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PRAVEDNOST | JEDNAKOST U ALGORITAMSKOM
ODLUCIVANJU

Apstrakt U poglaviju se istraZuje problem algoritamske pravednosti, posebno
u kontekstu automatizovanih sistema odlucivanja i algoritama masinskog
ucenja koji se sve vide koriste u oblastima poput zapoSljavanja, pravosuda i
obrazovanja. Kroz analizu najpoznatijih primera nepravednih algoritama
pokazano je kako nepravedni podaci i modeli mogu dovesti do
diskriminatornih odluka. U poglaviju je, takode, prikazan obuhvatan pregled
literature za reSavanje algoritamske nepravednosti, ukljuéujuci pocetnu
pripremu podataka, prilagodavanje algoritama i naknadnu obradu predikcija.
Rad prikazuje najbitnije rezultate koje je grupa autora ostvarila u ovoj oblasti.
Eksperimentalni rezultati pokazuju da postoji neizbeZzan kompromis izmedu
pravednosti i tacnosti nevezano od pristupa reSavanja, ali se pokazalo da
blago smanjenje tacnosti moze znacajno unaprediti pravednost, posebno na
nivou grupe. Ukazuje se da, ipak, postoji potreba za daljim istraZivanjem
metoda koje kombinuju matematicke i druStvene aspekte pravednosti, kao i
za razvojem algoritamskih sistema koji ¢e omoguciti transparentnost i
odgovornost u dono$enju odluka.

Kljuéne reci: Algoritamska pravednost, algoritamsko odlucivanje, masinsko
uCenje, priprema podataka, prilagodavanje algoritama, nakadna obrada
predvidanja.
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Uvod

U eri sve veceg oslanjanja na automatizovane sisteme i masinsko ucenje,
algoritamska pravednost postaje klju¢ni koncept u diskusijama o odgovornom
razvoju tehnologije [4]. Algoritmi sve ¢eS¢e igraju presudnu ulogu u dono$enju
odluka u raznim oblastima, ukljuCujuc¢i zaposljavanje [11], zdravstvenu
zastitu, pravosudni sistem [57], obrazovanje [25] i druge sektore od javnog
znacaja. Medutim, dok algoritamski kreirani modeli odlu€ivanja omogucavaju
brze, efikasnije i objektivnije donoSenje odluka, ¢esto nose sa sobom rizik
reprodukovanja postojecih drustvenih nepravdi i diskriminacije.

Ovaj rad ima za cilj da pruzi uvod u problem algoritamske pravednosti, da
objasni zasto je taj problem interesantan i bitan, kao i da istakne zbog ¢ega
je njegovo reSavanje kompleksno i zasto naivni pristupi, poput isklju€ivanja
osobina za koje se smatra da su osetljivi i po kojima ne bi trebalo da se donosi
odluka, Cesto nisu dovoljni za postizanje pravi¢nih rezultata. Potom, biée
prikazani pristupi i nacini reSavanja problema algoritamske pravednosti u
oblasti viSekriterijumske analize odluCivanja i metoda za viSekriterijumsku
analizu odlucivanja, kao i u algoritmima masinskog ucenja.

Algoritamska pravednost prvenstveno se odnosi na pitanje kako osigurati da
automatizovani sistemi donose pravedne odluke, bez favorizovanja ili
diskriminacije odredene grupe ljudi. U Sirem smislu, problem algoritamske
pravednosti postavlja pitanje kako mozemo dizajnirati algoritme koji ne
stvaraju, niti pogorsavaju postojece oblike nejednakosti u drustvu.

Na primer, u sistemima zapoS$ljavanja, algoritmi koji procenjuju kandidate za
posao mogu nesvesno favorizovati kandidate iz odredenih etnickih ili
socijalnih grupa, ako su obuéeni na podacima koji odrazavaju istorijsku
diskriminaciju [11]. Sli€no, algoritmi koji se koriste u pravosudnom sistemu
mogu davati pristrasne procene rizika za odredene manjine, Cime se
potencijalno pogor8ava njihov poloZaj u drustvu [54].

Pravi¢nost u algoritamskim sistemima moze se definisati na razliCite nacine
[2, 6, 3, 9], ali neka od klju€nih pitanja ukljucuju:

o Pravednost u raspodeli resursa [52, 4, 31]: Da li algoritam jednako
tretira sve grupe u drustvu?

e Proceduralnu pravednost [10]: Da li su procesi koji vode do donoSenja
odluka transparentni i posteni?

e Pravna i moralna odgovornost [3, 4]: Ko je odgovoran za posledice
koje proizlaze iz upotrebe algoritama?
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Pitanje algoritamske pravednosti je vazno jer se algoritmi sve viSe koriste za
donoSenje odluka koje direktno uti€u na zivote ljudi. Ako su algoritmi
nepravedni ili pristrasni, oni mogu imati ozbiljne posledice po pojedince i
drustvo u celini. Na primer, diskriminatorni algoritam u zapoS$ljavanju moze
uskracivati mogucnosti za odredene grupe ljudi, dok pristrasan algoritam u
pravosudu moZe dovesti do nepravednih presuda. [31, 4]

Ono S$to ovaj problem ¢&ini posebno interesantnim jeste Cinjenica da su
algoritmi Cesto percipirani kao objektivni i nepristrasni alati, upravo zbog
njihove osnove u matemati¢kim i statistickim modelima [6]. Medutim, ti modeli
su obuceni na podacima koji su prikupljeni u svetu koji nije lisen nejednakosti
i predrasuda. Time, algoritmi mogu nesvesno uévrstiti postojeCe obrasce
diskriminacije, umesto da ih eliminisu [4, 1].

Pored toga, algoritmi su izuzetno skalabilni, $to znaci da nepravedne odluke
mogu uticati na veliki broj ljudi u veoma kratkom vremenskom periodu.
Odnosno, kada bi pojedinac ili grupa samostalno donosili odluke ne bi bilo u
mogucnosti da donesu toliko odluka i utiCu na Zivote ljudi koliko moze
automatizovani sistem. Dakle, problem algoritamske pravednosti nije samo
tehnicko pitanje, vec je i duboko drustveno, pravno i eti¢ko pitanje. [6, 1]

lako je lako uoditi zasto je algoritamska pravednost bitna, reSavanje ovog
problema predstavlja izuzetno veliki izazov iz nekoliko razloga.

Pravi¢nost je slozen koncept [3], a njena definicija zavisi od konteksta i
vrednosti drustva. Tacnije, pravednost je individualni koncept koji se oblikuje
kroz vaspitanje, Skolstvo, drustvo i liéno iskustvo [1]. Medutim, postoji vise
razli¢itih formalnih definicija pravi€nosti u okviru algoritama, poput jednakosti
Sansi, grupne pravi¢nostii individualne pravi¢nosti. Medutim, Cesto se deSava
da se ove definicije medusobno iskljuuju. Na primer, algoritam moze biti
dizajniran da osigura jednakost Sansi izmedu razli€itih grupa, ali to moze
rezultirati nejednakim ishodima za pojedince [33]. Zbog toga, donosenje
odluka o tome koja vrsta pravicnosti je najvaznija za konkretan kontekst moze
biti veoma tesko.

Algoritamski modeli odlucivanja uce iz podataka koji su prikupljeni u realnom
svetu. Ako su ti podaci pristrasni, algoritam ¢e verovatno reflektovati tu
pristrasnost u svojim odlukama. Na primer, ako istorijski podaci pokazuju da
su manjinske grupe bile manje zaposlene, algoritam obu€avan na takvim
podacima moze nastaviti da favorizuje vecinsku grupu [47]. Dakle, Cak i
najnapredniji algoritmi nisu imuni na reprodukciju nepravdi, jer su podaci na
kojima se obuc¢avaju oblikovani drustvenim obrascima i pristrasnostima [4].
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Mnogi algoritmi, posebno oni zasnovani na metodama dubokog ucéenja,
funkcioniSu kao crne kutije, $to znaci da je teSko razumeti kako dolaze do
svojih odluka [1, 9]. Ovo otezava identifikaciju i ispravljanje nepravic¢nih
odluka. Medutim, to ne znaCi da se problem pravednosti jednostavno ne
moze objasniti i da se njime ne treba baviti. Naprotiv, odsustvo razumevanja
kako je odluka doneta ne liSava odgovornosti lica koje koristi algoritamske
sisteme od odgovornosti odluke [53]. Povezano sa algoritmima crnih kutija
jeste i nedostatak transparentnosti koja moze dodatno komplikovati situacije
u kojima je potrebno objasniti ili opravdati odredene odluke koje algoritam
donosi [53]. Nazalost, zakonodavstvo i standardi za algoritamsko odludivanje
jos uvek nisu dovoljno razvijeni. Postoji manjak pravnih okvira koji reguliSu
upotrebu algoritama u odlucivanju (ili su puno nejasnoc¢a i nekompletnosti),
Sto moze dovesti do situacija u kojima organizacije implementiraju
nepravedne algoritme bez posledica [18, 56, 19].

Sa druge strane, reSavanje problema algoritamske pravednosti je teSko zato
Sto naivni pristupi nisu dovoljni. Na primer, jednostavno uklanjanje varijabli
poput rase ili pola iz podataka na kojima se algoritmi obu€avaju ne garantuje
pravi¢nost [4]. Razlog za to je $to mnogi drugi atributi mogu biti povezani sa
ovim varijablama i mogu indirektno doprineti diskriminaciji. Ova pojava je
poznata kao posredna pristrasnost, gde se pristrasnost i dalje manifestuje
kroz druge podatke koji su povezani sa demografskim karakteristikama.

Drugi naivni pristup bio bi koris¢enje algoritama koji optimizuju samo za
tanost, bez uzimanja u obzir pitanja pravi¢nosti. Medutim, algoritmi mogu biti
veoma tacni, ali i dalje nepravedni prema odredenim grupama. Tacnost sama
po sebi nije dovoljna metrika za evaluaciju algoritama koji imaju drustveni
uticaj. Jo§ jedan naivan pristup bio bi poku$aj balansiranja pravi¢nosti
jednostavnim metodama poput forsiranja jednakih stopa greSaka izmedu
razliitih grupa. lako ovo moze izgledati kao intuitivno reSenje, Cesto dolazi
do znacajnih kompromisa u taCnosti modela, Sto moze dovesti do drugih vrsta
nepravdi [33, 1].

U narednim poglavljima bi¢e opisani istaknuti primeri nepravednosti
algoritamskog odlucivanja kako bi Citaoci bili upoznati sa posledicama u
realnim sistemima. Nakon toga bi¢e opisan pregled literature, odnosno kako
se meri nepravednost i koji su pristupi dostupni u literaturi. Potom, opisace se
pristupi u reSavanju nepravednosti grupe autora koji se mogu kategorizovati
u metode pretprocesiranja podataka, promene algoritma i postprocesiranja
rezultata u cilju ostvarivanja pravednosti, te i razvoj pravednih modela
viSekriterijumske analize odludivanja i analize obavijanja podataka. Takode,
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posvetiCe se paznja oko neuskladenosti mera pravednosti sa Zeljenim
rezultatom.

Istaknuti primeri nepravednosti algoritamskog odlu€ivanja

Kako bismo razumeli sam problem (ne)pravednosti i (ne)jednakost u
algoritamskom odlucivanju potrebno je da opiSemo par primera. Ispod ¢ée biti
opisani najistaknutiji primeri nepravednosti u algoritamskom odlucivanju.

Amazonov algoritam za zaposljavanje

Amazonov problem s algoritmom za zapoSljavanje predstavlja jedan od
najpoznatijih primera kako automatizovani sistemi mogu nenamerno
algoritamski pojaéati pristrasnost koja je prisutna u podacima. Poletkom
2014. godine, Amazon je poCeo da razvija alat za rangiranje kandidata sa
ciiem ubrzavanja procesa zapoSljavanja koriste¢i algoritme masSinskog
ucenja da oceni potencijalne zaposlene na osnovu njihovih biografija [58].
Ideja je bila da se algoritamski sistem osposobi da iz velikog broja prijava
izdvoji najbolje kandidate, oslanjajuci se na istorijske podatke o zaposlenima
i kriterijume koje su kompanijski regruteri koristili prilikom donoSenja odluka
[11].

Algoritamski model odlucivanja je bio obu¢avan na podacima prikupljenim iz
biografija kandidata koji su se prijavljivali na tehni¢ke pozicije u prethodnih 10
godina. Vecina biografija pripadala je muskim kandidatima, $to je odrazavalo
Siri drustveni problem u industriji tehnologije, gde su muskarci esto veoma
zastupljeniji u tehni¢kim ulogama. Kao rezultat toga, algoritam je ,naucio” da
preferira biografije koje su bile slic(ne muSkim kandidatima, penalizujuéi
kandidate cije su biografije sadrzavale reli povezane sa Zenama. Na primer,
biografije koje su sadrzavale fraze poput ,Zenski tim za fudbal” bile su
automatski ocenjene loSije [11]. Posledic¢no, procenat Zena koji su se javljali
kao najbolji kandidati se smanji dovodeci do sistematske diskriminacije Zena,
iako sama polna varijabla nikada nije eksplicitno uneta u model [11, 34].

Nakon S$to su uodili problem, inZenjeri u Amazonu pokus$ali su da uklone
eksplicitne reference na pol iz algoritma, u pokuSaju da spreCe ovu
pristrasnost. Medutim, to nije reSilo problem. Algoritam je i dalje nalazio
indirektne nacine da penalizuje Zenske kandidate, oslanjajuc¢i se na druge
varijable koje su asocirale na pol kandidata, kao $to su obrazovni putevi [34].
Ovaj fenomen poznat je kao posredna pristrasnost, gde se algoritmi oslanjaju
na varijable koje sluze kao zastupnici za diskriminisane osobine, ¢ak i kada
su te osobine direktno uklonjene. U ovom slu€aju, iako pol nije bio direktno
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uklju€en u podatke, druge karakteristike su bile dovoljno povezane s polom
da omoguce algoritmu da nastavi s diskriminacijom. Amazon je pokusao da
na razne nacine unapredi algoritam, ali problem je bio dublji. Naivni pristupi,
poput jednostavnog uklanjanja varijabli povezanih s polom ili forsiranja
jednakog tretmana izmedu razli€itih grupa, nisu dali rezultate [11, 48]. Modeli
algoritamskog odlucivanja su, zbog prirode podataka i njihovih obrazaca,
nastavili da favorizuju muske kandidate. Ovaj problem ukazuje na kljucni
izazov u oblasti algoritamske pravednosti: jednostavno uklanjanje
diskriminatornih varijabli ili forsiranje matematicki jednakih rezultata ne
garantuje pravi¢nost. Algoritmi su u svojoj sustini odraz podataka na kojima
su obucavani, a ako ti podaci nose sa sobom istorijske pristrasnosti, algoritmi
¢e nesvesno reflektovati te pristrasnosti [48, 47].

COMPAS

COMPAS (eng. Correctional Offender Management Profiling for Alternative
Sanctions) je softverski alat koji se koristio u ameriCkom pravosudnom
sistemu za procenu rizika od recidiva, tj. verovatnoce da ¢ée optuzeni ponovo
pociniti krivicno delo [57, 28]. Ovaj alat je razvijen kako bi pomogao sudijama
u donosSenju odluka o kauciji, uslovnoj kazni i drugim aspektima krivicnog
pravosuda. lako je COMPAS dizajniran da bude objektivno sredstvo za
procenu rizika, postao je predmet ozbiljne kritike zbog nepravednosti prema
etni¢kim manjinama, posebno prema ljudima tamnije boje koze [28].

Problem sa COMPAS sistemom prvi je postao Siroko poznat nakon $to je
organizacija ProPublica 2016. godine sprovela istrazivanje koje je ukazalo na
ozbiljne pristrasnosti u ovom algoritmu. Istrazivanje je pokazalo da je
algoritam sistematski davao vecée ocene rizika ljudima tamnije boje koze, ¢ak
i kada su imali slicne kriminalne dosijee kao ljudi bele boje koZe. Analiza je
pokazala da je COMPAS dvostruko ¢esc¢e pogresno klasifikovao ljude tamnije
boje koze kao visokorizi€ne (tj. kao one koji ¢e verovatno ponovo pociniti
krivicno delo), dok je belcima CeSce davao nize ocene rizika, ¢ak i kada je
postojala velika verovatno¢a da ¢e ponoviti krivicno delo. Drugim recima,
COMPAS je bio pristrasan prema ljudima tamnije boje koze, sugeriSuéi da ¢e
oni verovatno pociniti nova krivicna dela u mnogo vec¢em broju nego sto je to
zapravo bio slu€aj. S druge strane, kod ljudi bele boje koze algoritamski
model odlucivanja je bio sklon da potceni rizik od recidiva, Sto znacCi da su
pojedini ljudi bele boje kozZe koji su imali visok rizik od ponovnog prekrdaja
ocenjivani kao niskorizi¢ni. [57, 16, 8]
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Pristrasnost u COMPAS alatu nije proizasla iz toga sto je algoritam eksplicitno
uzimao u obzir rasu prilikom donosenja odluka, ve¢ iz pristrasnih podataka
na kojima je obu€avan [16, 28]. Kao i mnogi drugi algoritmi, COMPAS se
oslanjao na istorijske podatke iz ameri¢kog krivicnog pravosuda, koje veé
decenijama pokazuje duboke nejednakosti i pristrasnost prema manjinama.
Ljudi tamnije boje kozZe su nesrazmerno zastupljeni u ameriCkom zatvorskom
sistemu i Cesto su suoceni sa strozim kaznama i viSim stopama hapsSenja,
Cak i za ista krivicna dela koja pocine pripadnici drugih grupa. Ovi podaci
oblikovali su COMPAS i njegovu percepciju rizika, $to je dovelo do toga da
algoritam reflektuje i pojacava istorijsku nepravdu [57, 28].

Jo$ jedan kljuéni razlog za pristrasnost lezi u nacinu na koji je model
postavljen. COMPAS Koristi niz varijabli kako bi predvideo verovatnocéu
recidiva, uklju€uju¢i demografske podatke, istoriju hapSenja, socioekonomski
status i druge faktore. lako rasa nije eksplicitno uzeta u obzir, mnogi od tih
faktora su indirektno povezani s rasom zbog socijalnih i sistemskih
nejednakosti u drustvu. Na primer, stopa nezaposlenosti ili nivo obrazovanja
mogu biti razli¢iti medu razli€itim rasnim grupama, i ti faktori mogu nesvesno
dovesti do diskriminatornih rezultata [57, 28].

COMPAS je bio predmet brojnih pravnih i etiCkih debata. Kriticari su istakli da
algoritmi koji se koriste za donoSenje odluka u pravosudu moraju biti pravicni,
transparentni i odgovorni, jer direktno utiCu na Zivote pojedinaca. Odnosno,
jedan od glavnih problema sa COMPAS-om bio je i nedostatak
transparentnosti. Model odlucivanja nije bio dostupan za javnu proveru, jer je
bio vlasniCki softver koji je razvila privatna kompanija, Sto je onemogudilo
sudove, advokate i istrazivaCe da u potpunosti analiziraju kako algoritamski
model donosi odluke i zasto je odluka pristrasna [57].

Upis na fakultet u Velikoj Britaniji

Usled pandemije COVID-19 britanski studenti su bili spre€eni da polazu
zavrdne ispite (A-levels) koji su kljuéni za prijem na univerzitete [5]. U cilju da
poku$a da obrazovanje odrzi na uglednom nivou britanska vlada i obrazovne
institucije odlucile su da koriste algoritamske modele kako bi procenile njihove
konaéne ocene [25, 12]. Cilj je bio da algoritam generiSe ocene na osnovu
niza faktora, uklju€ujuéi prethodne Skolske rezultate, ocene nastavnika i
istorijske podatke o performansama Skola. Nazalost, ovaj pokusaj je
rezultovao u ,A-level algoritamskoj aferi“, koji je izazvao Siroku javnu
polemiku o algoritamskoj pravednosti i o0 tome kako se automatizovani sistemi
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koriste za donoSenje vaznih odluka koje direktno utiCu na zivote mladih ljudi
[30].

Umesto tradicionalnog polaganja ispita, algoritamski model je procenjivao
ocene ucenika koristeCi kombinaciju podataka o njihovom dosadasnjem
ucinku i rezultatima koje su postigli u€enici u istim Skolama prethodnih godina.
Ovaj pristup bio je osmisljen kako bi stvorio sistem koji bi bio ujednacen i koji
bi spreCio nerealna poboljSanja ocena, jer su nastavnici sami predlagali
ocene na osnovu procena o potencijalu ucenika. Naime, vlada i Ofqual,
regulatorno telo za ispite, Zeleli su da sprece inflaciju ocena i da se rezultati
Sto vernije usklade s prethodnim godinama [25, 12].

Medutim, problem je nastao u nacinu na koji je algoritam ponderisao podatke.
Vise paznje se pridavalo istorijskim podacima o $koli, a manje individualnom
ucinku u€enika. Tako su ucenici iz Skola sa losijim istorijskim rezultatima dobili
nize ocene od onih iz 8kola sa tradicionalno boljim rezultatima, ¢ak i ako su
imali odlicne ocene nastavnika. To je dovelo do toga da su mnogi uéenici iz
Skola u siromasnijim delovima zemlje ili manjim zajednicama dobili znatno
nize ocene nego $to su ocekivali, dok su ucCenici iz prestiznijih Skola Cesto
zadrzali visoke ocene. TacCnije, procene su pokazale da su deca iz
socioekonomski ugrozenih sredina bila znatno viSe pogodena algoritamskim
sistemom ocenjivanja u poredenju sa decom iz bogatijih krajeva. Ono §to je
dodatno pogorsalo situaciju jeste Cinjenica da je algoritamski model
odluc€ivanja favorizovao vece grupe ucenika, dok je Skolama sa manjim
brojem u€enika dodeljivao nepredvidive rezultate. Individualne ocene ucenika
bile su praktiéno prepisivane iz prethodnih godina, ¢ime su rezultati postali
odraz kolektivnih performansi Skole, a ne licnog napretka ucenika. To je u
mnogim slucajevima znacilo da su uCenici u manjim razredima, poput onih u
ruralnim ili siromas$nijim Skolama, bili nepravedno kaZznjeni, bez obzira na
svoje akademske sposobnosti [25, 12, 30].

Javni pritisak je brzo rastao. Hiljade u€enika i roditelja protestovali su protiv
nepravednog algoritamskog model, a neki od njih su planirali pravne
postupke. Kritike su stizale iz svih delova drustva, ukljucujuéi politiare,
akademike i pravne eksperte, koji su isticali da algoritamski model odlucivanja
nije uspeo da uzme u obzir specificne okolnosti pojedinacnih ucenika i da je
doveo do reprodukcije postojec¢ih socijalnih nejednakosti. Na kraju, pod
veoma jakim pritiskom, britanska vlada i regulator Ofqual povukli su algoritam
i odlucili da se umesto toga koriste ocene koje su predlozili nastavnici. Ova
odluka usledila je nakon nekoliko dana velikih protesta i kritika, ali Steta je ve¢
bila u€injena: mnogi u€enici su izgubili prilike za upis na zZeljene univerzitete
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zbog privremenog kasnjenja u ispravci ocena, a ceo dogadaj naruSio je
poverenje javnosti u digitalne sisteme ocenjivanja [25, 12].

Pregled literature

Pregled literature sadrzi definiciju pravednosti koja se razvila u oblasti
algoritamskog odlucivanja. Ove mere pravednosti su mahom preuzete iz
modernih teorija pravde i preslikana u svoj matematicki oblik [31]. Nakon ovog
dela, bi¢e opisani pristupi u reSavanju problema nezeljene diskriminacije i
nepravednosti u algoritamskom odlucivanju koji se javljaju u literaturi. Ovaj
deo ¢e se u velikoj meri osloniti na radove koji se bave pregledom oblasti [29,
31, 7] nepravednosti u algoritamskom odludivanju, odnosno masinskom
ucenju.

Mere pravednosti

Pravednost u algoritamskom odlucivanju je od sustinskog znacaja za
obezbedivanje eti¢nosti i drustvenog blagostanja u primeni algoritama
masinskog ucenja [1]. Ono Sto bismo Zeleli da obezbedimo jeste da ovi
sistemi ne oslikavaju pristrasnosti iz istorijskih podataka ili prave nove oblike
diskriminacije. Da bismo mogli da uo€imo nepravednost, moramo prvo da je
izmerimo. U literaturi su se javili razli€iti pristupi za merenje i unapredenje
pravednosti [29, 7].

Jedna od najCeS¢e koriS¢enih mera pravednosti je demografska
ravnopravnost ili razli¢it uticaj (eng. Disparate Impact) [4, 61, 7]. Ova mera
ispituje razliku u stopama dobijanja zeljenog resursa izmedu povlaséenih i
nepovlascéenih grupa. Grupe su definisane tzv. osetljivim atributima kao $to
su rasa, pol ili religija. Razli¢it uticaj se racuna kao odnos verovatnoc¢a da
pojedinac iz nepovlasc¢ene grupe ostvari Zeljeni ishod u poredenju sa
pojedincem iz povlas¢ene grupe.

Odnosno:

_p@=1s=1)

DI = —=
p(@=1s=0)

(1)

gde je § odluka modela algoritamskog odlucivanja koja moze biti 1 (pojedinac
je dobio zeljeni resurs) i 0 (pojedinac nije dobio Zeljeni resurs), s predstavlja
pripadnost nepovlaséenoj grupi (vrednost 1), odnosno povlaséenoj grupi
(vrednost 0).

117



Idealna vrednost ove mere je 1, Sto ukazuje da obe grupe imaju jednak
tretman u pogledu ishoda. Medutim, kada je ova vrednost manja od 1, to
moze ukazivati na pristrasnost u korist povlaséene grupe, dok vrednosti vece
od 1 mogu ukazivati na pozitivhu diskriminaciju [24]. Na primer, ako algoritam
za zaposSljavanje daje prednost muskarcima u odnosu na Zene, vrednost ove
mere bila bi manja od 1, Sto bi ukazivalo na diskriminaciju prema zenama
(kao &to je pokazano u [11]).

Jos jedna znagajna mera pravednosti je statistiCka jednakost (eng. Statistical
Parity), koja kvantifikuje apsolutnu razliku u proporcijama Zeljenih ishoda
izmedu povlaséenih i nepovlascenih grupa. Ova mera predstavlja modifikaciju
razliitog uticaja kada se racio pretvori u razliku, sa dodatkom apsolutne
vrednosti razlike. StatistiCka jednakost predstavlja jednostavnu adaptaciju
koja ima za cilj da obezbedi da krajnji ishodi ne favorizuju jednu grupu u
odnosu na drugu.

SP=Ip@=1s=1) —-p@ = 1ls = 0)| (2)

Kritika razliCitog uticaja i statistiCke jednakosti dolazi iz teorija pravde. Naime,
iako uzmemo kao aksiom da su svi ljudi rodeni jednaki i da bi trebalo da imaju
podjednake verovatnoce ostvarivanja Zeljenog ishoda, zanemaruje se veliki
broj faktora koji moze da uti€e na ishod, a posebno onih koji su objektivni kao
Sto je sposobnost pojedinca i onih koji su rezultat sreé¢nih okolnosti a na koje
nije moguce uticati [52, 3]. Odnosno, pretpostavka jednakosti pojedinaca ima
nezeliene efekte ftrivijalnosti pravednog re$enja. Trivijalno matematicko
reSenje jeste da se svakom pojedincu dodeli resurs ili da se svakom pojedincu
ne dodeli resurs (uz pretpostavku da je tada definisana ova mera
pravednosti). Ako bismo preslikali teorije pravde, ova mera bi predstavljala
egalitarizam, koji je kritikovan kao demotividuc¢a za pojedince [6].

Jednake Sanse (eng. Equal Opportunity) predstavlja jedan klju¢an koncept u
pravednosti algoritamskog odlucivanja [4]. Ova mera obezbeduje da pojedinci
iz nepovladcenih grupa imaju jednake 8anse za postizanje Zeljenih ishoda
kao i pojedinci iz povlascenih grupa. Na primer, u algoritmu koji odlucuje o
kreditima, jednaka Sansa bi podrazumevala da ljudi iz razli€itih rasa, pod
jednakim uslovima, imaju istu verovatno¢u da im kredit bude odobren. Ova
mera je vazna jer se ne fokusira samo na krajnje ishode, ve¢ i na to da i
algoritam pruza jednake prilike za uspeh svim grupama, bez obzira na njihove
osetljive atribute. Odnosno, ovo je prva mera koja uvodi koncept zasluge
(eng. merit) za dobijanje Zeljenog resursa.
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_p@=1y=1s=1)

EO = —=
p@=1ly=1s5s=0)

©)

Nadovezuju¢i se na koncept jednakih Sansi, jednake verovatnoée (eng.
Equalized Odds) zahtevaju da algoritam ne pravi razliku u verovatno¢ama
ishoda za bilo koju grupu, bez obzira na to da li je ishod pozitivan ili negativan.
Ovo osigurava da algoritam ne diskriminiSe ni u pozitivnim (j =1) ni u
negativnim odlukama (j = 0). U sustini, ova mera obezbeduje da nijedna
grupa nije u nepovoljnijem polozaju u odnosu na bilo koji ishod. Ova mera se
nakon velikih diskusija usvojila kao mera pravednosti u krivicnom pravosudu
u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama [16], gde se osigurava da algoritam ne
predvida veCu verovatnocu za ponovno izvrSenje krivicnog dela kod
pojedinaca iz jedne rase u odnosu na drugu.

_p@=1y=js=1)

EOdds = —= : Vj€E] 4
p@=1y=j,s=0) / @

Uprkos brojnim merama pravednosti koje su razvijene kako bi se osigurala
pravednost u algoritamskom odlucivanju, nemoguce je zadovoljiti sve ove
mere istovremeno. To je zbog inherentnih sukoba izmedu razli€itih definicija
pravednosti. Na primer, razli€it uticaj i jednake Sanse Cesto dolaze u sukob
jer razli€it uticaj zahteva jednaku stopu pozitivnih ishoda medu grupama, dok
jednake 8anse zahtevaju da pojedinci iz razli¢itih grupa, sa istim zaslugama,
imaju jednake Sanse za postizanje tih ishoda. | teorijski i prakti¢no,
zadovoljenje jedne mere moze dovesti do naruSavanja druge. Ovi konflikti
pokazuju da ne postoji univerzalno reSenje za pravednost u algoritamskom
odlucivanju i da je kompromis izmedu razli¢itih mera neizbezan [33, 1].

Pristupi u reSavanju nepravednosti u algoritamskom odlu€ivanju

U literaturi su se razvili razli€iti pristupi u reSavanju problema nepravednosti
u algoritamskom odlucivanju [29, 7] koji se razlikuju u oblasti u kojima se vrSi
intervencija pravednosti. U procesu razvoja modela odlucivanja i u skladu sa
pristrasnostima koje pojedinac, grupa ili drustvo moze da ima, intervencija
moze da se sprovede u fazi pripreme podataka (pretprocesiranje), u fazi
modelovanja (prilagodavanje algoritama za pravednost) i nakon toga u fazi
kalibracije verovatno¢a ili prilagodavanja predvidanja (postprocesiranje) [7].

Pocetna priprema podataka (eng. data preprocessing) je prvi i najdirektniji
korak u reSavanju nepravednosti u algoritamskom odlucivanju, jer se bavi
uklanjanjem pristrasnostima pre nego $to se model uopste po¢ne uciti. Ovaj
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pristup se fokusira na manipulaciju ili modifikaciju podataka kako bi se
smanijila pristrasnost u samom skupu podataka, jer su pristrasnosti koje se
nalaze u istorijskim podacima cCesto glavni izvor nepravednosti u
algoritamskim sistemima.

Jedan od najjednostavnijin oblika pretprocesiranja je uklanjanje osetljivih
atributa iz skupa podataka, kao $to su pol, rasa ili religija, kako bi se sprecilo
da algoritam koristi te informacije prilikom donoSenja odluka [4]. Medutim,
ovaj pristup ima svoje slabosti, jer ¢ak i kada se osetljivi atributi uklone,
algoritam moze indirektno dedukovati te informacije iz drugih atributa. Na
primer, atributi kao $to su postanski broj, obrazovanje ili zanimanje mogu
delovati kao zamena za osetljive atribute i zadrzati pristrasnosti prisutne u
podacima.

Napredniji pristupi ukljuCuju popravku podataka (eng. data reparation), gde
se podaci aktivno ispravljaju da bi bili pravedniji. To moZe ukljuCivati tehniku
poznatu kao "masiranje" ciljne varijable (eng. label massaging) [21], gde se
ishodi prilagodavaju tako da odraZavaju pravedniju raspodelu. Na primer, ako
je istorijski zapostavljana grupa u podacima nepravedno tretirana, neki podaci
mogu biti izmenjeni kako bi osigurali da su ishodi pravedniji u odnosu na
razliCite grupe. Alternativno, metode kao Sto je ponovno oteZavanje (eng.
reweighting) [22] mogu se koristiti kako bi se instancama iz nepovlasc¢enih
grupa dodelila veéa teZina tokom treniranja modela, ¢ime se smanjuje
pristrasnost u samom procesu treniranja. MozZe se pristupiti i pravljenju takvih
latentnih promenjivih da iz njih nije moguce identifikovati osetljivi atribut [62]
ili promena vrednosti unutar jedne varijable tako da statistike prvog i drugog
reda budu istovetne [17].

Pretprocesiranje ima tu prednost 8to se bavi problemom pristrasnosti na
samom izvoru — u podacima. Medutim, postoji nekoliko izazova u ovom
pristupu. Prvo, modifikacija podataka moze ugroziti njihovu taénost i
verodostojnost, §to moze dovesti do loSijih performansi modela. Drugo,
regulative poput GDPR-a postavljaju visoke zahteve za ta¢nost podataka, a
manipulacija podacima moze dovesti do pravnih problema. Ipak, za mnoge
aplikacije gde su pristrasnosti duboko ukorenjene u istorijskim podacima,
pretprocesiranje predstavlja vazan prvi korak u pravljenju pravednijih
algoritamskih sistema. [56, 7]

Prilagodavanje algoritama za pravednost predstavlja drugi pristup
reSavanju nepravednosti u algoritamskom odlucivanju, koji se fokusira na
sam proces treniranja modela. Za razliku od pretprocesiranja, gde se

manipulacija vrS§i na podacima pre treniranja modela, prilagodavanje
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algoritama za pravednost uklju€uje modifikaciju samih algoritama kako bi se
postigli pravedniji ishodi tokom ucéenja. Ovaj pristup omogucava direktnu
kontrolu nad balansiranjem tacnosti modela i pravednosti, $to ga Cini
pristupom Kkoji je najzastupljeniji u literaturi.

Jedan od najCeS¢e koris¢enih pristupa prilagodavanje algoritama za
pravednost je dodavanje regularizacionih uslova koji penalizuju model ako uci
nepravedne obrasce iz podataka. Na primer, algoritam moze biti dizajniran
tako da minimizira pristrasnost u predikcijama dok istovremeno optimizuje
tatnost. Regularizacija pravednosti moZe koristiti razliCite metrike
pravednosti, kao Sto su razliCit uticaj ili jednake Sanse, i moze biti dodata u
cilinu funkciju kao dodatni parametar koji algoritam mora optimizovati zajedno
sa ta¢noS¢u. Jedan primer ovakvog pristupa je regularizator za uklanjanje
predrasuda (eng. Prejudice Remover Regularizer) [23], koji se Koristi za
uklanjanje pristrasnosti prema osetljivim grupama tako $to kaznjava model
svaki put kada pristrasnost prema toj grupi bude detektovana.

Drugi pristup prilagodavanje algoritama za pravednost koristi se tehnikama
suparni¢kog ucenja (eng. Adversarial Learning) [60], gde se pored glavnog
modela trenira i dodatni, suparni¢ki model koji pokuSava da predvidi osetljive
atribute iz podataka. Cilj glavnog modela je da minimizira tacnost suparni¢kog
modela, &ime se smanjuje verovatno¢a da ¢e algoritam Koristiti osetljive
informacije u svojim predikcijama. Ovaj pristup omogucava postizanje visoke
pravednosti bez eksplicitnog uklanjanja ili modifikovanja podataka, jer model
postaje nesvestan osetljivih atributa tokom ucenja.

Prilagodavanje algoritama za pravednost ima nekoliko klju¢nih prednosti.
Prvo, omoguéava optimizaciju pravednosti i taénosti istovremeno, §to moze
dovesti do boljih performansi modela u realnom svetu. Drugo, ovaj pristup je
fleksibilniji jer omogucéava algoritmu da nauci pravedne zakonitosti direktno iz
podataka, bez potrebe za radikalnim promenama u podacima ili
postprocesiranju predikcija. Medutim, prilagodavanje algoritama za
pravednost moze biti tehnicki slozenije za implementaciju, jer zahteva
modifikacije u algoritmima za uc€enje, kao i pazljivo balansiranje izmedu
pravednosti i tacnosti. Takode, zbog sukoba izmedu mera pravednosti i
taCnosti [33, 56, 1], moze biti izazovno zadovoljiti kriterijume pravednosti i
taCnosti istovremeno.

Naknadna obrada (postprocesiranje predvidanja) je pristup koji se
primenjuje nakon $to je model treniran i predikcije su napravljene. U ovom
pristupu, model algoritamskog odluivanja ostaje nepromenjen, ali se

predikcije koje model generiSe prilagodavaju kako bi bile pravednije.
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Postprocesiranje je korisno kada je model vec treniran, ali su potrebne
korekcije u ishodima da bi se osigurala pravednost u donoSenju odluka.

Jedan od najjednostavnijih nacina za implementaciju postprocesiranja je
modifikacija verovatnoca predikcija [55]. Postupci mogu biti jednostavni poput
uprosecavanja ishoda izmedu grupa, primene matemati¢kog modelovanja za
odredivanje optimalnog transporta kako bi se ostvarila jednakost raspodela
verovatnoca, ali i druge.

Jedan popularan algoritam postprocesiranja je rekalibracija modela (eng.
Recalibration) [59], gde se predikcije modela ponovo kalibriSu tako da
zadovolje trazene kriterijume pravednosti. Na primer, ako model predvida viSe
pozitivnih ishoda za povlaséenu grupu u odnosu na nepovlaséenu grupu,
postprocesiranje moze prilagoditi predikcije tako da bude viSe pozitivnih
ishoda za nepovladéenu grupu. Jedan od glavnih izazova u postprocesiranju
je kompromis izmedu tacnosti i pravednosti. Dok postprocesiranje moze
efikasno ispraviti nepravedne ishode, moze doéi do smanjenja ukupne
taCnosti modela jer se ispravljaju predikcije koje su inicijalno bile tacne.
Takode, postprocesiranje moZe biti nepraktiCno za sisteme u kojima se
zahtevaju brze predikcije u realnom vremenu, jer zahteva dodatne korake
nakon $to je model doneo odluku [29, 7].

Razvijene pravedne metode algoritamskog odluivanja

U narednim poglavljima bi¢e ukratko prikazane razviene metode
algoritamskog odluc€ivanja. Prvo ¢e biti prikazane pravedne visekriterijumske
metode odlucivanja, a nakon toga metode koje koriste algoritme masinskog
uCenja, a potpadaju u familije pretprocesiranja, prilagodavanja ili
postprocesiranja.

Pravedne metode visekriterijumske analize odluéivanja

Jedan od osnovih zadataka odluc€ivanja jeste rangiranje. U skladu sa temom
ovog rada, problem pravednosti u rangiranju analizira kako algoritmi mogu
uticati na diskriminaciju odredenih grupa ili pojedinaca kada su metode koje
se prilagodavaju metode viSekriterijumske analize odlucivanja [13].

U radu [40], autori se fokusiraju na prilagodavanje TOPSIS metode kako bi
eliminisali nepozeljine diskriminacione efekte u dono$enju odluka. Ovaj
pristup uvodi novi koncept nazvan fer tezine koji je osmisljen da minimizira
uticaj kriterijuma koji stvaraju nepravedne ishode. Ova tezina se koristi pri
izraCunavanju udaljenosti alternativa od idealnog i najgoreg reSenja.
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Matematicki, korekcija nepozZeljnih dispariteta zasnovana je na linearnom
matemati¢kom modelovanju.

Eksperimenti su izvedeni na sintetickom i stvarnom skupu podataka (ve¢
opisanom COMPAS sistemu za podrsku odlucivanju), koji obuhvata ocene
recidivizma. Primenom predlozene metode, za diskriminisanu grupu je doslo
do prose¢nog povecanja korisniCke korisnosti za 0.0247, dok je za
privilegovanu grupu doSlo do smanjenja za 0.0688. Diskriminacija u procesu
donosenja odluka smanjena je za viSe od 20%, dok je razli€iti uticaj porastao
sa 0.7173 na 0.8587, Sto ukazuje na znaCajno smanjenje nepozeljne
pristrasnosti. Odnosno, pokazalo se da manjim promenama u tezinama
kriterijuma mozemo da dodemo pravednijih odluka.

Medutim, nije samo TOPSIS metoda unapredena. Pokazalo se da je moguce
unaprediti i VIKOR metodu. U radu [14] istrazeno je na koji nacin se tezine
kriterijuma mogu promeniti kako bi se postigla pravednija rangiranja. Pristup
koji je odabran zahteva primenu kompleksnijin optimizacionih procedura.
Razlog tome je Cinjenica da VIKOR metoda podrazumeva najmanje dva
koraka do dolaska do redenja, te su primenjene metaheuristike u cilju dolaska
do pravednog reSenja. Odnosno, nakon pocetnog rangiranja, algoritam koristi
metaheuristiCke algoritme, kao $to su diferencijalna evolucija, optimizacija
rojeva Cestica i genetski algoritam, kako bi optimizovali tezine kriterijuma. Cil;
optimizacije je smanjenje razlike izmedu rangiranja pre i posle optimizacije,
koristeCi razliCite merne funkcije, poput kvadratne i apsolutne razlike u
rangovima, kao i minimizaciju nepodudaranja u parovima alternativa.

Eksperimenti su izvedeni na tri razliCita skupa podataka, uklju€ujuci skupove
podataka o vozilima, zemljama Latinske Amerike i Nemackim kreditima.
Primena predloZzene metode znacajno je smanjila disparitet u rangiranju
izmedu privilegovanih i diskriminisanih grupa, gde je razli€iti uticaj povec¢an
iznad zakonskog minimuma od 0.8, dok je kompromis u tacnosti (u smislu
promena u pocetnim rangovima) bio minimalan.

Kada se uporede rezultati sa drugim algoritmima, pravedna verzija VIKOR
metode pokazuje najbolju ravnotezu izmedu tacnosti i pravednosti, uz
minimalne izmene u tezinama kriterijuma. Treba da napomuneti da je cena
koji pri tome plaéamo brzina izvrSavanja algoritma. Odnosno, za navedeni
pristup potrebno je zadati samo prag diskriminacije, a teZine ¢e se izmeniti da
se dostigne zeljeni prag, dok druge metode zahtevaju vecu prisutnost
modelara odluke koji bi trebalo da isproba razliCite postavke dok se ne stigne
do Zeljenog reSenja.
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Prelazak sa kardinalne na ordinalnu korisnost donosi novu dimenziju
problema u metodama viSekriterijumskog odlu€ivanja. Naime, korisnost
alternative tada nosi veéu subjektivnost, ali i vecu 8ansu da korisnik ne iskaze
svoje preferencije ispravno. Zbog toga se u radu [15] istrazuje kako se
uparene matrice poredenja alternativa u AHP metodi mogu prilagoditi da
istovremeno zadovolje kriterijume pravi€nosti i konzistentnosti. Nivo
kompleksnosti se povecéava sa Cinjenicom da je prostor mogucih vrednosti za
svaku promenijivu diskretan. U radu je pokazano da je problem NP tezak, te
da je jedini prikladan nacin reSavanja ovog problema primenom genetskog
algoritma koji za cilj da minimizira odstupanja izmedu originalne i korigovane
matrice procene, pri ¢emu se poStuju ograni¢enja konzistentnosti i
pravi¢nosti.

Eksperimenti su izvedeni na sintetiCkim podacima, gde su poredene matrice
sa razli¢itim vrednostima pocetne konzistentnosti i diskriminacije. U 99.5%
slu€ajeva, algoritam je uspe$no unapredio i konzistentnost i pravi¢nost
matrica Sto ga €ini robusnim za reSavanje navedenog problema.

Pocetna konzistentnost, izrazena kroz odnos konzistentnosti (CR), ima
znacajan uticaj na slozenost i uspeh optimizacije. Kada je pocetni CR visok
(8to znaci niska konzistentnost), optimizacija postaje izazovnija. Odnosno, za
vec¢e matrice (broj alternativa veci od 6), bilo je teze postiéi zeljeni balans
izmedu konzistentnosti i praviénosti. U situacijama sa visokom pocethom
konzistentnoS¢u (nizak CR), algoritam je brze konvergirao i lak8e postizao
zadovoljavajuéi nivo pravednosti, jer nije bilo potrebe za velikim korekcijama
u parnim poredenjima. Sto je veéa podetna konzistentnost, to je manje
promena bilo potrebno kako bi se postigli fer rezultati, $to znaci da je
optimizacija bila stabilnija i rezultirala manjim odstupanjima od pocetnih
preferencija. Eksperimentalni rezultati pokazuju da sa svakim povecanjem
poCetne nekonzistentnosti, prosena vrednost ciljne funkcije (odstupanje od
inicijalne matrice) proporcionalno raste, $to znaci da je zahtev za korekcijama
znacajno veci u slu€aju losije pocetne konzistentnosti.

Sa druge strane pocetna nepravednost, izrazena kroz indikator razliciti uticaj,
takode igra kljuénu ulogu u procesu optimizacije. Kada je pocetni razliciti
uticaj daleko ispod Zeljene vrednosti od 0.8, algoritam mora znacajno
prilagodavati preferencijalne ocene kako bi eliminisao diskriminaciju. U
slu€ajevima visoke pocetne nepravednosti (niske vrednosti razliiti uticaj),
bilo je teze posti¢i balans izmedu konzistentnosti i pravi¢nosti, jer je bilo
potrebno napraviti znaCajne promene u vrednostima preferencijalnih
poredenja kako bi se eliminisali diskriminatorni efekti. Autori su pokazali da,
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¢ak i kada je pocetni razli€iti uticaj bio nizak (npr. 0.6), optimizacija je uspesno
povecala pravednost na prihvatljiv nivo (oko 0.85). Medutim, veée korekcije u
pravednosti obi¢no su zahtevale veca odstupanja od pocetnih preferencija,
8to je ponekad dovelo do vecéih kompromisa u konzistentnosti.

Na kraju, predlozena je i metoda FairAW [43] koja nadograduje metodu
jednostavnih aditivnih tezina. Kljuéna komponenta FairAW metode je
postprocesiranje tezina kriterijuma sa ciliem minimizacije razlika izmedu
rezultata diskriminisanih i privilegovanih grupa, uz zadrzavanje individualne
pravednosti. U ovom slu€aju individualna pravednost je definisana sa
razlikom u tezinama koja se ostvaruje promenom tezina kriterijuma. Dakle,
ideja je da se tezine kriterijuma promene $to manje, odnosno da se korisnost
alternative promeni $to manje, a da grupe ostvare $to je moguce sli¢nije
prosecne korisnosti.

Eksperimentalni rezultati pokazuju da FairAW metoda uspeva da poboljsa
grupnu pravednost (poveéanjem razliCitog uticaja), dok odrzava relativho
nizak nivo promena u individualnim ocenama, ¢ime se balansiraju zahtevi za
grupnu i individualnu pravednost. Pokazano je da poCetnha nepravednost ima
klju¢an uticaj na konacne rezultate. Kada je pocetni razliCiti uticaj veoma
nizak, sto ukazuje na znacCajnu razliku u ocenama izmedu diskriminisanih i
privilegovanih grupa, optimizacija mora izvrsiti veCe promene u tezinama
kriterijuma kako bi postigla zadovoljavajucCi nivo pravednosti. U takvim
slu¢ajevima, postoji veéa verovatnoéa da ¢ée se narusiti individualna
pravednost, jer ¢e promene u ocenama biti znacajnije.

Napomenuli bismo i metode razvijene za kontrolisanje pravednosti u DEA
metodi koje obezbeduju jednakost razliCitog uticaja [44] i Rolsov koncept
pravednosti [36] u DEA metodi. Odnosno, koncept pravednosti moze da se
ugradi i uspedno primeni i u drugim, srodnim disciplinama viSekriterijumskog
odlucivanja.

Pravedni modeli masinskog uéenja

Za razvoj pravednih modela masinskog u€enja bilo je potrebno ispitati kako i
koji pristupi daju najbolji odnos izmedu pravednosti i tacnosti. Za pristup
pretprocesiranja podataka najpogodniji pristup deluje u otezavanju instanci u
skupu podataka. Taj pristup je isproban u radovima [51, 49] gde su koriséene
dve metode oteZavanja: dodeljivanje tezina podacima na osnhovu njihovog
potencijala da utiCu na pravednost i metoda koja direktno uklanja
nepravednost u podacima.
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Eksperimenti su izvedeni na dva skupa podataka, tac¢nije, Adult i COMPAS.
Rezultati su pokazali da su obe metode znaajno povecale grupnu
pravednost, dok je individualna pravednost imala varijabilne rezultate — u
nekim slu€ajevima je poboljSana, a u nekim se pogorsala. lako je doslo do
blagog smanjenja taénosti modela (do 3%), pravednost, merena kroz razli€iti
uticaj, znaCajno je unapredena. lako je pokazan kompromis izmedu
pravednosti i tacnosti, pokazano je i da je smanjenje ta¢nosti relativno malo
u poredenju sa poboljSanjima u pravednosti, posebno na grupnom nivou.
Drugim reCima, blago Zrtvovanje tacnosti dovodi do zadovoljavajuce
pravednih reenja.

Umesto oteZavanja instanci, moZe se pristupiti i putem dodatnog uzorkovanja
[50. za poboljSanje pravednosti modela masinskog ucenja, uz minimalan
uticaj na tacnost. Autori su primenili razlicite strategije dodatnog uzorkovanja,
uklju€ujuci tradicionalno dodatnog uzorkovanja i SMOTE, na dva skupa
podataka poznata po nezeljenoj diskriminaciji. Fokus je bio na izjednaCavanju
ishoda za diskriminisane i privilegovane grupe kako bi se smanjila
diskriminacija zasnovana na osetljivim atributima. Eksperimenti su izvedeni
koristeci tri algoritma. To su Naivni Bajes, logistiCka regresija i algoritam
nasumicnih stabala odluCivanja. Rezultati pokazuju da su tehnike dodatnog
uzorkovanja povecale pravednost do 15%, dok je tatnost modela ostala
stabilna, sa maksimalnim padom AUC-a od 3% i AUPRC-a od 10%. Najvece
poboljSanje pravednosti postignuto je kada su izjednaceni Zeljeni ishodi za
obe grupe, dok su performanse algoritama uglavnom ostale na
zadovoljavajuéem nivou.

lako su se ovi pristupi pokazali kao veoma uspesni, ono $to im je nedostajalo
jeste garancija uspeha u ostvarivanju pravednih odluka. Zbog toga se fokus
usmerio na prilagodavanje algoritama za pravednost. Nadovezujuéi se na
[61] razvijene su modifikacije logistiCke regresije osiguravaju da predikcije ne
diskriminiSu nesrazmerno odredenu grupu ljudi u smislu izjednacenih Sansi
[42]. Za razliku od pristupa pretprocesiranja, kada su primenjene
pravednosne restrikcije, tatnost modela (AUC) na Adult skupu podataka je
opala sa 0.8977 na 0.8278, ali su mere pravednosti, poput razli€itog uticaja i
jednakih moguénosti, zna€ajno poboljSane. Razli€iti uticaj se povecao sa
0.3932 na 0.9707, a metrike jednakih mogucnosti za Zeljene i nezeljene
ishode takode su se znacajno poboljSale. Ovi rezultati su drasti¢no bolji od
pretprocesiranja podataka za pravednost i govore da je cena pravednosti
veoma mala, te da ju je moguce dosti¢i uz malo Zrtvovanje tacnosti, sto je
potvrdeno i u drugim radovima [35]. Medutim, problem sa razvijenim
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pristupima jeste Sto korisnik mora eksplicitno da zada hiper-parametar
pravednosti koji nije nuzno razumljiv za domenskog eksperta. Takode, da
bismo videli koliko smo zaista uspesni u pravednosti i taChosti, moramo da
isprobamo razliite postavke eksperimenata $to moze biti naporno.

Medutim, napredniji algoritmi zahtevaju i naprednije optimizacione procedure.
Tako je razvijen algoritam FAIR (eng. Fair Adversarial Instance Re-weighting)
[32] koja kombinuje pristupe otezavanja i suparni¢kog ucenja kako bi se
poboljSala pravednost u modelima masinskog uc€enja, naravno sa idejom
minimalnog naruSavanja tacnosti. Metoda koristi tri neuronske mreze: prva
koja odreduje tezinu svake instance, druga koja predvida vrednosti osetljivih
atributa, a trec¢a koja predvida ciljne vrednosti. FAIR metoda dolazi u Cetiri
varijante, pri ¢emu je osnovna razlika u nacinu na koji se tezine izraCunavaju
— kao skalarne vrednosti ili kao nasumicne promenljive u probabilistiCkom
okviru. Pokazano je da ovaj pristup dominira nad prethodno spomenutim
pristupima zasnovanim na logistickoj regresiji u smisli tacnosti, ali i
pravednosti. To nam sugeriSe da pravednost nije linearan koncept, veé da je
veoma kompleksan [27] i da linearna granica odluCivanja nije najpogodnija za
modelovanje mera pravednosti, bez obzira da li je re€ o razliitom uticaju,
jednakosti Sanse ili jednakih prilika. Metoda FAIR je donela jo$ prednosti u
odnosu na ostale metode koje su dostupne u literaturi. Jedna od najvaznijih
inovacija FAIR metode je mogucnost interpretabilnosti modela. Koristeci
tezine instanci koje generiSu neuronske mreze, modeli mogu da pruze uvid u
to koje su instance pravedne, a koje nepravedne. Ovo je posebno korisno
kada je potrebno doneti informisane odluke o tome koje instance iz skupa
podataka treba iskljuciti kako bi se smanijila pristrasnost.

U cilju daljeg razumevanja odnosa izmedu pravednosti i taCnosti, razvijeni su
pristupi koji ispituju celokupan prostor optimalnih reSenja izmedu pravednosti
i taCnosti (tzv. formiraju Pareto front). Tacnije, u radu [26] Pareto front je
ispitan kroz primenu NSGA-II (eng. Nondominated Sorting Genetic Algorithm
I koji sluzi za viSe-kriterijumsku optimizaciju. Cilj je bio da se istovremeno
optimizuju dve metrike, od kojih je AUC koris¢ena kao mera tacnosti
klasifikacionog modela, a razliCit uticaj kao mera pravednosti. NSGA-II
algoritam koristi mehanizam sortiranja koji daje prednost nedominiranim
reSenjima, tj. reSenjima koja su bolja ili jednaka u svim metrikama u odnosu
na druga reSenja. Tokom eksperimenata, algoritam NSGA-II generisao je
veliki broj reSenja sa razli€itim kombinacijama tacnosti i pravednosti, te je
pokazano da ovaj pristup moZe da kreira dominantna re$enja u poredenju sa
modelima fer logistiCke regresije opisanih ranije [61, 42, 35]. NSGA-Il je
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uspeo da postigne skoro savrSenu pravednost (DI ~1) sa AUC blizu 0.87, dok
su pristupi zasnovani na fer logistickoj regresiji postizali veéu tacnost
(AUC~0.9), ali uz znacajan gubitak u pravednosti.

Medutim, postavlja se pitanje da li su mere pravednosti u skladu sa
konceptom pravednosti koji se moze pronaci u drustvenim nauka, poput
literature iz etike, filozofije, prava i sli€no. U radu [20] govori se kako
uobicajene matematicke mere pravednosti, poput razli€itog uticaja ili jednakih
Sansi, koriste zbog njihove jednostavnosti i lako¢e implementacije, ali te mere
Cesto predstavljaju pojednostavljenu aproksimacije stvarnog koncepta
pravednosti. Zaklju€ak je da klju¢na tacka neuskladenosti lezi u tome $to ove
matematiCke mere ne uspevaju da obuhvate sloZenost drustvenih problema
i njihove implikacije na odredene grupe ljudi i da bi trebalo da se razviju
drugacdiji pristupi, pristupi koji dolaze iz drustvene nauke i koje nude dublje i
Sire razumevanje pravednosti koje ukljuCuje razliite oblike socijalne
nejednakosti, istorijske faktore i strukturalne barijere, $to matemati¢ki modeli
Cesto zanemaruju. Rad naglasava potrebu da se metrike pravednosti u
masinskom uc€enju usklade sa ovim Sirim socijalnim konceptima, umesto da
se oslanjaju na matematicki pogodna, ali ograni¢ena reSenja. To bi moglo
ukljucivati upotrebu metoda kao $to su u€enje sa pojaCavanjem (eng.
Reinforcement Learning), formalizacija pojma pravednosti bez zavisti (eng.
Envy-Free Fairness) ili proceduralne pravednosti, koji bi bolje reflektovali
cilieve drustvene pravednosti.

Kao dodatnu motivaciju za prethodni rad, sprovedeni su eksperimenti koji
ispituju da li aproksimacije mera pravednosti zapravo ostvaruju pravu
pravednost kako je ona definisana. U radovima [37, 46] se detaljno analizira
neuskladenost izmedu matematic¢kih mera pravednosti i stvarnog koncepta
pravednosti koji bi trebalo da bude postignut u algoritmima masinskog uc¢enja.
Glavni problem koji se istice u radovima dolazi iz Cinjenice da linearna
aproksimacija nije precizna, te, posledi¢no, rezultuje u pogresnim zakljuc¢cima
o pravednosti modela.

Na osnovu eksperimentalnih rezultata prikazanih u radu, primeéeno je da
postoji zna€ajan jaz izmedu aproksimiranih i stvarnih vrednosti pravednosti.
Na primer, za COMPAS skup podataka, jaz izmedu aproksimiranog i stvarnog
razliCitog uticaja moze da iznosi 21%, dok je za Adult skup podataka taj jaz
jo$ veci i dostize €ak 35%. Ono Sto jo$ viSe Steti zakljucima jeste da su
aproksimacije uvek optimisti¢nije, te se donosilac odluke moze zavarati i
pomisliti da je veoma fer u donoSenju odluka, a da zapravo nije.
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Upravo iz poslednje navedenog razloga pravednost je ispitana na drugadiji
nacin, odnosno, kroz odsustvo zavisti. U radu [39], zavist postoji kada bi
pojedinac bio zadovoljniji ishodom koji je namenjen pojedincu iz druge grupe.
Da bi model eliminisao zavist, uvedena je penalizaciona funkcija za zavist u
model logistiCke regresije, ¢ime je modifikovana standardna funkciju gubitka
logistiCke regresije. Ova penalizaciona funkcija je linearno aproksimirana
zbog nelinearnosti zavisti i dodata u funkciju cilja., te je uveden kontrolni
hiperparametar koji omogucava da se reguliSe nivo zavisti unutar modela.
Eksperimenti su pokazali da predloZzeni model sa odsustvom zavisti postize
bolje rezultate u smislu pravednosti u poredenju sa standardnom logisti¢kom
regresijom, kao i posebnim logisti¢kim regresijama po grupama. Pokazalo se
da se ovim pristupom dobija i veca ta¢nost i bolja pravednost. Medutim,
racunski je veoma kompleksna i potrebno je dodatno unapredenje kako bi se
ovakvi modeli dalje primenjivali.

Pored navedenih pristupa izdvajaju se i [38] koji modeluje pravednost kroz
teoriju informacije, kao i [41] koji reSava problem pravednosti kroz lanac
klasifikatora u problemima kada postoji veci broj izlaznih promenijivih.

Na kraju, poku$aj da se koriguju predikcije je takode sproveden u radu [45].
Tacénije sprovedene su tri tehnike postprocesiranja predikcija za poboljSanje
pravednosti algoritma logistiCcke regresije. Koristle su se tehnike
ujednaCavanja 3ansi, kalibrisanja verovatnoéa i Sansi po grupama, kao i
opcija odbijanja odluka. Rezultati su pokazali da primena navedenih tehnika
znacajno poboljSava pravednost modela. Taénije, razliditi uticaj je poveéana
za oko 40%, dok je jednakost prilike poboljSana za priblizno 60%. Medutim,
cena greSke je znacajno vec¢a u poredenju i sa metodama pretprocesiranja
podatka i sa pristupom prilagodavanja algoritama za pravednost.

Zaklju€ak

Algoritamska pravednost predstavlja slozen i viSedimenzionalan problem koji
dobija sve veéi znacaj u eri masinskog ucenja i automatizacije donoSenja
odluka. lako algoritmi mogu ubrzati i unaprediti mnoge procese, oni mogu
istovremeno i nesvesno reprodukovati drudtvene nepravde i pristrasnosti koje
su ve¢ prisutne u podacima na kojima su trenirani. Problemi poput onih u
Amazonovom algoritmu za zapoSljavanje ili sistemu COMPAS za procenu
rizika ukazuju na ozbiljne posledice koje nepravedni algoritmi mogu imati na
Zivote ljudi, narocito pripadnika marginalizovanih grupa [1, 4].

U radu su razmotrene klju¢ne mere pravednosti i izazovi u njihovoj primeni.
Takode, diskutovani su pristupi reSavanju problema algoritamske
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pravednosti. Svaka od ovih tehnika ima svoje prednosti i slabosti, a Cesto
zahteva kompromis izmedu tacnosti i pravednosti [7].

lako ne postoji univerzalno reSenje koje bi moglo zadovoljiti sve definicije
pravednosti [33], razvijeni su pristupi koji omogucavaju postizanje
balansiranih reSenja. Prilagodavanje algoritama za pravednost, posebno kroz
upotrebu tehnika suparni¢kog uéenja i regularizacije, pokazalo se kao jedan
od efikasnijih pristupa za smanjenje pristrasnosti, dok metode naknadne
obrade nude fleksibilnost u prilagodavanju predikcija nakon $to su modeli
trenirani. Ovaj rad prikazuje razvijene pristupe i sumarizuje zaklju¢ke nastale
iz niza istrazivanja u ovoj oblasti.

Medutim, izazovi ostaju, kako u definisanju i merenju pravednosti, tako i u
implementaciji pravednih modela u praksi. Buduéi radovi treba da se
fokusiraju na integraciju Sireg spektra drustvenih i etiCkih koncepata
pravednosti u matematicke modele, kao i na razvoj tehnika koje omoguéavaju
transparentnost i odgovornost u automatizovanom dono$enju odluka.
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FAIRNESS AND EQUALITY IN ALGORITHMIC DECISION
MAKING

Abstract The paper explores the issue of algorithmic fairness, particularly in
the context of automated decision-making systems and machine learning
algorithms, which are increasingly used in areas such as employment, justice,
and education. Through the analysis of well-known examples of unfair
algorithms, it demonstrates how biased data and models can lead to
discriminatory decisions. The paper also includes a literature review on
addressing algorithmic unfairness, covering approaches such as data
preprocessing, algorithm adjustment, and prediction post-processing. It
presents the key results achieved by the group of authors in this field.
Experimental results show that there is an inevitable trade-off between
fairness and accuracy, regardless of the approach used, but it has been
shown that a slight reduction in accuracy can significantly improve fairness,
particularly at the group level. However, there is a need for further research
into methods that combine mathematical and social aspects of fairness, as
well as the development of algorithmic systems that ensure transparency and
accountability in decision-making.

Key words: Algorithmic fairness, algorithmic decision-making, machine
learning, data preprocessing, algorithm adjustment, post-processing
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