregada de duas subpopulagoes distintas em que o efeito nas duas subpopulagoes
se cancela.

O indicado para célculo de métricas de imparcialidade é, inicialmente, a subdivisao
da variacao total em trés: efeito estrutural direto (Structural Direct Effect (Str-DE)),
efeito estrutural indireto (Structural Indirect Effect (Str-IE)) e efeito estrutural espirio
(Structural Spurious Effect (Str-SE)). Essas trés métricas devem ser avaliadas separada-
mente e calculadas preferivelmente dentro de estratos (ex.: célculo do NIE condicionado
a um valor especifico de alguma varidvel). Se houver, por exemplo, um efeito indireto que
nao for aceitavel, o efeito por aquele caminho deve ser zero em todos os estratos. Alguns
exemplos de estratos poderiam ser os niveis de X, que seria equivalente a calcular o efeito
do tratamento sobre os tratados, os niveis de Z, ambos, etc. O calculo das métricas de
imparcialidade em subpopulacoes resulta em métricas, em traducao livre, “mais fortes”
e que capturam melhor o viés, se houver algum.

2.6 DISCUSSAO E EXEMPLOS

O objetivo da inferéncia causal é estimar o efeito de um tratamento em um resultado de
interesse. Um efeito causal é definido como a diferenga no resultado observado em uma
populacao quando um tratamento é aplicado, em comparacao com o resultado na mesma
populagao na auséncia desse tratamento (CUMMISKEY et al., 2020). Com a utilizagao
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de grafos para modelar um dado problema, e com as regras do “do-calculus”, é possivel
calcular o efeito causal de uma intervencao apenas com dados observacionais.

No entanto, nem todas as situacoes sao solucionaveis com esses métodos. Ha casos
em que algumas das varidveis, nas quais os métodos graficos identificam que devem ser
controladas (ex.: estratificadas), podem ser impossiveis de medir. Modelar grafos nao
significa que todos os vieses possiveis serao removidos do problema, apenas significa que
a maioria deles sera conhecido.

Nas proximas subsecoes serao apresentados alguns exemplos de analise utilizando
dados sintéticos criados com a linguagem de programacao “R”. X, Y e Z sao varidveis
aleatérias normalmente distribuidas, onde cada variavel é criada com rnorm(100000)
somado as varidveis que causam a variavel atual e é utilizada a semente (seed) “42” para
geracao dos dados. Para cada exemplo, serd demonstrado como diferentes analises de
regressao em modelos lineares (“Im(y ~ z)” em R, por exemplo) podem se aproximar ou
afastar da verdadeira relacao entre essas variaveis.

2.6.1 Viés de Selecao/Berkson

O viés de selecao pode ser representado graficamente com o DAG X — Z «+ Y, onde
X 1L Y e Z é um colisor. Assim como inicialmente abordado na Subsecao 2.2.2.2, mesmo
que X e Y sejam independentes, encontra-se um viés (associa¢ao espuria) ao condicio-
nar/estratificar um colisor. A literatura demonstra que o correto é nao condicionar e a
analise a seguir demonstrarad como a estimativa de associacao entre X e Y realmente ¢ a
correta ao seguir essa recomendacao.

Nesse exemplo, foi utilizado dados sintéticos em que X e Y sao independentes, mas
sao d-conectados pelo conjunto {Z} conforme a Figura 2.6 e a discussao ja realizada sobre
a mesma. Ao realizar uma regressao de X em Y obtém-se os resultados da Tabela 2.1

Tabela 2.1: Regressao de X em Y para viés de selecao, com X I Y.

Im(Y ~ X) Coef. Estimado  D. Padrao
(Intercepto) -0.001502031 0.003169564
X -0.002855772  0.003159365

que ¢é a real relacao utilizada na geracao dos dados: X e Y sao independentes. O
valor do coeficiente estimado se aproxima de zero: Y = 0- X. Apenas nao sendo zero
devido a pequenas variagoes que sao comuns nos dados.

Por outro lado, se a variavel Z for adicionada a andlise, X e Y passam a estar d-
conectados e um viés € introduzido. Dessa forma, ao realizar uma regressao de X e Z em
Y, observa-se um enviesamento na Tabela 2.2

onde a regressao indica haver uma correlacao entre X e Y, nesse caso Y = —0.5- X +
0.5+ Z, mas sabe-se que X e Y sao gerados de maneira completamente independente: na
verdade Z é causado por X e Y enquanto X e Y sdo independentes (Figura 2.6). Ou
seja, adicionar o colisor a andlise gera um enviesamento no resultado da regressao.
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Tabela 2.2: Regressao de X e Z em Y para viés de selegao, com X 1l Y.

Im(Y ~ X +7) Coef. Estimado  D. Padrao

(Intercepto) -0.000348398  0.002242974
X -0.502858063 0.002739794
Z 0.501089239 0.001587071

2.6.2 Reversao de Simpson/Confundimento

A Reversao de Simpson pode ser representada graficamente com o0 DAG X + Z — Y,
onde X Il Y e Z é uma bifurcacao. Nesse caso, apesar de X 1L Y e isso poder ser
constatado visualmente, encontra-se um viés quando Z nao é condicionado. A literatura
demonstra que o correto nessa situacdo é condicionar e a analise a seguir demons-
trara como a estimativa de associacao entre X e Y realmente é a correta ao seguir essa
recomendacao.

No exemplo a seguir, foi utilizado dados sintéticos em que X e Y sao independen-
tes, mas sao d-conectados pela conjunto vazio, conforme a Figura 2.5. Ao realizar uma
regressao de X em Y obtém-se os resultados da Tabela 2.3

Tabela 2.3: Regressao de X em Y para confundimento, com X 1l Y.

Im(Y ~ X) Coef. Estimado  D. Padrao
(Intercepto) -0.002126956  0.003884465
X 0.498943167 0.002743088

a qual demonstra um enviesamento: ¥ = 0.5X. No entanto, sabe-se que os dados
foram gerados com X 1L Y. Esse enviesamento é gerado pela variavel Z, que nao foi
levada em conta nessa analise. Por outro lado, ao adiciona-la na analise, ocorre a d-
separacao de X e Y a andlise retorna a real relacao entre X e Y, presente na Tabela
2.4.

Tabela 2.4: Regressao de X e Z em Y para confundimento, com X Il Y.

Im(Y ~ X +7) Coef. Estimado  D. Padrao

(Intercepto) -0.000805813  0.003162689
X -0.003723759  0.003155447
Z 1.004399725  0.004454029

Nesse caso, a regressao resultouem Y =0- X 4+ 1-Z, que é a relagao real entre as
variaveis. Demonstrando mais uma vez como a escolha das varidveis da regressao e o
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conhecimento do grafo causal pode afetar o resultado da anélise.

Como exemplo final, foi utilizado a Figura 2.10 como base para gerar as equagoes
estruturais e testar o critério da porta dos fundos. Dessa vez, os dados sintéticos sao
construidos de forma que X causa Y e com o efeito de X sobre Y enviesado por Z: X e
Y s@o d-conectados pelo conjunto vazio e d-separados por {Z}.

Assim, ao regredir X em Y, obtém-se os dados da Tabela 2.5

Tabela 2.5: Regressao de X em Y para confundimento, com X [ Y.

Im(Y ~ X) Coef. Estimado  D. Padrao
(Intercepto) -0.002126956  0.003884465
X 1.498943167 0.002743088

onde Y = 1.5 X. Este é um efeito enviesado por Z que, nesse caso, a literatura
indica que deve ser incluido na analise de regressao. Ao adicionar Z na anélise, obtém-se
os dados da Tabela 2.6.

Tabela 2.6: Regressao de X e Z em Y para confundimento, com X [ Y.

Im(Y ~ X+ Z) Coef. Estimado  D. Padrao

(Intercepto) -0.000805813 0.003162689
X 0.996276241 0.003155447
Z 1.004399725 0.004454029

Nesse caso, obtém-se Y =1-X +1-Z, que é a modelagem correta do efeito simulado
com os dados sintéticos.

Dessa forma, fica evidente a importancia de conhecer as relagoes entre as variaveis: a
modelagem do grafo e escolha da variaveis da analise afetam diretamente os resultados
obtidos e as conclusoes que podem ser feitas com os dados. Ao escolher corretamente as
variaveis, ou seja, nao utilizar colisores e incluir as bifurcagoes que confundem X e Y,
a mesma analise estatistica, que inicialmente apenas indica uma correlagao entre duas
variaveis, passa a informar o verdadeiro efeito causal de X sobre Y.

2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secao apresenta os trabalhos relacionados a este trabalho, abordando a investigacao
de questoes éticas causadas por vieses de género e raca, que influenciam o desempenho de
métodos de TA, causalidade e imparcialidade no Aprendizado de Maquina (AM). Nesse
sentido, Farinella e Dugelay (2012) publicaram um manuscrito focado em entender se
género e etnia se afetam mutuamente durante o processo de classificagao. Segundo os
autores, essas caracteristicas nao sao afetadas uma pela outra.
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O estudo escrito por Mao et al. (2022) investiga as representagdes visuais em tarefas
de reconhecimento de objetos e seu impacto na generalizacao fora de distribuicao. Ele
observa que os classificadores de imagens geralmente lutam com novos ambientes devido a
correlagoes espurias entre recursos e rétulos nao robustos. Essa falta de transportabilidade
entre as configuracoes leva a um desempenho ruim em amostras fora de distribuicao.
Para resolver isso, os pesquisadores propoem um algoritmo que estima o efeito causal da
classificagao de imagens, que permanece invariavel em diferentes ambientes. O algoritmo
usa representacoes de modelos profundos como proxies para derivar o efeito causal sem
a necessidade de variaveis adicionais observadas. A abordagem é suportada por analises
tedricas, resultados empiricos e visualizagoes, demonstrando sua capacidade de capturar
invariancias causais e melhorar o desempenho geral de generalizacao para classificadores
de imagens.

No que diz respeito a justiga, Plecko e Bareinboim (2023) exploram o campo da justiga,
como um exemplo, sobre a quantificacao e medigao da discriminacao. Eles discorrem sobre
a situagao na qual varias medidas de justica foram propostas, mas algumas se mostraram
incompativeis, levando a uma falta de consenso sobre a medida adequada. Isso dificulta
as aplicacoes praticas do aprendizado de maquina justo. O artigo se concentra em um
resultado de impossibilidade relacionado a paridade estatistica e preditiva, derivando uma
nova férmula de decomposicao causal para medidas de justica e fornecendo percepgoes
sobre suas conexoes com doutrinas juridicas como tratamento dispar, impacto dispar e
necessidade comercial. Os resultados revelam que a paridade estatistica e preditiva nao
sao mutuamente exclusivas, mas complementares e formam um espectro de nogoes de
justiga através do conceito de necessidade do negdcio. O artigo também demonstra o
significado pratico dessas descobertas com um exemplo do mundo real.

O trabalho de Kumar, Kaur e Kumar (2019) fala sobre o aumento dos bancos de da-
dos de video e imagem que criou uma necessidade premente de sistemas inteligentes para
entender e analisar informagoes automaticamente, pois o processamento manual se torna
impraticavel. Eles trazem a tona o fato de que os rostos sao essenciais para transmitir
identidade e emogoes nas interagoes sociais e argumenta que as maquinas podem identi-
ficar rostos melhor do que os humanos, tornando os sistemas de deteccao automatica de
rosto cruciais para aplicagoes como reconhecimento facial, reconhecimento de expressao
facial, estimativa de pose da cabeca, e interagdo humano-computador. Como tem sido
um topico proeminente na literatura de visao computacional, os autores apresentam uma
pesquisa abrangente de varias técnicas de deteccao facial e explora os desafios e aplicagoes
da deteccao facial. Ele também lista diferentes bancos de dados padrao para deteccao
de rosto e seus recursos. O artigo conclui com discussoes sobre aspectos praticos para o
desenvolvimento de sistemas robustos de deteccao de face e sugere diregoes promissoras
para pesquisas futuras.

Furl, Phillips e O'Toole (2002) conduziram um estudo para verificar a precisao de
modelos de reconhecimento facial, lidando com diferentes etnias. Os resultados foram
focados em caucasianos e asidticos. Phillips et al. (2011) discutiram os riscos de usar
rostos com caracteristicas diferentes durante as fases de treinamento e teste.

Trabalhos semelhantes foram publicados por Klare et al. (2012), cuja principal con-
tribuicao foi estender a analise para diferentes caracteristicas demograficas, como género,
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raca e idade. Os autores identificaram que mulheres negras e jovens apresentaram as mai-
ores taxas de erro. Para superar essa situacao, eles recomendam a utilizacao de conjuntos
de dados balanceados, com amostras representativas da populacao onde o sistema serd
implantado. Além disso, os autores sugerem a criacao de conjuntos de dados ptblicos
para apoiar sistemas desenvolvidos para cenarios semelhantes, garantindo uma melhor
representatividade e reduzindo potenciais vieses no desempenho do sistema.

Manuscritos mais recentes mostram contribuicoes na organizacao de conjuntos de
dados, bem como na investigagao da existéncia de um viés racista. Nesse sentido, Kark-
kainen e Joo (2021) focaram em desenvolver um conjunto de dados balanceado, chamado
FairFace, que contém informacoes sobre sete grupos raciais: Branco, Negro, Indiano,
Leste Asiatico, Sudeste Asiatico, Oriente Médio e Latino. Esse conjunto de dados foi
comparado com outros na literatura e usado em APIs comerciais, trazendo melhorias na
tarefa de classificacao racial.

Buolamwini e Gebru (2018) exploraram trés modelos criados para a deteccao de rostos,
utilizados em solugdes comerciais (Microsoft, IBM, Face++), para avaliar a presenca de
preconceito de género e raga. Sua contribuicao mais significativa para a literatura foi
a criacao de um conjunto de dados balanceado por género e etnia, integrando outras
imagens publicas. Os resultados apresentados pelos autores mostram que maiores taxas
de erro foram obtidas no grupo composto por mulheres negras.

Wang et al. (2019) avaliaram o viés racista em ragas/etnias, desenvolvendo um con-
junto de dados e um modelo capaz de reduzir o viés racista no reconhecimento facial. O
conjunto de dados criado, chamado Racial Faces in-the-Wild (RFW), possui etnias cauca-
sianas, indianas, asiaticas e africanas. Os experimentos mostraram que o reconhecimento
facial de africanos apresentou taxas de erro duas vezes maiores do que o reconhecimento
facial de caucasianos.

Raji et al. (2020) investigaram a ética nas tecnologias de processamento facial desen-
volvidas por Amazon, Microsoft e Clarifai, verificando a precisao de seus sistemas em
classificar pessoas de acordo com raca, género, idade, expressao e deteccao facial. Todos
os experimentos foram realizados utilizando um conjunto de dados criado pelos autores,
composto apenas por celebridades. O principal resultado dessa pesquisa é o alerta sobre
a importancia de uma andlise adequada das questoes éticas nos modelos considerados.

2.8 CONSIDERACOES FINAIS

O capitulo aborda a importancia da inferéncia causal na compreensao das relacoes en-
tre eventos e como distinguir correlacao de causalidade. Através de modelos causais e
Directed Acyclic Graphs (DAGs), discute-se como identificar e mensurar efeitos causais,
introduzindo conceitos como intervencoes, contrafactuais e o operador “do”. Exemplos
praticos demonstram o impacto de variaveis confundidoras e a importancia de escolher
corretamente as varidveis para analise. A secdo sobre imparcialidade causal destaca a
relevancia de considerar atributos protegidos em algoritmos de aprendizado de maquina
para evitar vieses discriminatérios. A se¢ao sobre exemplos sintéticos ilustra a aplicagao
de analises causais em situacoes de viés de selecao e Reversao de Simpson, ressaltando
como a analise causal pode revelar as verdadeiras relagoes entre variaveis e evitar in-
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terpretacgoes equivocadas. E o capitulo conclui com a apresentacao de alguns trabalhos
relacionados. O proximo capitulo se trata dos experimentos e resultados obtidos a par-
tir dos mesmos, utilizando o que foi abordado nesse capitulo como base para decisoes e
analise dos resultados.






Capitulo

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O grupo de pesquisa, no qual o autor dessa dissertacao esta inserido, desenvolveu um
sistema completo de identificacao e reconhecimento facial para deteccao de fraude no uso
de cartdes com beneficios no transporte ptblico de Salvador (Bahia, Brasil).

Esse sistema analisa imagens capturadas em todos os 1.680 onibus que atuam nas 345
linhas distribuidas na cidade. De maneira resumida, o objetivo desse sistema é realizar
a deteccao de fraudes quando passageiros passam pela catraca usando irregularmente
cartoes que dao direito a algum beneficio individual e intransferivel, como descontos para
estudantes.

O comportamento geral do sistema esta ilustrado na Figura 3.1. Inicialmente, o
sistema aplica um conjunto de técnicas de pré-processamento comumente utilizadas em
Visao Computacional como, por exemplo, a reducao da imagem e a transformacao de
seus canais de cores. Em sistemas computacionais, uma imagem ¢é representada como um
tensor na forma [C' x M x N, sendo que C' representa o nimero de canais de cores e
M x N refere-se ao tamanho da imagem ou a quantidade de pizels usada para representa-
la. Neste exemplo, foram aplicadas as transformagoes nos canais de cores de C' = 3 para
C =1, i.e., saindo de uma imagem colorida para escala de cinza, e reduzindo a imagem
para m X n, tal que M >m e N > n.

Apés o pré-processamento, uma Rede Neural Profunda - Deep Neural Network (DNN),
especificamente uma arquitetura de Rede Neural Convolucional - Convolutional Neural
Network (CNN), é utilizada para detectar faces nas imagens de uso e cadastro. Por fim,
uma nova CNN é utilizada para extrair caracteristicas da face detectada. A principal
propriedade dessa rede neural é a auséncia da camada final de classificacao, ou seja,
utiliza-se apenas os vetores de caracteristicas produzidos das camadas intermediarias.
Na fase final, os vetores de caracteristica dessa CNN sao comparados entre si usando
uma métrica de distancia. Se a distancia resultante d for maior quem um limiar A\, entao
um alerta de fraude ¢é disparado.

Ao considerar que a cidade em que esse sistema estd implantado é composta por
uma populacao majoritariamente negra, qualquer erro na deteccao da face devido a um
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Figura 3.1: Etapas do processo de reconhecimento facial.

viés racial pode impactar na producao de alertas de fraude. Falsos positivos de fraude
e erroneos bloqueios de cartoes devido a um viés sao situacgoes fortemente indesejadas.
Sendo assim, as recentes preocupacoes com a imparcialidade de algoritmos e o viés racial
notado em sistemas de deteccao e reconhecimento facial motivou a problematica desta
pesquisa e a proposta de um modelo causal para estudo da imparcialidade na situagao
supracitada. Esse modelo busca avaliar se a cor da pele influencia causalmente a taxa de
deteccao de faces, assim como verificar a possibilidade de quantificar e controlar esse viés
usando técnicas de pré-processamento.

A hipoétese deste trabalho, definida no Capitulo 1, diz que “o sistema de detec¢ao facial
desenvolvido pelo grupo de pesquisa € influenciado por técnicas de pré-processamento
dependendo da cor de pele do usudrio analisado”. Visando comprovar essa hipotese,
criou-se neste trabalho um modelo causal que permite avaliar a influéncia da cor de pele
e do pré-processamento no sistema de detecgao facial utilizado no transporte publico de
Salvador.

Para alcancar esse objetivo principal, esse trabalho foi dividido em 4 etapas. A pri-
meira etapa (Segao 3.2) consistiu em realizar a modelagem do problema apresentado,
descrevendo a relacao das possiveis variaveis que afetam a taxa de deteccao de faces por
intermédio de um Directed Acyclic Graph (DAG). Essa modelagem seguiu as indicagoes
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de Plecko e Bareinboim (2022), que visam em desenvolver um Modelo Padrao de Impar-
cialidade (MPI) capaz de descrever o problema de forma “reduzida”, mas permitindo,
ainda, avaliar as influéncias das variaveis de interesse sobre o desfecho.

Na segunda etapa (Segao 3.3), realizou-se a coleta de dados (imagens), a execuc¢ao o
algoritmo de identificacao de faces e a anotacao manual dos dados relacionados a cor de
pele e correta deteccao das faces.

Na terceira etapa (Segao 3.4), foram selecionadas e aplicadas diferentes técnicas de
processamento de imagens para medir seu efeito no sistema. Por fim, na quarta etapa,
foram aplicadas técnicas para estudo da taxa de erro de deteccao, avaliando o efeito
total, i.e., foi quantificado o efeito do atributo protegido e diferentes métodos de pré-
processamento, sobre o desfecho. Nessa etapa, utilizou-se do modelo causal proposto
e a teoria apresentada na fundamentagao tedrica como base para considerar o efeito
encontrado, que a priori seria uma correlacao, como efeito causal. Dessa forma, foi
avaliado o efeito da cor de pele sobre a taxa de deteccao facial para cada método.

Com o resultado das etapas acima, foi conduzido um processo de avaliagao (Secao 3.5)
para quantificar o possivel viés de deteccao facial, juntamente com uma sugestao de uma
forma de reduzi-lo. A contribuicdo mais importante deste trabalho é apresentar um
modelo causal, detalhado na secao seguinte, que pode ser usado, e ampliado, para apoiar
a implantacao de detectores faciais focados na imparcialidade dos sistemas de decisao.

3.2 REPRESENTACAO DO PROBLEMA COMO UM MODELO CAUSAL

Utilizando como base o Modelo Padrao de Imparcialidade (MPI), o qual foi apresentado
na Figura 2.12, desenvolveu-se o grafo da Figura 3.2 para descrever as relagoes dos atribu-
tos relevantes neste estudo de forma objetiva. Os atributos sao representados da seguinte
maneira:

1. “Cor da pele” é a variavel protegida X;

2. “Horario” e “Luminosidade” sao as varidveis que armazenam o instante da coleta
da imagem e as condicoes de iluminacgao, consideradas como variaveis confundidoras
/1 e Zsy, respectivamente;

3. “Pré-processamento” e “Imagem” sao os mediadores W; e Wy, respectivamente;

4. “Rosto identificado” é o desfecho Y.

De acordo com o conhecimento do especialista que desenvolveu e implantou o sistema
em questao, nenhum tipo de informacao externa é utilizada na identificacao de faces além
dos pizels da imagem. Isso implica que, considerando o sistema final, todos os caminhos
no grafo até o desfecho devem passar pela imagem (W), ou seja, ndo hé efeito direto de
X sobre Y (Str-DE=0) e nao ha confundimento entre X e Y (Str-SE=0).

Dentre os demais atributos, acredita-se que um fator importante na composicao da
imagem ¢ a iluminacao do ambiente, representada pela varidavel “Luminosidade”. A cap-
tura dessa informacao é realizada por meio de um modelo de IA que automaticamente
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Figura 3.2: Modelo Padrao de Imparcialidade do problema avaliado.

classifica a imagem de acordo com diferentes condicoes de iluminacao. Devido as carac-
teristicas do ambiente em que as fotos sao tiradas, ha grandes variacoes de iluminagao,
sendo o horario um dos grandes fatores para sua determinacao. A iluminacao afeta a
percepcao de cor de pele (mais luz implica maior intensidade dos pizels e percepcao de
pele mais clara). A cor de pele afeta a composicao final da imagem e pode afetar o
pré-processamento, também influenciando a imagem final. Como um exemplo, a equa-
lizacao de histograma depende da frequéncia dos pizels: diferentes cores de pele implica
diferentes frequéncias de pizels que implica em diferentes equalizagoes.

Um exemplo da influéncia da luminosidade na imagem pode ser observada na Figura
3.1, na qual a foto frontal do rosto de cadastro possui uma fonte de luz diretamente
a sua frente. Nesse caso, a parte mais central da face estd muito mais clara que as
bordas. Dessa forma, dependendo da direcao da fonte de luz e sua intensidade, o rosto
possuirda pontos mais claros ou escuros e sombreamentos diferentes. Uma equalizagao de
histograma ajusta a frequéncia dos pixels de forma diferente para cada tipo de iluminacao,
mesmo que a foto seja retirada de maneira exatamente igual.

3.3 COLETA DE DADOS

As imagens utilizadas nos experimentos foram coletadas do transporte publico de Salva-
dor. Quando um passageiro passa pela catraca dentro dos onibus, quatro fotos sao tiradas
e armazenadas em um banco de dados. Desta base de dados, selecionou-se aleatoriamente
10.000 imagens capturadas em 10 de dezembro de 2019. Esta data era um dia normal
de trabalho e foi considerada sem qualquer motivo relevante, mas o fato de ser anterior
ao surto da pandemia de COVID-19 para evitar a analise de imagens de usuarios usando
mascaras, o que pode afetar o desempenho dos detectores faciais selecionados. Inicial-
mente foram rotuladas, manualmente, mais de 1000 imagens, informando se havia rosto,
a raca e o genero, ignorando imagens com a qualidade extremamente baixa, repetidas ou
com oclusao da face. Para esse estudo, foram descartadas as imagens sem rosto e imagens
de qualidade baixa (extremamente escuras/claras/desfocadas).

A rotulacao da imagem foi feita através de uma ferramenta criada, em um trabalho
anterior, especificamente para auxiliar as tarefas de definicao dos rétulos de género e
raca e validagao dos resultados do detector facial, conforme apresentado na Figura 3.3.
Ressalta-se que, embora tenha-se conhecimento das diferentes classes de raca adotadas
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Figura 3.3: Interface GUI para imagens e previsoes de modelos.

pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), o escopo deste estudo limitou-
se apenas a negro e branco.

3.4 MODELOS DE DETECCAO FACIAL

Os modelos de detecgao facial YoloFace, MTCNN e ResNet foram selecionados para
estudar seus respectivos comportamentos e possiveis vieses de deteccao.

YoloFace é um modelo de detecgao de objetos de estdagio tinico com énfase na veloci-
dade de inferéncia, baseado no modelo YOLOv3 (CHEN et al., 2021). Ao contrario de
outras arquiteturas de modelo que operam em dois estagios: i) usando um subconjunto
de rede para processar o primeiro estdgio, a localizacao de objetos, e ii) usando outro
subconjunto para processar o segundo estagio, a classificacao de objetos. A anélise de
estagio tnico do Yolo é possivel porque divide a imagem em uma grade, gerando pre-
visoes para cada sub-regiao e limitando a localizacao e o nivel de confianca dos objetos
encontrados. A seguinte arquitetura Yolo foi usada: vinte e seis camadas convolucionais,
quatro pooling e duas totalmente conectadas. Além disso, o modelo pré-treinado usado
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neste trabalho foi treinado com o conjunto de dados Wider Face (YANG et al., 2016).

MTCNN (Multi-task Cascaded Convolutional Networks) é um modelo de detecgao e
alinhamento de faces (ZHANG et al., 2016) que opera em cascata com trés redes neurais
convolucionais, cada uma refinando as detecgbes para melhorar a precisao. Primeira-
mente, a CNN P-Net (Proposal Network) visa localizar regides candidatas e possui trés
camadas convolucionais, com dez, dezesseis e trinta e dois filtros, seguidas por uma ca-
mada de pooling. Em seguida, a CNN R-Net (Rede de Refinamento) refina as detecgoes
de P-Net para melhorar a precisao e é composta por trés camadas convolucionais, com
vinte e oito, quarenta e oito e sessenta e quatro filtros, duas camadas de agrupamento e
uma totalmente camada conectada. Por fim, a cascata O-Net (Output Network) realiza
a detecgdo final de faces e marcos faciais (olhos, nariz e boca). O O-Net tem quatro
camadas convolucionais, com trinta e dois, sessenta e quatro, sessenta e quatro e cento e
vinte e oito filtros, duas camadas de agrupamento e uma camada totalmente conectada.
O MTCNN utilizado foi treinado com o conjunto de dados Face Detection e Benchmark
(JAIN; LEARNED-MILLER, 2010) e Wider Face dataset (YANG et al., 2016).

O dltimo modelo utilizado foi a arquitetura ResNet, baseada na implementada no
framework Dlib (KING, 2009), projetada para detectar e reconhecer faces. A grande
vantagem do ResNet é o aprendizado residual (otimizagao de gradiente e ajuste de peso),
permitindo treinar uma rede com varias camadas sem degradar a taxa de aprendizado.
A arquitetura baseada em ResNet usada tem trinta e trés camadas convolucionais e
totalmente conectadas. No entanto, o ResNet utilizado neste trabalho teve o nimero de
camadas convolucionais ajustado para vinte e seis para otimizar a tarefa de deteccao de
faces. Por fim, o modelo pré-treinado foi treinado com o conjunto de dados scrub (NG;
WINKLER, 2014), conjunto de dados VGG (PARKHI; VEDALDI; ZISSERMAN, 2015)
e imagens coletadas por pesquisadores do framework Dlib.

3.5 AVALIACAO

A metodologia de avaliacao empregada neste estudo adere as praticas convencionais do
campo de Visao Computacional (CV) para tarefas de detecgao de objetos. Em resumo,
a deteccao é avaliada comparando-se as dreas entre as caixas delimitadoras (bounding
boxes) esperadas (anotagoes pré-definidas — (G) e as previstas (predigoes realizadas pelo
modelo — P). Ao considerar essas dreas, utilizou-se a razao de Intersecao sobre Uniao
(IOU) conforme definido na Equagao 3.1 para estimar os niimeros de verdadeiros positivos
(VP), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Essa estimativa é baseada em um
limiar, que funciona como um intervalo de confianga para aceitar ou rejeitar a previsao.
Em suma, se IOU > 7, ha sobreposicao suficiente entre a area prevista e a anotacao
pré-definida para classificar o objeto detectado como verdadeiro positivo (TP). Se a area
prevista nao tem sobreposicao suficiente com a anotacao pré-definida, um falso positivo
(FP) é detectado. De forma similar, quando nao é gerada uma caixa de previsdo quando
existe uma anotagao pré-definida, é considerada um falso negativo (FN). Essa investigagao
avaliou a taxa de erro na classe positiva (detecgao de rostos).

GNP

]OU:GUp (3.1)
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Da mesma forma que (FERREIRA et al., 2021), os trés detectores foram executados,
mas este estudo se concentra em um subconjunto dos dados utilizados nesse estudo inicial.
O subconjunto utilizado contém apenas as imagens mais nitidas do conjunto de dados
usado naquele estudo anterior. Considerando os objetivos deste estudo, foram utilizadas
apenas imagens que continham pelo menos um rosto. Um conjunto de algoritmos de pré-
processamento foi selecionado e executado nas imagens e, com isso, os detectores também
foram executados novamente nessas imagens pré-processadas. Como consequéncia, cada
detector produziu novas imagens com caixas delimitadoras desenhadas nas regioes onde
as faces foram estimadas. As caixas delimitadoras nas imagens pré-processadas foram
classificadas como desenhadas corretamente ou nao por sua Intersegao sobre Unido (IoU)
sendo maior que 0,5 com as detecgoes anotadas do conjunto de dados original.

3.6 ERROS PERCENTUAIS

Em termos de valores absolutos, o YOLO se destaca como o de melhor desempenho,
conforme pode ser observado na Tabela 3.1. Notavelmente, quando nenhum filtro é
aplicado, o erro absoluto é mais pronunciado para tons de pele mais escuros. Observou-
se uma reducao na taxa de erro com filtros e que esses filtros podem afetar de forma
diferente por luminosidade e hora do dia. Entre os diferentes filtros testados, o filtro
4x4 apresenta o pior desempenho, enquanto o filtro 8x8 surge claramente apresentando o
melhor desempenho geral. Ha uma reducao na taxa de deteccao de pessoas com pele mais
clara em ambientes claros e pessoas com pele mais escura em ambientes mais escuros.

A Tabela 3.1 contém os resultados de erro percentual obtidos ao executar os mode-
los (YoloFace, MTCNN, ResNet) sobre as imagens pré-processadas com um determinado
filtro. Os filtros sao Raw (a imagem sem pré-processamento), clipLim1-tiledx4, clipLim2-
tile8x8 e clipLim3-tile16x16 (diferentes parametros selecionados) respectivamente. A co-
luna Raca separa o conjunto de dados em Negro e Branco. As colunas a seguir sao
referentes aos estratos dos subconjuntos, definidos pela andlise causal do problema em
questao, que podem possivelmente confundir a relacao entre a varidvel protegida, raca,
e a variavel de interesse, erro percentual. Utilizando a primeira linha da tabela como
exemplo, a coluna Erro Base ¢é o erro percentual do modelo YoloFace nas imagens, sem
pré-processamento (Raw), de rostos negros. A coluna Baixa L. (Baixa Luminosidade) é
o erro percentual no subconjunto de imagens com luminosidade abaixo da média de lu-
minosidade das imagens dos conjunto. A coluna Alta L. (Alta Luminosidade) se trata do
erro percentual no subconjunto de imagens com alta luminosidade. As colunas Manha,
Tarde e Noite seguem a mesma ideia para os diferentes turnos do dia, 05-12 horas, 12-18
horas e 18-23 horas, respectivamente.

Os valores apresentados nessas colunas foram definidos considerando o modelo causal
definido, no qual foi utilizada a variavel protegida X como “Raca”, as varidveis de con-
fusdo Z; e Zy como dados de tempo e luminosidade, e o mediador W; como filtros. As
imagens rotuladas usadas nos experimentos sao representadas pela variavel mediadora
Wy e as variadveis de resultado Y sao representadas pelas taxas de erro de detecgao. Os
resultados obtidos com o MTCNN e ResNet foram incluidos, no entanto seus erros em
todos os cendrios foram significativamente elevados e nenhuma conclusao pode ser tirada
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deles. Dessa forma, sao apresentados apenas para ilustrar outros modelos e a discussao
principal serd focada nos resultados do YoloFace.

Observando os dois primeiros conjuntos de experimentos (Linhas 1 e 2), é possivel
notar o desempenho do YoloFace sem filtro apds analisar usuarios negros e brancos, res-
pectivamente. Os erros dos usudrios negros foram maiores que os brancos em todas as
situacoes, exceto quando a imagem se caracteriza por apresentar alta luminosidade. Apos
utilizar o primeiro filtro (ClipLim1-tile4x4), nota-se que o YoloFace reduziu significativa-
mente os erros em todos os cenarios. Além disso, é possivel notar comportamento similar
mas com erros mais significativos em usuarios negros. Ao utilizar o segundo filtro, os va-
lores de erro sao ainda menores, sendo semelhantes ao comparar as duas ragas. O ultimo
filtro apresentou comportamento muito semelhante ao primeiro em termos de taxas de
erro e desempenho nos cenarios analisados. Tanto no primeiro quanto no terceiro filtro, os
usuarios brancos apresentaram maiores erros em alta luminosidade e no turno da manha.

Tabela 3.1: Erros percentuais por filtro, modelo, raca e subconjuntos.

Filtro ‘ Modelo ‘ Raca ‘ Erro Base ‘ Baixa L. ‘ Alta L. ‘ Manha ‘ Tarde ‘ Noite

R VoloF Negro | 0.2682 0.3878 | 0.2082 | 0.2279 | 0.3005 | 0.3636
aw OI0FaCe | Branco | 0.2482 0.301 | 0.2179 | 0.2098 | 0.2821 | 0.3182

Filtro 1 | YoloF Negro | 0.1682 0.2449 | 0.1207 | 0.1302 | 0.202 | 0.2273
Hro OIOFACC I Blanco | 0.1383 0.1456 | 0.1341 | 0.1678 | 0.1197 | 0.0455
. Negro | 0.1205 0.1633 | 0.099 | 0.1023 | 0.1478 | 0.0455
Hiltro 21} YoloFace | p » ' 51241 0.1165 | 0.1285 | 0.1469 | 0.1111 | 0.0455
Filtro 3 | YoloF Negro | 0.1523 0.2041 | 0.1263 | 0.1302 | 0.1823 | 0.0909
Hiro OIOFACC | Blanco | 0.1489 0.1456 | 0.1508 | 0.1678 | 0.1453 | 0.0455
Negro | 0.6455 0.6871 | 0.6246 | 0.6372 | 0.6453 | 0.7273

A 0.6408 | 0.5754 | 0.5944 | 0.5812 | 0.7273
. Negro | 0.6295 0.6803 | 0.6041 | 0.6186 | 0.6256 | 0.7727
Filtro 11 MTONN | g Vo | 0.5638 0.5728 | 0.5587 | 0.5664 | 0.547 | 0.6364
. Negro | 0.6295 0.6303 | 0.6041 | 0.6279 | 0.6158 | 0.7727
Hiltre 2 IMTONNS, 0 05667 0.5728 | 0.5475 | 0.5664 | 0.547 | 0.5455
. Negro | 0.6477 | 0.6871 | 0.628 | 0.6512 | 0.6404 | 0.6818
Filtro 3| MTCNN | p Vo | 0.6418 0.6893 | 0.6145 | 0.6364 | 0.641 | 0.6818
R ResNet | Negto | 0.6886 0.5646 | 0.7509 | 0.7163 | 0.6847 | 0.4545
aw eSNC | Branco | 0.7624 0.6311 | 0.838 | 0.7762 | 0.7863 | 0.5455

. Negro | 0.7636 0.6599 | 0.8157 | 0.8047 | 0.7438 | 0.5455
Filtro 11 ResNet | 5 "o | 0.805 0.6893 | 0.8715 | 0.8042 | 0.8462 | 0.5909
. Negro | 0.8477 | 0.7823 | 0.8805 | 0.8465 | 0.8522 | 0.8182
Filtro2 | ResNet | 5 "o | 08582 | 0.7767 | 0905 | 0.8462 | 0.8889 | 0.7727
. Negro | 0.8318 07891 | 0.8532 | 0.814 | 0.8473 | 0.8636
Filtro 3 | ResNet | 5 "o | 08688 | 0.8058 | 0.905 | 0.8462 | 0.906 | 0.8182

Existem situacoes em que o pré-processamento pode ter efeitos diferentes em cada
analisar a coluna do estrato “Manha” no modelo YOLO,

cor de pele. Por exemplo, ao
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observa-se que o uso de imagens sem pré-processamento (Raw) levam a uma taxa de erro
mais elevada em tons de pele mais escuros. Em contrapartida, obtém-se uma taxa de
erro maior em tons de pele mais claros com qualquer uma das configuracoes de filtro
apresentadas. Ja no turno da noite, os parametros podem afetar significativamente a
taxa de deteccao de individuos com pele mais escura.

Além disso, apesar da taxa de erro mais elevada nos demais modelos apresentados, é
possivel notar algumas equivaléncias. Como, por exemplo, ha uma tendéncia do YoloFace
e MTCNN possuirem uma taxa de erro maior em imagens de baixa luminosidade e a noite,
especialmente em tons de peles mais escuros.

3.7 TESTES DE HIPOTESE

Além das diferencas nos erros absolutos, também é possivel analisar em qual cenério as
variaveis de confusdo e os filtros (mediadores) eram estatisticamente mais relevantes para
influenciar os resultados. Nesse sentido, foi utilizado o teste z para analisar, cuja hipdtese
nula é que os erros sao maiores quando nenhum filtro é considerado. Os resultados estao
resumidos na Tabela 3.2, em que z esta relacionado ao teste z utilizado para analise
estatistica dos resultados, apresentando nenhuma relagao direta com o modelo causal
além da escolha de variaveis: inclusao das varidveis confundidoras na andlise, ja que
nenhuma se trata de um colisor.

Apesar de em muitos casos poder ser observado uma grande disparidade no erro (maior
erro em negros), muitos dos testes de hipdtese nao sao indicativos de bias no YOLO. Um
dos parametros de pré-processamento evidencia um bias durante a noite (maior erro em
negros). Os filtros reduziram significativamente os erros na maioria das situagoes.

A primeira tabela dos testes de hipdtese tem como variavel de andlise principal a X
(raga). Dado o grafo que compoe o comportamento do problema, ela testa a hipdtese
que o erro de detecgao nos negros é maior que o erro nos brancos dentro de subconjuntos
que possam remover possiveis confundimentos entre as variaveis no caminho de raca para
detecgao.

J4a essa segunda tabela tem como variavel de analise principal a Wi: filtro. Da mesma
maneira, tenta-se remover possiveis confundimentos entre essa variavel e a deteccao. Ela
analisa se o erro nas imagens sem filtro é maior que o erro nas imagens com filtro. Com
isso, a primeira coluna define qual filtro estd sendo analisado. As colunas “Subconjunto”
e “Raga” definem o conjunto de dados em questao. Na maioria dos casos, a aplicacao do
filtro ¢é indicativo de melhoria da taxa de deteccao. E possivel notar que no periodo da
manha, nenhuma das trés parametrizacoes do filtro demonstram indicacao de melhoria
na deteccao de brancos. Ja no periodo da noite, apenas a primeira parametrizacao nao
possui indicacao de melhoria de deteccao de negros. Essa reducao é observavel por meio
de testes de hipotese dos horarios da manha e da noite da Tabela 3.2.

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi abordada a metodologia e resultados desse estudo que visa entender
como o pré-processamento e outros fatores (como a luminosidade e o horario do dia)
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Tabela 3.2: Hipétese (YOLO): Err(Raw) > Err(Filtro)

Filtro ‘Subconjunto‘ Raca ‘ Z ‘p—value‘ IC 95%

Filtro 1 | Dados Base | Negro | 3.591 | 0.000 | (0.055, 0.145)
Filtro 1 | Dados Base | Branco | 3.305 | 0.001 | (0.056, 0.164)
Filtro 2 | Dados Base | Negro | 5.536 | 0.000 | (0.105, 0.191)
Filtro 2 | Dados Base | Branco | 3.786 | 0.000 | (0.071, 0.177)
( )
( )
( )

Filtro 3 | Dados Base | Negro | 4.219 | 0.000 0.071, 0.161
Filtro 3 | Dados Base | Branco | 2.956 | 0.002 0.044, 0.154

Filtro 1 Baixa L. Negro | 2.536 | 0.006 0.028, 0.129
Filtro 1 Baixa L. Branco | 2.082 | 0.000 (0.018, 0.15)
Filtro 2 Baixa L. Negro | 3.666 | 0.000 | (0.061, 0.158)
Filtro 2 | Baixa L. | Branco | 2.235 | 0.013 | (0.024, 0.155)
Filtro 3 | Baixa L. Negro | 2.656 | 0.004 | (0.031, 0.132)
Filtro 3 | Baixa L. Branco | 1.637 | 0.051 (-0.0, 0.134)

Filtro 1 Alta L. Negro | 2.634 | 0.42 | (0.055, 0.231)
Filtro 1 Alta L. Branco | 2.678 | 0.37 | (0.062, 0.249)
Filtro 2 Alta L. Negro | 4.308 0.0 (0.142, 0.307)
Filtro 2 Alta L. Branco | 3.258 | 0.06 | (0.094, 0.275)
( )

( )

)

Filtro 3 Alta L. Negro | 3.45 0.03 0.098, 0.269
Filtro 3 Alta L. Branco | 2.678 0.37 0.062, 0.249

Filtro 1 Manha Negro | 2.642 | 0.41 (0.037, 0.158

Filtro 1 Manha Branco | 0.907 | 18.21 | (-0.034, 0.118)
Filtro 2 Manha Negro | 3.508 | 0.02 (0.068, 0.184)
Filtro 2 Manha Branco | 1.389 | 8.24 | (-0.011, 0.137)
Filtro 3 Manha Negro | 2.642 | 0.41 (0.037, 0.158)
Filtro 3 Manha Branco | 0.907 | 18.21 | (-0.034, 0.118)

Filtro 1 Tarde Negro | 2.288 | 1.11 (0.028, 0.169)
Filtro 1 Tarde Branco | 3.1 0.1 (0.078, 0.247)
Filtro 2 Tarde Negro | 3.689 | 0.01 (0.086, 0.22)
Filtro 2 Tarde Branco | 3.291 | 0.05 | (0.088, 0.254)

Filtro 3 Tarde Negro | 2.783 0.27 (0.049, 0.187)
Filtro 3 Tarde Branco | 2.553 | 0.53 (0.05, 0.224)
Filtro 1 Noite Negro | 0.991 | 16.09 | (-0.087, 0.36)
Filtro 1 Noite Branco | 2.345 | 0.95 (0.094, 0.452)
Filtro 2 Noite Negro | 2.615| 0.45 | (0.134, 0.502)
Filtro 2 Noite Branco | 2.345 | 0.95 | (0.094, 0.452)
Filtro 3 Noite Negro | 2.158 1.55 (0.076, 0.469)
Filtro 3 Noite Branco | 2.345 0.95 (0.094, 0.452)

influenciam a detecgao facial, com o objetivo de mitigar possiveis vieses raciais. Foram
realizados testes com diferentes configuragoes de pré-processamento, utilizando um con-
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Tabela 3.3: Hipétese (YOLO): Err(Black) > Err(White)

Filtro ‘ Subconjunto ‘ y/ ‘ p-value ‘ IC 95%
Raw | Dados Base | 0.597 | 27.51 | (-0.035, 0.075)
Filtro 1 | Dados Base | 1.079 | 14.03 | (-0.015, 0.075)
Filtro 2 | Dados Base | -0.144 | 55.73 | (-0.045, 0.038)
Filtro 3 | Dados Base | 0.124 | 45.05 | (-0.041, 0.048)

Raw Baixa L. 1.414 7.86 (-0.013, 0.186)
Filtro 1 Baixa L. 1.918 | 2.76 (0.018, 0.181)
Filtro 2 | Baixa L. | 1.037 | 14.98 | (-0.025, 0.119)

Filtro 3 | Baixa L. | 1.185 | 11.8 | (-0.02L, 0.138)

Raw AltaL. | -0.25 | 59.88 | (-0.074, 0.054)
Filtto 1 | Alta L. | -0.137 | 55.46 | (-0.057, 0.048)
Filtto 2 | AltaL. | -0.993 | 83.97 | (-0.08, 0.021)
Filtro 3 | AltaL. | -0.754 | 77.47 | (-0.079, 0.03)

Raw Manha | 0.404 | 34.29 | (-0.055, 0.091)
Filtro 1 | Manha | -0.980 | 83.87 | (-0.101, 0.026)
Filtto 2 | Manha | -1.271 | 89.82 | (-0.104, 0.015)
(- )
(- )

Filtro 3 Manha -0.989 | 83.87 0.101, 0.026

Raw Tarde 0.348 | 36.39 0.068, 0.105
Filtro 1 Tarde 1.879 | 3.01 (0.015, 0.15)
Filtro 2 Tarde 0.927 | 177 (-0.026, 0.1)
Filtro 3 | Tarde | 0.851 | 19.74 | (-0.033, 0.107)

Raw Noite 0.318 | 37.54 | (-0.189, 0.28)
Filtro 1 Noite 1.757 | 3.95 | (0.018, 0.346)
Filtro 2 Noite 00 | 50.0 | (-0.103,0.103)
Filtro 3 Noite 0.597 | 27.52 | (-0.079, 0.17)

junto de dados de imagens rotuladas manualmente, para analisar o impacto na taxa de
erro de detecgao facial. Os resultados sugerem que certos filtros de pré-processamento
podem melhorar a precisao do sistema, especialmente para negros, destacando a im-
portancia de considerar as variaveis de confusao e mediadores na andlise. No proximo
capitulo, serao discutidas as implicagoes desses resultados para o projeto de sistemas
de reconhecimento facial imparciais e como eles podem ser aplicados para melhorar a
equidade em tecnologias de identificagao facial.






Capitulo

CONCLUSOES

Este trabalho apresenta uma investigacao sobre vieses raciais e o impacto de varidveis
confundidoras e mediadoras na deteccao facial, através de um estudo da relagao causal
entre as mesmas. Com o objetivo de realizar este estudo, foi criado um cenério me-
todologico utilizando uma aplicagao do mundo real focada na deteccao de rostos em
imagens coletadas no transporte publico de Salvador, Brasil. Embora trés detectores
faciais classicos tenham sido utilizados nos experimentos, o objetivo principal nao é dedi-
cado a analise de vieses presentes em modelos especificos de Inteligéncia Artificial. Nesta
dissertacao, discute-se uma investigacao que utiliza uma abordagem metodologica com
inferéncia causal para analisar preconceitos raciais em diferentes cenarios. A principal ex-
pectativa é mostrar como os sistemas baseados em IA podem se beneficiar da causalidade
para implantar modelos justos.

Dessa forma, a motivacao para esta pesquisa surge da necessidade de compreender
e mitigar possiveis vieses raciais em sistemas de deteccao facial, uma preocupacao cres-
cente dada a diversidade da populacao brasileira, particularmente a predominancia de
individuos negros em Salvador. O estudo emprega um quadro metodolégico fundamen-
tado em um modelo causal que explora a relacdo entre a cor da pele (variavel protegida
X), a presenga de varidveis confundidoras como horario e luminosidade (Z), e o papel
dos mediadores representados pelas imagens das faces e diferentes filtros aplicados (W).
Este enquadramento permite uma anélise detalhada de como essas variaveis interagem e
influenciam a taxa de erro de deteccao (Y'), oferecendo uma compreensao sobre a presenca
e magnitude de vieses raciais no sistema.

Os resultados obtidos destacam a complexidade da deteccao facial em ambientes reais
e variados, evidenciando a influéncia significativa da luminosidade e do horario nas taxas
de erro, especialmente quando nao sao utilizados filtros. A aplicacao de filtros, como uma
variavel mediadora, mostrou-se uma estratégia eficaz para reduzir esses erros, embora seus
efeitos variem de acordo com a luminosidade, o horéario do dia entre outros fatores. Dessa
forma, evidéncia-se a importancia de considerar a interacao entre as caracteristicas da
imagem, ambiente e varidveis protegidas no desenvolvimento de sistemas de deteccao
facial imparciais.
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A importancia deste estudo transcende a andlise técnica, destacando a necessidade
critica de incorporar consideragoes éticas e de justica na implementagao de tecnologias
de inteligéncia artificial em contextos sociais. Ao demonstrar a aplicabilidade de modelos
causais para identificar e quantificar vieses, este trabalho fornece uma base metodologica
valiosa para futuras pesquisas focadas na promoc¢ao da equidade em sistemas baseados
em IA. Em termos de contribuicoes praticas, este estudo oferece evidéncias que podem
informar o desenvolvimento e a implementacao de diretrizes e praticas para a criacao
de sistemas de deteccao facial mais justos e imparciais. Ao identificar os fatores que
contribuem para os vieses de deteccao e explorar estratégias de mitigacao eficazes, como a
aplicacao de filtros especificos, os desenvolvedores de sistemas podem aprimorar a precisao
e a equidade de seus algoritmos.

Além disso, as derivagoes deste estudo tém implicagoes significativas para a gover-
nanca e regulamentacao de tecnologias de IA. Ao iluminar as complexidades e desafios
associados a garantia de sistemas imparciais, este trabalho refor¢a a necessidade de uma
abordagem colaborativa entre pesquisadores, desenvolvedores, reguladores e a sociedade
em geral para estabelecer padroes éticos e préaticas recomendadas que orientem o uso
responsavel da TA.

Finalmente, este estudo abre caminho para pesquisas futuras que podem expandir
a analise para um conjunto de dados mais amplo, incorporar modelos de detecgao fa-
cial mais recentes e explorar uma separagao mais granular por niveis de luminosidade
e horérios especificos. Através de uma investigacao mais detalhada, os pesquisadores
podem continuar a aprofundar a compreensao dos vieses em sistemas de deteccao fa-
cial e desenvolver solucoes inovadoras para abordé-los, garantindo que a tecnologia sirva
equitativamente a toda a sociedade.
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