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Περίληψη

Η αλγοριθμική δικαιοσύνη αποτελεί κρίσιμο ζήτημα στη σύγχρονη τεχνητή νοημοσύνη, κα-

θώς τα μοντέλα μηχανικής μάθησης συχνά ενσωματώνουν προκαταλήψεις που επηρεάζουν

τις αποφάσεις τους. Η παρούσα διπλωματική εργασία αναπτύσσει μια διαδραστική εφαρμογή

που επιτρέπει στους χρήστες να αναλύουν, να κατανοούν και να μετριάζουν την προκατάλη-

ψη στα μοντέλα τους μέσω οπτικοποιήσεων, προσαρμοσμένων μετρικών και μεθόδων βελ-

τίωσης της δικαιοσύνης. Η εφαρμογή αξιολογείται σε πραγματικά datasets, αναδεικνύοντας
τη σημασία της επιλογής κατάλληλων στρατηγικών ανάλογα με το πρόβλημα. Τα αποτε-

λέσματα δείχνουν ότι οι μέθοδοι μετριασμού των προκαταλήψεων μπορούν να βελτιώσουν

τη δικαιοσύνη του μοντέλου, αλλά η επιλογή τους απαιτεί προσεκτική εξισορρόπηση με την

ακρίβεια. Η εργασία συμβάλλει στη δημιουργία πιο διαφανών και υπεύθυνων συστημάτων

ΤΝ, παρέχοντας ένα πρακτικό εργαλείο για την αντιμετώπιση της αλγοριθμικής προκατάλη-

ψης.

Λέξεις Κλειδιά

Αλγοριθμική Δικαιοσύνη, Ανισότητα στη Μηχανική Μάθηση, Ερμηνεύσιμη ΤΝ, Δείκτες

Δικαιοσύνης, Μετριασμός Προκαταλήψεων
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Abstract

Algorithmic fairness is a critical issue in modern artificial intelligence, as machine learn-
ing models often embed biases that affect their decision-making processes. This thesis
presents an interactive application that enables users to analyze, understand, and mit-
igate bias in their models through visualizations, customized fairness metrics, and mit-
igation methods. The application is evaluated on real-world datasets, highlighting the
importance of selecting appropriate strategies based on the specific problem. The results
demonstrate that bias mitigation methods can enhance model fairness, but their selec-
tion requires a careful balance with accuracy. This work contributes to the development
of more transparent and responsible AI systems by providing a practical tool for address-
ing algorithmic bias.

Keywords

Algorithmic Fairness, Bias in Machine Learning, AI Interpretability, Fairness Metrics,
Bias Mitigation
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4.8 Ορισμός Προδιαγραφών Πειράματος: (1) Τύπος Προβλήμα-
τος: Ο χρήστης επιλέγει αν το πρόβλημα αφορά Classification ή Regres-
sion. (2) Στόχοι Δικαιοσύνης: Επιλέγονται μέχρι τρία κριτήρια δικαιοσύνης,
όπως Independence (αποφυγή εξάρτησης από προστατευμένα χαρακτηρισ-
τικά), Separation (εξισορρόπηση ψευδώς θετικών/αρνητικών ποσοστών
μεταξύ ομάδων) και Sufficiency (επαρκής προβλεπτική ισχύς χωρίς διακρί-
σεις). (3) Περιορισμοί και Αντισταθμίσεις: Ο χρήστης καθορίζει
αν το μοντέλο πρέπει να ελαχιστοποιεί συγκεκριμένους περιορισμούς, ταξι-
νομημένους σε τέσσερις κατηγορίες: (α) Περιορισμοί που σχετίζονται με τα
δεδομένα (Data-Related), (β) Περιορισμοί που αφορούν τη μοντελοποίηση
(Model-Related), (γ) Περιορισμοί σχετικοί με τη δικαιοσύνη (Fairness), (δ)
Περιορισμοί απόδοσης (Performance), όπως το υπολογιστικό κόστος και η
εξάρτηση από παραμέτρους. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

4.9 Εκπαίδευση και Δοκιμή Μοντέλου: (D1) Επιλογή Χαρακ-
τηριστικών: Ο χρήστης καθορίζει τη μεταβλητή-στόχο (Target Column),
το ευαίσθητο χαρακτηριστικό (Sensitive Attribute) και την μη προνομιούχο
ομάδα (Unprivileged Class). Αν έχει προηγηθεί ανάλυση δεδομένων, αυτά
προ-συμπληρώνονται αυτόματα. (D2) Ορισμός Υπερπαραμέτρων: Ο
χρήστης ρυθμίζει το ποσοστό διάσπασης δεδομένων σε εκπαίδευση/δοκιμή
(Train/Test Split) και τις υπερπαραμέτρους του αλγορίθμου (π.χ., booster,
max depth). Νέες υπερπαράμετροι μπορούν να προστεθούν δυναμικά. (D3i)
Εκπαίδευση Μοντέλου: Με το κουμπί Train Model, το σύστημα εκ-
παιδεύει ένα μοντέλο με τις επιλεγμένες ρυθμίσεις. (D3ii) Εκτέλεση Πρόβ-
λεψης: Με το κουμπί Make Inference, ο χρήστης μπορεί να εφαρμόσει το
εκπαιδευμένο μοντέλο για να παράγει προβλέψεις. . . . . . . . . . . . . . . . 100

4.10 Αποτελέσματα Πρόβλεψης: (E1) Πίνακας Σύγχυσης: Παρουσιάζει
τη σύγκριση μεταξύ των πραγματικών και των προβλεπόμενων κλάσεων. Εμ-
φανίζεται μόνο σε προβλήματα ταξινόμησης. (E2) Μετρικές Απόδοσης:
Περιλαμβάνονται βασικές μετρικές, όπως Accuracy, Precision, Recall, F1
Score, που επιτρέπουν την αξιολόγηση της ποιότητας του μοντέλου. (E3)
Δείκτες Δικαιοσύνης: Ο χρήστης μπορεί να επιλέξει μεταξύ διαφορε-
τικών μορφών οπτικοποίησης (Radar Chart, Bar Chart, Line Chart) για
την ανάλυση των προκαταλήψεων του μοντέλου. . . . . . . . . . . . . . . . . 100
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4.11 Ανάλυση Ατομικής Δικαιοσύνης: (F1) Επιλογή Οντότητας
ή Ομαδοποίηση: Ο χρήστης μπορεί είτε να αναζητήσει συγκεκριμένες
εγγραφές με βάση το ID είτε να επιλέξει παρόμοιες οντότητες μέσω t-SNE
και K-Means clustering. (F2) Προβολή Επιλεγμένης Οντότητας:
Παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά της επιλεγμένης οντότητας. Ο χρήστης
μπορεί να προχωρήσει σε ανάλυση αντιπαραδειγμάτων. (F3) Ανάλυση
Αντιπαραδειγμάτων: Το σύστημα δημιουργεί ένα counterfactual exam-
ple, δηλαδή μια ελαφρώς τροποποιημένη έκδοση της αρχικής οντότητας, και
συγκρίνει την πρόβλεψη του μοντέλου. (F4) Προτάσεις Τροποποίησης
(Actionable Recourse): Αντί να αλλάζει αυθαίρετα χαρακτηριστικά, το
σύστημα προτείνει συγκεκριμένες εφικτές τροποποιήσεις (π.χ. αύξηση ερ-
γασιακών ωρών, αλλαγή εκπαίδευσης) που μπορούν να αυξήσουν την πι-
θανότητα θετικού αποτελέσματος. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

4.12 Σύγκριση Δεικτών Δικαιοσύνης και Απόδοσης Μετά την
Εφαρμογή Μεθόδων Μετριασμού: Επιλογή Μεθόδου: Ο χρήστης
επιλέγει μία από τις προτεινόμενες μεθόδους μετριασμού, η οποία εφαρμόζε-
ται είτε πριν, είτε κατά τη διάρκεια, είτε μετά την εκπαίδευση του μοντέλου.
(1) Αξιολόγηση In-Processing Μεθόδων: Για τις μεθόδους που
τροποποιούν τη διαδικασία εκπαίδευσης (in-processing), το σύστημα εμ-
φανίζει στατιστικά σχετικά με τον χρόνο εκπαίδευσης και το μέγεθος του

μοντέλου συγκριτικά με το βασικό μοντέλο (baseline). (2) Αξιολόγηση
Pre/Post-Processing Μεθόδων: Για τις μεθόδους που επεξεργάζονται
τα δεδομένα πριν ή μετά την εκπαίδευση (pre-processing, post-processing),
υπολογίζεται η μετρική μεταποίησης δεδομένων (Data Distortion),
η οποία δείχνει το ποσοστό αλλαγής των δεδομένων μετά την εφαρμογή της

μεθόδου. (3) Σύγκριση Δεικτών Δικαιοσύνης: Ο χρήστης μπορεί
να συγκρίνει διάφορες μετρικές δικαιοσύνης πριν και μετά την εφαρμογή της

μεθόδου, ώστε να εκτιμήσει την αποτελεσματικότητά της. (4) Επίδραση
στην Απόδοση: Παρουσιάζεται συγκριτικά η μεταβολή των μετρικών από-
δοσης του μοντέλου (Accuracy, Precision, Recall, F1 Score) ώστε να αξι-
ολογηθεί η πιθανή επίπτωση στη γενική ακρίβεια του μοντέλου. . . . . . . . . 102

4.13 Διαχείριση και Ανάλυση Πειραμάτων: (H1) Λίστα Ολοκληρωμένων
Πειραμάτων: ΄Ολα τα πειράματα εμφανίζονται σε αναδιπλούμενη λίστα
(expandable list). Ο χρήστης μπορεί να αναπτύξει την εγγραφή κάθε πειρά-
ματος για να δει τις λεπτομέρειες της εκτέλεσης. (H2) Λεπτομέρειες
Πειράματος: ΄Οταν ο χρήστης επιλέξει ένα πείραμα, εμφανίζονται οι ακόλου-
θες πληροφορίες: (α) Οι υπερπαράμετροι που χρησιμοποιήθηκαν στην
εκπαίδευση του μοντέλου. (β) Ο αλγόριθμος μετριασμού προκατάλ-
ηψης που εφαρμόστηκε. (γ) Οι μετρικές απόδοσης, όπως Accuracy,
Precision, Recall, F1-score, με σύγκριση πριν και μετά την εφαρμογή της
μεθόδου μετριασμού. (δ) Οι μετρικές δικαιοσύνης, που επιτρέπουν την
αξιολόγηση της επίδρασης της προκατάληψης στις προβλέψεις του μοντέλου. . 104
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4.14 Σύγκριση Πειραμάτων: (1) Επιλογή Πειραμάτων: Ο χρήστης
μπορεί να επιλέξει συγκεκριμένα πειράματα για σύγκριση. Κάθε πείραμα έχει
αντίστοιχη ένδειξη επιλογής (checkbox) ώστε να περιληφθεί στη σύγκριση.
(2) Ανάλυση Απόδοσης: Παρουσιάζεται γραφική απεικόνιση της από-
δοσης των επιλεγμένων πειραμάτων, επιτρέποντας τη σύγκριση μοντέλων
σε διαφορετικά metrics. (3) Κατάταξη Πειραμάτων: Τα πειράματα
κατατάσσονται βάσει της συνολικής τους απόδοσης στις επιλεγμένες μετρικές.
4) Ρύθμιση Βαρών Μετρικών: Ο χρήστης μπορεί να τροποποιήσει τη
σημασία κάθε μετρικής (Metric Weights), ώστε η κατάταξη να αντανακλά τις
προτεραιότητές του. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Εισαγωγή στο Πρόβλημα

Η αξιοπιστία της τεχνητής νοημοσύνης (ΤΝ) αποτελεί έναν από τους θεμελιώδεις στόχους της
σύγχρονης έρευνας και εφαρμογής της. ΄Ενα αξιόπιστο σύστημα τεχνητής νοημοσύνης είναι
εκείνο που λειτουργεί με συνέπεια, ακρίβεια και διαφάνεια, ενώ ταυτόχρονα συμμορφώνεται
με ηθικές και νομικές απαιτήσεις. Στα πλαίσια της αξιοπιστίας εντάσσεται και η έννοια της
δικαιοσύνης (fairness), δηλαδή η ανάπτυξη αλγορίθμων που δεν παρουσιάζουν μεροληψία εις
βάρος συγκεκριμένων κοινωνικών ομάδων.

Η δικαιοσύνη στην ΤΝ είναι ένα σύνθετο ζήτημα, που περιλαμβάνει πολλαπλές προσεγγί-
σεις και ερμηνείες. Συχνά, οι αλγόριθμοι εκπαιδεύονται σε δεδομένα που ενδέχεται να εμπερ-
ιέχουν ιστορικές ανισότητες ή να αντικατοπτρίζουν συστημικές προκαταλήψεις, οδηγώντας
έτσι σε άδικες αποφάσεις. Το πρόβλημα γίνεται πιο κρίσιμο όταν η ΤΝ εφαρμόζεται σε ευ-
αίσθητους τομείς, όπως η δικαιοσύνη, η πρόσβαση στην υγειονομική περίθαλψη, η εκπαίδευση
και η χρηματοδότηση, όπου μια προκατειλημμένη απόφαση μπορεί να έχει σοβαρές κοινωνικές
επιπτώσεις.

Για να διασφαλιστεί η δικαιοσύνη στα μοντέλα μηχανικής μάθησης, έχουν αναπτυχθεί
διάφορες μετρικές και τεχνικές εντοπισμού και μετριασμού προκατάληψης. Ωστόσο, η επι-
λογή της κατάλληλης μεθοδολογίας δεν είναι απλή υπόθεση. Οι μετρικές μπορεί να είναι
αντικρουόμενες, η εφαρμογή διορθωτικών μέτρων ενδέχεται να μειώνει την ακρίβεια του μον-
τέλου, ενώ ο τρόπος παρουσίασης της προκατάληψης στους χρήστες παραμένει μια μεγάλη
πρόκληση.

1.2 Σκοπός και Στόχοι της Διπλωματικής

Ο στόχος της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η δημιουργία μιας διαδραστικής εφαρ-

μογής, η οποία θα επιτρέπει στους χρήστες να κατανοούν και να επιλέγουν κατάλληλες
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μετρικές και μεθόδους για την εξασφάλιση δικαιοσύνης στα μοντέλα ΤΝ. Πιο συγκεκριμένα,
η εφαρμογή:

• Θα επιτρέπει στους χρήστες να εξερευνούν διαφορετικές μετρικές δικαιοσύνης και να
κατανοούν τις μεταξύ τους διαφορές.

• Θα προσφέρει μεθόδους ανίχνευσης προκατάληψης, προσαρμόσιμες στις ανάγκες του
χρήστη.

• Θα περιλαμβάνει οπτικοποιήσεις που καθιστούν σαφείς τις επιπτώσεις της προκατάληψης
στα αποτελέσματα ενός μοντέλου.

• Θα παρέχει μεθόδους μετριασμού προκατάληψης, επιτρέποντας στον χρήστη να πειραμα-
τιστεί με διαφορετικές στρατηγικές και να αξιολογήσει την αποτελεσματικότητά τους.

• Θα είναι ευέλικτη και προσαρμόσιμη, ώστε να μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε διαφορετικά
datasets και περιπτώσεις χρήσης.

Με αυτόν τον τρόπο, η εργασία στοχεύει να συμβάλει στην προσπάθεια για πιο διαφανή
και δίκαιη τεχνητή νοημοσύνη, γεφυρώνοντας το χάσμα μεταξύ θεωρητικών προσεγγίσεων
και πρακτικής εφαρμογής.

1.3 Δομή της Διπλωματικής

Η παρούσα εργασία δομείται ως εξής:

• Κεφάλαιο 1 - Εισαγωγή: Παρουσιάζεται το πρόβλημα της δικαιοσύνης στην ΤΝ,
καθώς και οι στόχοι της διπλωματικής εργασίας.

• Κεφάλαιο 2 - Σχετική Βιβλιογραφία: Γίνεται ανασκόπηση της έννοιας της
δικαιοσύνης στην ΤΝ, του νομοθετικού και δεοντολογικού πλαισίου, καθώς και των
βασικών μετρικών και μεθόδων εντοπισμού και μετριασμού προκατάληψης.

• Κεφάλαιο 3 - Υπάρχουσες Υλοποιήσεις και η Προτεινόμενη Προσέγ-
γιση: Παρουσιάζονται τα υπάρχοντα εργαλεία αλγοριθμικής δικαιοσύνης και αναλύον-
ται οι περιορισμοί τους, οδηγώντας στη διατύπωση της προτεινόμενης προσέγγισης.

• Κεφάλαιο 4 - Υλοποίηση: Αναλύεται η αρχιτεκτονική της εφαρμογής, η δομή του
γράφου γνώσης, καθώς και οι τεχνικές λεπτομέρειες του backend και του frontend.

• Κεφάλαιο 5 -Αξιολόγηση: Εξετάζονται περιπτώσεις χρήσης της εφαρμογής, μέσω
πειραμάτων σε πραγματικά datasets, προκειμένου να αξιολογηθεί η αποτελεσματικότητα
της προσέγγισης.

• Κεφάλαιο 6 - Συμπεράσματα και Μελλοντικές Κατευθύνσεις: Συνοψί-
ζονται τα κύρια ευρήματα της εργασίας και προτείνονται μελλοντικές βελτιώσεις και

επεκτάσεις.
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Με αυτήν τη δομή, η εργασία στοχεύει να παρουσιάσει ολοκληρωμένα τόσο το θεωρητικό
υπόβαθρο όσο και την πρακτική υλοποίηση μιας λύσης για τη διαχείριση της προκατάληψης

στην τεχνητή νοημοσύνη.
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Κεφάλαιο 2

Σχετική Βιβλιογραφία

Στο κεφάλαιο αυτό, εξετάζονται οι θεμελιώδεις προσεγγίσεις της αλγοριθμικής δικαιοσύνης,
με έμφαση στα θεωρητικά, θεσμικά και τεχνικά της θεμέλια.

Στην Ενότητα 2.1, παρουσιάζεται μία σφαιρική εκτίμηση της δικαιοσύνης στο χώρο της
τεχνητής νοημοσύνης. Ειδικότερα, η ενότητα αυτή περιλαμβάνει:

- Το Νομοθετικό και δεοντολογικό πλαίσιο, όπως αυτό έχει διαμορφωθεί από τις υφιστάμενες
νομικές και ηθικές αρχές που διέπουν τη χρήση αλγορίθμων. Εξετάζονται τα βασικά κανονισ-
τικά κείμενα και οι σχετικές κατευθυντήριες γραμμές που έχουν προταθεί από νομοθετικούς

και ερευνητικούς φορείς.
- Τα Αλγοριθμικά πρότυπα δικαιοσύνης, τα οποία περιλαμβάνουν τρεις κύριες κατηγορίες: την
ομαδική δικαιοσύνη, την ατομική δικαιοσύνη και την αντιπαραδειγματική δικαιοσύνη. Αυτές
οι προσεγγίσεις συνδέονται με ευρύτερες θεωρητικές έννοιες, όπως η διανεμητική δικαιοσύνη
και η διαδικαστική δικαιοσύνη.
- Τις Βασικές έννοιες δικαιοσύνης που έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία, επιχειρώντας να
γεφυρώσουν τις διαφορές μεταξύ διαφορετικών προσεγγίσεων και να παρέχουν ένα συνεκτικό

πλαίσιο για την ποσοτικοποίηση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης.

Στην Ενότητα 2.2, αναλύονται οι μετρικές και μέθοδοι εντοπισμού προκατάληψης στα
αλγοριθμικά συστήματα. Παρουσιάζονται οι κύριοι στατιστικοί και αιτιακοί ορισμοί της

προκατάληψης, καθώς και τεχνικές ανάλυσης και μέτρησης διακρίσεων στα δεδομένα και τα
μοντέλα.

Στην Ενότητα 2.3, εξετάζονται οι μέθοδοι και αλγόριθμοι αντιμετώπισης της προκατάλ-
ηψης. Παρουσιάζονται τεχνικές μετριασμού, τόσο σε επίπεδο προεπεξεργασίας δεδομένων,
όσο και σε επίπεδο εκπαίδευσης και μετα-επεξεργασίας αλγοριθμικών αποφάσεων.
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2.1 Η δικαοσύνη στον χώρο της τεχνητής νοημοσύνης

Η δικαιοσύνη στα συστήματα τεχνητής νοημοσύνης (AI fairness) αποτελεί βασική προτεραιότητα
για τη διασφάλιση της αμεροληψίας στις αλγοριθμικές αποφάσεις. Παρά τις προσπάθειες δι-
αμόρφωσης αντικειμενικών κριτηρίων, η έννοια της δικαιοσύνης στην ΤΝ παραμένει πολυδιάσ-
τατη και δύσκολα οριζόμενη [73].

Η χρήση αλγορίθμων σε κρίσιμες εφαρμογές, όπως η πρόσληψη εργαζομένων, η χορήγηση
δανείων και η ποινική δικαιοσύνη, εγείρει σημαντικά ερωτήματα σχετικά με τις πιθανές δι-
ακρίσεις που αυτοί ενδέχεται να ενσωματώνουν [23]. Η αδυναμία ενός ενιαίου ορισμού της
δικαιοσύνης δημιουργεί πρόσθετες προκλήσεις, καθώς διαφορετικές αντιλήψεις της έννοιας
οδηγούν σε διαφορετικές μεθοδολογίες αξιολόγησης της αλγοριθμικής δικαιοσύνης [13].

Μια από τις μεγαλύτερες προκλήσεις είναι η σύγκρουση μεταξύ διαφορετικών εννοιών

δικαιοσύνης. Ορισμένες προσεγγίσεις δίνουν έμφαση στην ίση μεταχείριση (equal treatment),
ενώ άλλες επικεντρώνονται στην εξασφάλιση ίσων αποτελεσμάτων (equal outcome) [51]. Αυτή
η διάκριση έχει άμεσες επιπτώσεις στη ρύθμιση και στη νομική προσέγγιση της δικαιοσύνης

στην τεχνητή νοημοσύνη.

2.1.1 Νομοθετικό και δεοντολογικό πλαίσιο

Η δικαιοσύνη στην TN δεν είναι απλώς ένα τεχνικό πρόβλημα, αλλά συνδέεται άμεσα με
νομικά και ηθικά ζητήματα. Το ευρωπαϊκό νομικό πλαίσιο εστιάζει στη διασφάλιση της μη
διάκρισης, επιδιώκοντας την προώθηση της ουσιαστικής ισότητας [68]. Παράλληλα, η νομική
θεωρία έχει αναδείξει τη διάκριση μεταξύ τυπικής και ουσιαστικής ισότητας, δύο εννοιών που
έχουν καθοριστικό ρόλο στη διαμόρφωση πολιτικών δικαιοσύνης στην ΤΝ [73].

Η τυπική ισότητα βασίζεται στην αρχή ότι τα αλγοριθμικά συστήματα δεν πρέπει να εισά-

γουν πρόσθετες προκαταλήψεις, θεωρώντας ότι τα δεδομένα είναι ουδέτερα και αμερόληπτα
[69]. Αντίθετα, η ουσιαστική ισότητα αναγνωρίζει την ύπαρξη ιστορικών ανισοτήτων και
επιδιώκει τη διόρθωσή τους, συχνά μέσω πολιτικών θετικής δράσης (affirmative action) [68].
Ενώ η πρώτη προσέγγιση αποσκοπεί στη διατήρηση μιας ουδέτερης στάσης απέναντι σε όλες

τις ομάδες, η δεύτερη υποστηρίζει ότι η αλγοριθμική δικαιοσύνη δεν μπορεί να επιτευχθεί αν
δεν αντιμετωπιστούν οι προϋπάρχουσες κοινωνικές ανισότητες [73].

Στο πλαίσιο της αλγοριθμικής δικαιοσύνης, οι νομοθετικές παρεμβάσεις εστιάζουν επίσης
στη διάκριση μεταξύ μέτρων διατήρησης και μετασχηματισμού προκατάληψης. Τα μέτρα δι-
ατήρησης (bias preserving) αποσκοπούν στη διασφάλιση ότι ένα σύστημα δεν επιδεινώνει τις
υπάρχουσες προκαταλήψεις, ενώ τα μέτρα μετασχηματισμού (bias transforming) στοχεύουν
στη διόρθωση ιστορικών αδικιών μέσω της ανακατανομής των αλγοριθμικών αποφάσεων [73].
Ανάλογα με την εφαρμογή, η επιλογή μεταξύ αυτών των δύο προσεγγίσεων μπορεί να οδηγή-
σει σε διαφορετικά αποτελέσματα και ενδεχομένως σε συγκρούσεις μεταξύ της τυπικής και

της ουσιαστικής ισότητας.

Παρά την ύπαρξη κανονιστικών πλαισίων, η εφαρμογή των αρχών της δικαιοσύνης στα
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αλγοριθμικά συστήματα παρουσιάζει σημαντικές προκλήσεις. Η διαφάνεια θεωρείται κρίσιμη
για την αξιολόγηση της αμεροληψίας ενός συστήματος, ωστόσο πολλά μοντέλα μηχανικής
μάθησης λειτουργούν ως "μαύρα κουτιά", καθιστώντας δύσκολο τον έλεγχο των αποφάσεών
τους [73]. Επιπλέον, ο καταμερισμός ευθυνών στην ανάπτυξη και υιοθέτηση αλγορίθμων
είναι περίπλοκος, καθώς εμπλέκονται διαφορετικοί φορείς, από τους προγραμματιστές έως
τους τελικούς χρήστες [69].

΄Ενα από τα μεγαλύτερα προβλήματα αφορά τις έμμεσες διακρίσεις (proxy discrimina-
tion), όπου αλγοριθμικά μοντέλα ενδέχεται να αναπαράγουν μεροληψίες έμμεσα, ακόμη και
αν δεν λαμβάνουν υπόψη προστατευόμενα χαρακτηριστικά [68]. Αυτή η μορφή διάκρισης εί-
ναι ιδιαίτερα δύσκολο να εντοπιστεί, καθώς μπορεί να οφείλεται σε συσχετισμούς μεταξύ μη
προστατευόμενων και προστατευόμενων χαρακτηριστικών, οδηγώντας σε αθέλητες μερολ-
ηψίες.

2.1.2 Αλγοριθμικά πρότυπα δικαιοσύνης

Οι αρχές της αλγοριθμικής δικαιοσύνης καλύπτουν τρεις βασικές κατηγορίες: την ομαδική
δικαιοσύνη (Group Fairness), την ατομική δικαιοσύνη (Individual Fairness,) και την αντιπα-
ραδειγματική δικαιοσύνη (Counterfactual Fairness). Κάθε μία από αυτές εντάσσεται σε ένα
ευρύτερο θεωρητικό πλαίσιο που διακρίνει μεταξύ της διανεμητικής δικαιοσύνης (Distributed
Fairness) και της διαδικαστικής δικαιοσύνης (Procedural Fairness) [77], [79].

Η διανεμητική δικαιοσύνη αφορά την ισότητα στα αποτελέσματα που παράγονται από

έναν αλγόριθμο, επιχειρώντας να εξασφαλίσει ότι οι προστατευόμενες ομάδες δεν υφίστανται
αθέμιτες διακρίσεις. Αντίθετα, η διαδικαστική δικαιοσύνη δίνει έμφαση στην ίδια τη διαδικασία
λήψης αποφάσεων, εξετάζοντας αν το μοντέλο χρησιμοποιεί δίκαιες αρχές ανεξάρτητα από την
κατανομή των αποτελεσμάτων [74].

Ομαδική δικαιοσύνη (Group Fairness)

Η ομαδική δικαιοσύνη βασίζεται στην αρχή ότι οι αποφάσεις ενός αλγορίθμου πρέπει να εί-

ναι αμερόληπτες μεταξύ διαφορετικών πληθυσμιακών ομάδων. Η ιδέα αυτή προτείνει ότι τα
μοντέλα μηχανικής μάθησης πρέπει να διασφαλίζουν ισότιμη μεταχείριση μεταξύ προστατευό-

μενων ομάδων, όπως οι ομάδες που διακρίνονται βάσει φύλου ή εθνικότητας [13].

Η ομαδική δικαιοσύνη συνήθως εφαρμόζεται σε τομείς όπου υπάρχει ανάγκη διασφάλισης

ίσων ευκαιριών και αποφυγής ανισοτήτων που προκύπτουν από ιστορικές διακρίσεις. Ωστόσο,
μπορεί να έρχεται σε σύγκρουση με άλλες μορφές δικαιοσύνης, όπως η ατομική δικαιοσύνη,
καθώς η επιβολή ισότητας σε επίπεδο ομάδων μπορεί να οδηγήσει σε αποκλίσεις στην αν-

τιμετώπιση μεμονωμένων ατόμων [24].
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Ατομική δικαιοσύνη (Individual Fairness)

Η ατομική δικαιοσύνη ορίζεται ως η αρχή ότι παρόμοια άτομα πρέπει να λαμβάνουν παρόμοιες

αποφάσεις από το σύστημα. Αντί να επικεντρώνεται στην εξισορρόπηση των αποτελεσμάτων
μεταξύ διαφορετικών ομάδων, αυτή η προσέγγιση δίνει έμφαση στην συνεπή μεταχείριση των
ατόμων [13].

Στο πλαίσιο αυτό, εμφανίζονται δύο διακριτές προσεγγίσεις: η δικαιοσύνη μέσω επίγνωσης
(Fairness Through Awareness) και η δικαιοσύνη μέσω άγνοιας (Fairness Through Unaware-
ness). Η πρώτη θεωρεί ότι είναι απαραίτητη η γνώση των προστατευόμενων χαρακτηριστικών
ώστε να διασφαλιστεί η δικαιοσύνη, ενώ η δεύτερη υποστηρίζει ότι η δικαιοσύνη επιτυγχάνεται
αποφεύγοντας τη χρήση αυτών των χαρακτηριστικών στις αποφάσεις [79]. Παρόλα αυτά, η
έρευνα έχει δείξει ότι η απλή αφαίρεση των προστατευόμενων χαρακτηριστικών δεν εξαλείφει

απαραίτητα τις διακρίσεις, καθώς αυτές μπορεί να παραμένουν μέσω άλλων, έμμεσα σχετιζό-
μενων χαρακτηριστικών [77].

Αντιπαραδειγματική δικαιοσύνη (Counterfactual Fairness)

Η αντιπαραδειγματική δικαιοσύνη βασίζεται στην αιτιακή ανάλυση και εξετάζει κατά πόσο η

απόφαση ενός αλγορίθμου επηρεάζεται άμεσα από προστατευόμενα χαρακτηριστικά, όπως το
φύλο ή η φυλή [35]. Η βασική ιδέα είναι ότι ένα αλγοριθμικό σύστημα θεωρείται δίκαιο εάν
η απόφασή του για ένα άτομο δεν θα άλλαζε αν το προστατευόμενο χαρακτηριστικό του είχε

διαφορετική τιμή.

Αυτή η προσέγγιση μπορεί να διαχωριστεί σε παγκόσμια αντιπαραδειγματική δικαιοσύνη

(Global Counterfactual Fairness) και ατομική αντιπαραδειγματική δικαιοσύνη (Individual
Counterfactual Fairness). Στην πρώτη περίπτωση, αξιολογείται συνολικά αν ένα σύστημα
περιλαμβάνει αιτιακές σχέσεις που οδηγούν σε μεροληψία, ενώ στη δεύτερη εξετάζεται αν
για κάθε μεμονωμένο άτομο η απόφαση του αλγορίθμου παραμένει σταθερή όταν αλλάζει το

προστατευόμενο χαρακτηριστικό [74].

Η πρακτική εφαρμογή της αντιπαραδειγματικής δικαιοσύνης είναι ιδιαίτερα δύσκολη, κα-
θώς απαιτείται η κατασκευή αιτιακών μοντέλων που αποτυπώνουν τις σχέσεις μεταξύ των

δεδομένων και των αποφάσεων. Παρά τις προκλήσεις αυτές, η προσέγγιση αυτή θεωρείται
θεμελιώδης για την κατανόηση της αλγοριθμικής προκατάληψης [77].

Διαδικαστική δικαιοσύνη και αιτιακή ανάλυση

Η διαδικαστική δικαιοσύνη συνδέεται άμεσα με την αιτιακή ανάλυση, καθώς δεν αρκεί η ισότητα
των αποτελεσμάτων αλλά απαιτείται και μια δίκαιη διαδικασία λήψης αποφάσεων. Στην αιτιακή
προσέγγιση, ένα σύστημα θεωρείται δίκαιο αν η αφαίρεση των προστατευόμενων χαρακτηρισ-
τικών δεν μεταβάλλει τις προβλέψεις του, υποδηλώνοντας ότι αυτά δεν επηρεάζουν άμεσα τις
αποφάσεις του αλγορίθμου [79].

Αυτός ο τρόπος προσέγγισης διαφοροποιείται από τις στατιστικές μεθόδους, καθώς αναζητά
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τις θεμελιώδεις σχέσεις μεταξύ των δεδομένων και των αποφάσεων, αντί να επικεντρώνεται
αποκλειστικά στην κατανομή των αποτελεσμάτων. Η αντιπαραδειγματική δικαιοσύνη μπορεί
να θεωρηθεί ως ένα υποσύνολο αυτής της προσέγγισης, καθώς ελέγχει τη δικαιοσύνη μέσω
αιτιακών μοντέλων.

Οι αρχές της ομαδικής, ατομικής και αντιπαραδειγματικής δικαιοσύνης παρέχουν ένα θεω-
ρητικό πλαίσιο για τον ορισμό της δικαιοσύνης στα αλγοριθμικά συστήματα. Ωστόσο, η
διαμόρφωση ενός καθολικά αποδεκτού ορισμού παραμένει μια ανοιχτή πρόκληση, καθώς οι δι-
αφορετικές προσεγγίσεις συχνά συγκρούονται μεταξύ τους ή με θεσμικές και νομικές έννοιες

που εξετάσαμε προηγουμένως.

Για την αντιμετώπιση αυτής της πρόκλησης, η επιστημονική κοινότητα έχει προτείνει συγ-
κεκριμένες έννοιες δικαιοσύνης (Fairness Notions), οι οποίες επιδιώκουν να εναρμονίσουν τις
διαφορετικές προσεγγίσεις και να παρέχουν ένα συνεκτικό πλαίσιο ποσοτικοποίησης της αλ-

γοριθμικής δικαιοσύνης. Στη συνέχεια, εξετάζουμε τις βασικές έννοιες που έχουν διατυπωθεί
στη βιβλιογραφία, καθώς και τον τρόπο με τον οποίο αυτές επιχειρούν να γεφυρώσουν το
χάσμα μεταξύ θεωρητικών, αλγοριθμικών και θεσμικών προσεγγίσεων της δικαιοσύνης.

2.1.3 Βασικές έννοιες δικαιοσύνης (Fairness Notions)

Οι έννοιες της αλγοριθμικής δικαιοσύνης έχουν διαμορφωθεί με σκοπό να εναρμονίσουν τις

διαφορετικές θεωρητικές και θεσμικές προσεγγίσεις που εξετάσαμε προηγουμένως. Στη βιβ-
λιογραφία, οι θεμελιώδεις προσεγγίσεις κατηγοριοποιούνται σε τέσσερις κύριες κατηγορίες.

Η πρώτη είναι η ανεξαρτησία (Independence), η οποία απαιτεί ότι το αποτέλεσμα ενός αλ-
γορίθμου δεν πρέπει να εξαρτάται από προστατευόμενα χαρακτηριστικά, εξασφαλίζοντας έτσι
μια μορφή ομαδικής δικαιοσύνης. Μια δεύτερη προσέγγιση είναι ο διαχωρισμός (Separation),
ο οποίος επιτρέπει τη χρήση προστατευόμενων χαρακτηριστικών, αρκεί να μην επηρεάζουν δι-
αφορετικά τις προβλέψεις για άτομα με το ίδιο πραγματικό αποτέλεσμα βάσει του en{ground
truth.

Μια τρίτη θεώρηση είναι η επάρκεια (Sufficiency), η οποία εστιάζει στη συνοχή μεταξύ
των προβλέψεων του μοντέλου και των πραγματικών εκβάσεων, ανεξαρτήτως των προστα-
τευόμενων χαρακτηριστικών. Τέλος, η δικαιοσύνη βασισμένη στην απώλεια (Loss-based
Fairness) αφορά τη διατήρηση της συνολικής απόδοσης του μοντέλου σε όλα τα προστατευό-
μενα υποσύνολα, επιδιώκοντας ισοδύναμη ακρίβεια και σφάλματα μεταξύ των ομάδων.

Κάθε μία από αυτές τις κατηγορίες συνοδεύεται από επιμέρους έννοιες (lower-level fairness
notions), οι οποίες εξειδικεύουν την εφαρμογή της αλγοριθμικής δικαιοσύνης ανάλογα με
το εκάστοτε πλαίσιο χρήσης. Στη συνέχεια, αναλύουμε λεπτομερώς τις τέσσερις υψηλού
επιπέδου έννοιες και εξετάζουμε τις υποκατηγορίες τους, εστιάζοντας στις θεωρητικές τους
βάσεις και στη σχέση τους με τις διαφορετικές αντιλήψεις περί δικαιοσύνης [13], [24], [70].
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Για τη μαθηματική διατύπωση των εννοιών, χρησιμοποιούμε την εξής σημειογραφία:

• R: η τελική απόφαση ενός δυαδικού ταξινομητή.

• Y : η πραγματική κλάση του ατόμου.

• P : η πιθανότητα που επιστρέφει το μοντέλο για τη θετική κλάση.

• S: υποσύνολο του συνόλου των ατόμων.

• A: το προστατευόμενο χαρακτηριστικό (π.χ. φύλο, φυλή).

Ανεξαρτησία (Independence)

Η έννοια της ανεξαρτησίας διατυπώνεται ως η απαίτηση ότι η κατανομή των προβλέψεων ενός

αλγορίθμου πρέπει να είναι ανεξάρτητη από τα προστατευόμενα χαρακτηριστικά [13]. Αυτό
σημαίνει ότι η πιθανότητα ενός ατόμου να λάβει ένα συγκεκριμένο αποτέλεσμα δεν πρέπει

να επηρεάζεται, δηλαδή, να είναι ανεξάρτητη, από χαρακτηριστικά όπως το φύλο, η φυλή ή η
ηλικία [23].

Μαθηματικά, η ανεξαρτησία ορίζεται ως:

P (Ŷ |A) = P (Ŷ ) (2.1)

όπου Ŷ η προβλεπόμενη έκβαση και A ένα προστατευόμενο χαρακτηριστικό.

Η ανεξαρτησία είναι στενά συνδεδεμένη με την έννοια της ομαδικής δικαιοσύνης και χρησι-

μοποιείται σε ορισμούς όπως η ισοτιμία δημογραφικών δεδομένων (Demographic Parity).
Ωστόσο, η εφαρμογή της μπορεί να οδηγήσει σε απώλεια της συνολικής ακρίβειας του μον-
τέλου, εάν τα προστατευόμενα χαρακτηριστικά σχετίζονται έμμεσα με την απόφαση [51]. Στον
Πίνακα 2.1 παρατίθενται οι επιμέρους έννοιες που υπάγονται στην δικαιοσύνη της ανεξαρτη-
σίας.

Πίνακας 2.1: ΄Εννοιες δικαιοσύνης που υπάγονται στην Ανεξαρτησία

΄Εννοια Περιγραφή Μαθηματικός Ορισμός

Δημογραφική Ισο-

τιμία (Demographic
Parity) [13]

Το ποσοστό των θετικών αποφάσεων πρέπει να

είναι το ίδιο μεταξύ διαφορετικών προστατευό-

μενων ομάδων.
Παράδειγμα: ΄Εστω ότι σε ένα σύνολο υποψηφίων υπ-
άρχουν 10 γυναίκες και 20 άνδρες. Αν το μοντέλο
προσλαμβάνει 10 άνδρες (50% πιθανότητα), τότε θα θεω-
ρείται δίκαιο μόνο αν προσληφθούν και 5 γυναίκες, ώστε
να διατηρηθεί η ίδια πιθανότητα (50%).

Pr(R = +|A = a) =

Pr(R = +|A = b),

∀a, b ∈ A

Συνεχίζεται στην επόμενη σελίδα...
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Συνέχεια από την προηγούμενη σελίδα

΄Εννοια Περιγραφή Μαθηματικός Ορισμός

Υπό ΄Ορους

Στατιστική Ισο-

τιμία (Conditional
Statistical Parity) [29]

Παρόμοια με τη Δημογραφική Ισοτιμία, αλλά
λαμβάνει υπόψη επιπλέον χαρακτηριστικά

που επηρεάζουν την κατανομή των θετικών

αποφάσεων.
Παράδειγμα: ΄Εστω ότι μεταξύ των 10 γυναικών και 20
ανδρών γνωρίζουμε ότι υπάρχουν 6 νεαρές γυναίκες και
10 νεαροί άνδρες. Εάν προσληφθούν 5 νεαροί άνδρες
(50%), το μοντέλο θα θεωρηθεί δίκαιο μόνο αν προσλη-
φθούν και 3 νεαρές γυναίκες με την ίδια πιθανότητα.

Pr(R = +|S = s,A = a) =

Pr(R = +|S = s,A = b),

∀a, b ∈ A,∀s ∈ S

Διαχωρισμός (Separation)

Η έννοια του διαχωρισμού επιτρέπει τη χρήση προστατευόμενων χαρακτηριστικών, αρκεί
αυτά να μην επηρεάζουν την απόφαση διαφορετικά για άτομα που ανήκουν στην ίδια πραγ-

ματική κατηγορία [24]. Αυτό σημαίνει ότι οι προβλέψεις πρέπει να είναι ισοδύναμες μεταξύ
προστατευόμενων και μη προστατευόμενων ομάδων, με δεδομένο ότι έχουν το ίδιο πραγματικό
αποτέλεσμα.

Μαθηματικά, ο διαχωρισμός εκφράζεται ως:

P (Ŷ |Y,A) = P (Ŷ |Y ) (2.2)

όπου Y είναι η πραγματική έκβαση.

Το Equalized Odds και το Equal Opportunity είναι δύο βασικές έννοιες που βασίζονται
στον διαχωρισμό [24]. Ο διαχωρισμός θεωρείται ιδιαίτερα χρήσιμος όταν το αποτέλεσμα
του αλγορίθμου πρέπει να είναι δίκαιο σε σχέση με την πραγματική κατανομή των θετικών

και αρνητικών περιπτώσεων, όπως σε εφαρμογές ποινικής δικαιοσύνης ή προσλήψεων [70].
Στον Πίνακα 2.2 παρατίθενται οι επιμέρους έννοιες που υπάγονται στην δικαιοσύνη του
διαχωρισμού.
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Πίνακας 2.2: ΄Εννοιες δικαιοσύνης που υπάγονται στον Διαχωρισμό

΄Εννοια Περιγραφή Μαθηματικός Ορισμός

Ισότητα Ευκαιριών

(Equal Opportunity)
[24]

Το ποσοστό των αληθώς θετικών αποφάσεων

πρέπει να είναι ίσο μεταξύ προστατευόμενων και

μη προστατευόμενων ομάδων.
Παράδειγμα: Αν υπάρχουν 10 άνδρες και 10 γυναίκες
που πληρούν τα κριτήρια μιας θέσης εργασίας και το

μοντέλο επιλέγει 5 άνδρες, τότε θα πρέπει να επιλέξει
και 5 γυναίκες με την ίδια πιθανότητα.

Pr(R = +|Y = +, A = a) =

Pr(R = +|Y = +, A = b),

∀a, b ∈ A

Εξισορροπημένη

Ισοτιμία (Equalized
Odds) [24]

Το ποσοστό τόσο των αληθώς θετικών όσο και

των λανθασμένα θετικών αποφάσεων πρέπει να

είναι ίσο μεταξύ των ομάδων.
Παράδειγμα: Αν το μοντέλο πρέπει να επιλέξει 15 υπ-
οψηφίους από ένα σύνολο 30 ατόμων, όπου 10 άνδρες
και 5 γυναίκες πληρούν τα κριτήρια, το μοντέλο θα είναι
δίκαιο μόνο αν προσλάβει όλες τις γυναίκες που πληρούν

τα κριτήρια και απορρίψει όσες δεν τα πληρούν.

Pr(R = +|Y = y,A = a) =

Pr(R = +|Y = y,A = b),

y ∈ {+,−}, ∀a, b ∈ A

Ισορροπία Θετικής

Κλάσης (Balance for
Positive Class) [32]

Ο μέσος όρος των πιθανότητων πρόβλεψης

πρέπει να είναι ο ίδιος για κάθε προστατευόμενη

ομάδα.
Παράδειγμα: Αν ένας αλγόριθμος αποδίδει πιθανότητα
0.8 σε άνδρες και 0.7 σε γυναίκες για μια θετική από-
φαση, τότε δεν ικανοποιείται η Ισορροπία για Θετική
Κλάση.

E[S|Y = 1, A = a] =

E[S|Y = 1, A = b],

∀a, b ∈ A

Ισότητα Συνολικής

Ακρίβειας (Overall
Accuracy Equality) [23]

Η συνολική ακρίβεια του ταξινομητή πρέπει να

είναι η ίδια για όλες τις προστατευόμενες ομάδες.
Παράδειγμα: Αν το μοντέλο έχει 80% ακρίβεια στους
άνδρες και 70% στις γυναίκες, τότε δεν ικανοποιεί την
Ισότητα Συνολικής Ακρίβειας.

Pr(R = Y |A = a) =

Pr(R = Y |A = b),

∀a, b ∈ A

Κριτήριο Δι-

αχωρισμού (Sepa-
ration Criterion) [51]

Η απόφαση R πρέπει να είναι ανεξάρτητη από
το προστατευόμενο χαρακτηριστικό, υπό την
προϋπόθεση του πραγματικού αποτελέσματος.
Παράδειγμα: Αν δύο άτομα έχουν το ίδιο Y αλλά

διαφέρουν στο A, η απόφαση πρέπει να είναι η ίδια
ανεξαρτήτως του A.

R ⊥ A|Y

30



Επάρκεια (Sufficiency)

Η επάρκεια απαιτεί ότι τα προστατευόμενα χαρακτηριστικά δεν πρέπει να περιέχουν πρόσθετη

πληροφορία που να είναι χρήσιμη για την πρόβλεψη, πέρα από αυτή που παρέχεται από την
ίδια την πρόβλεψη [21]. Αυτό σημαίνει ότι οι πιθανότητες των πραγματικών εκβάσεων πρέπει
να είναι ίδιες για όλες τις προστατευόμενες κατηγορίες, δεδομένου ενός δεδομένου σκορ
πρόβλεψης.

Μαθηματικά, η επάρκεια εκφράζεται ως:

P (Y |Ŷ , A) = P (Y |Ŷ ) (2.3)

Αυτό εξασφαλίζει ότι τα προστατευόμενα χαρακτηριστικά δεν προσφέρουν επιπλέον πληρο-

φορία για την πρόβλεψη πέρα από την ίδια την απόδοση του μοντέλου [70].

΄Εννοιες όπως η ισότητα θετικής πρόβλεψης (Predictive Parity) και η ισορροπημένη βαθ-
μονόμηση (Well Calibration) βασίζονται στην επάρκεια. Παρόλο που η επάρκεια ενισχύει τη
συνοχή των προβλέψεων, μπορεί να οδηγήσει σε ακούσιες διακρίσεις όταν οι πραγματικές πι-
θανότητες μεταξύ των ομάδων είναι άνισες [28]. ΣτονΠίνακα 2.3 παρατίθενται οι επιμέρους
έννοιες που υπάγονται στην δικαιοσύνη της επάρκειας.

Πίνακας 2.3: ΄Εννοιες δικαιοσύνης που υπάγονται στην Επάρκεια

΄Εννοια Περιγραφή Μαθηματικός Ορισμός

Ισοτιμία Πρόβ-

λεψης (Predictive
Parity) [33]

Η θετική προβλεπόμενη τιμή (Positive Predic-
tive Value, PPV) πρέπει να είναι η ίδια μεταξύ
προστατευόμενων και μη προστατευόμενων

ομάδων.
Παράδειγμα: Αν το ποσοστό των θετικών αποτε-
λεσμάτων που είναι πραγματικά σωστά είναι 80% για
τους άνδρες αλλά 70% για τις γυναίκες, τότε το μοντέλο
δεν πληροί την Ισοτιμία Πρόβλεψης.

Pr(Y = +|R = +, A = a) =

Pr(Y = +|R = +, A = b),

∀a, b ∈ A

Ισότητα Ακρίβειας

Χρήσης (Conditional
Use Accuracy Equality)
[70]

Τόσο η θετική προβλεπόμενη τιμή (PPV) όσο
και η αρνητική προβλεπόμενη τιμή (Negative
Predictive Value, NPV) πρέπει να είναι ίδιες
μεταξύ των προστατευόμενων ομάδων.
Παράδειγμα: Αν η πιθανότητα σωστής θετικής πρόβ-
λεψης είναι υψηλότερη για μια ομάδα σε σχέση με μια

άλλη, τότε παραβιάζεται αυτή η ιδιότητα.

Pr(Y = +|R = +, A = a) =

Pr(Y = +|R = +, A = b)

Pr(Y = −|R = −, A = a) =

Pr(Y = −|R = −, A = b),

∀a, b ∈ A

Συνεχίζεται στην επόμενη σελίδα...
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Συνέχεια από την προηγούμενη σελίδα

΄Εννοια Περιγραφή Μαθηματικός Ορισμός

Βαθμονόμηση (Cali-
bration) [28]

Για ένα δεδομένο σκορ πιθανότητας P , η πι-
θανότητα ενός ατόμου να ανήκει στη θετική

κλάση πρέπει να είναι ανεξάρτητη από το

προστατευόμενο χαρακτηριστικό.
Παράδειγμα: Αν ένας αλγόριθμος αποδίδει σκορ πι-
θανότητας 0.8 σε άνδρες και 0.7 σε γυναίκες με το ίδιο
πραγματικό Y , τότε δεν πληροί τη Βαθμονόμηση.

Pr(Y = +|P = p,A = a) =

Pr(Y = +|P = p,A = b),

∀p ∈ P,∀a, b ∈ A

Ισορροπημένη Βα-

θμονόμηση (Well-
Calibration) [34]

Το σκορ πιθανότητας πρέπει να είναι ακριβής

εκτίμηση της πραγματικής πιθανότητας ενός ατό-

μου να ανήκει στη θετική κλάση.
Παράδειγμα: Αν ένα άτομο έχει probability score 0.8
αλλά η πραγματική του πιθανότητα να ανήκει στη θετική

κλάση είναι 0.6, τότε το μοντέλο δεν πληροί την Ισορ-
ροπημένη Βαθμονόμηση.

Pr(Y = +|P = p,A = a) =

P,

∀p ∈ P,∀a ∈ A

Δικαιοσύνη βασισμένη στην απώλεια (Loss-Based Fairness)

Η δικαιοσύνη βασισμένη στην απώλεια επικεντρώνεται στη διατήρηση της συνολικής απόδοσης

του μοντέλου για όλες τις προστατευόμενες ομάδες, ώστε η μέση απόκλιση από την αλήθεια
να είναι η ίδια μεταξύ των ομάδων [51].

Μαθηματικά, διατυπώνεται ως:

E[l(Ŷ , Y )|A] = E[l(Ŷ , Y )] (2.4)

όπου l(Ŷ , Y ) είναι η συνάρτηση απώλειας.

Η προσέγγιση αυτή χρησιμοποιείται κυρίως σε εφαρμογές όπου η συνολική ακρίβεια και οι

επιμέρους αποδόσεις του μοντέλου μεταξύ των ομάδων είναι πιο σημαντικές από την απόλυτη

ανεξαρτησία ή ισότητα εκβάσεων. ΄Εννοιες όπως η ισότητα ακρίβειας (Equal Accuracy) και
η ισορροπία απωλειών (Loss-Based Fairness) ανήκουν σε αυτήν την κατηγορία [24]. Στον
Πίνακα 2.4 παρατίθενται οι επιμέρους έννοιες που υπάγονται στην δικαιοσύνη βασισμένη
στην απώλεια.
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Πίνακας 2.4: ΄Εννοιες δικαιοσύνης που υπάγονται στη Δικαιοσύνη Βασισμένη στην Απώλεια

΄Εννοια Περιγραφή Μαθηματικός Ορισμός

Ισότητα Ακρίβειας

για Παλινδρόμηση

(Equal Accuracy for
Regression) [66]

Το σφάλμα πρόβλεψης πρέπει να είναι

ανεξάρτητο από το προστατευόμενο χαρακτηρισ-

τικό.
Παράδειγμα: Αν το μέσο σφάλμα πρόβλεψης για μία
ομάδα είναι σημαντικά υψηλότερο από αυτό μιας άλλης,
τότε το μοντέλο παραβιάζει την Ισότητα Ακρίβειας για

Παλινδρόμηση.

E[l(f(X), Y )|S = s] =

E[l(f(X), Y )],

∀s ∈ S

Δικαιοσύνη Βασισ-

μένη στην Απώλεια

(Loss-Based Fairness)
[66]

Η απώλεια (loss function) μεταξύ της προβλεπό-
μενης και της πραγματικής τιμής πρέπει να είναι

ανεξάρτητη από το προστατευόμενο χαρακτηρισ-

τικό.
Παράδειγμα: Αν το μοντέλο κάνει μεγαλύτερα λάθη
για μια προστατευόμενη ομάδα, τότε δεν πληροί τη
Δικαιοσύνη Βασισμένη στην Απώλεια.

l(Ŷ , Y ) ⊥ A

Ζευγαρωτή

Ισότητα Ακρίβειας

(Pairwise Equal Accu-
racy) [65]

Η πιθανότητα να προβλεφθεί σωστά ότι ένα

άτομο έχει καλύτερο αποτέλεσμα από κάποιο

άλλο πρέπει να είναι η ίδια για όλα τα προστα-

τευόμενα χαρακτηριστικά.
Παράδειγμα: Αν το μοντέλο δίνει συστηματικά υψη-
λότερη προτεραιότητα σε μια ομάδα ανεξαρτήτως πραγ-

ματικού αποτελέσματος, τότε δεν πληροί τη Ζευγαρωτή
Ισότητα Ακρίβειας.

P (f(X) > f(X ′)|Y > Y ′,

(X,Y ) ∈ Di, (X
′, Y ′) ∈ Dj) =

κ, ∀i

Σχέση μεταξύ των βασικών εννοιών

Οι τέσσερις παραπάνω έννοιες παρέχουν διαφορετικές προσεγγίσεις στη δικαιοσύνη, καθεμία
με τα δικά της πλεονεκτήματα και περιορισμούς. Σε πολλές περιπτώσεις, δεν μπορούν να
ικανοποιηθούν όλες ταυτόχρονα, οδηγώντας σε θεμελιώδεις αντιφάσεις που έχουν μελετηθεί
εκτενώς στη βιβλιογραφία [70].

2.2 Μετρικές και μέθοδοι εντοπισμού προκατάληψης

Ο εντοπισμός της προκατάληψης στα αλγοριθμικά συστήματα αποτελεί κρίσιμο βήμα για τη

διασφάλιση της δικαιοσύνης και της αμεροληψίας στις αποφάσεις που λαμβάνονται από αυτά.
Δεδομένου ότι οι αλγόριθμοι μάθησης βασίζονται σε ιστορικά δεδομένα, η προκατάληψη μπορεί
να προκύψει είτε λόγω ανισορροπιών στα δεδομένα εκπαίδευσης είτε λόγω της φύσης των ίδιων

των αλγοριθμικών διαδικασιών [23], [28].

Η ποσοτικοποίηση της προκατάληψης βασίζεται σε ένα σύνολο μετρικών που αξιολογούν

33



τη συμπεριφορά ενός αλγορίθμου απέναντι σε διαφορετικές πληθυσμιακές ομάδες. Οι μετρικές
αυτές διακρίνονται σε δύο κύριες κατηγορίες: (α) ομαδικές μετρικές (group fairness metrics),
οι οποίες συγκρίνουν την απόδοση του αλγορίθμου μεταξύ διαφορετικών προστατευόμενων

ομάδων, και (β) ατομικές μετρικές (individual fairness metrics), οι οποίες αξιολογούν την
ομοιομορφία των προβλέψεων μεταξύ παρόμοιων ατόμων [13], [24].

Επιπλέον, έχουν προταθεί προσεγγίσεις που υπάγονται κατεξοχήν στην αιτιακή ανάλυση
(causal fairness metrics), οι οποίες επιχειρούν να αποτυπώσουν τις σχέσεις μεταξύ μεταβλ-
ητών ώστε να διαπιστωθεί αν η προκατάληψη προέρχεται άμεσα από προστατευόμενα χαρακ-

τηριστικά ή από έμμεσες εξαρτήσεις [35], [77].

Στις επόμενες ενότητες, παρουσιάζονται οι κύριες κατηγορίες μετρικών εντοπισμού προκατάλ-
ηψης, οι στατιστικές προσεγγίσεις αξιολόγησης της αλγοριθμικής δικαιοσύνης, καθώς και πιο
εξελιγμένες μέθοδοι που βασίζονται σε αιτιακή ή αντιπαραδειγματική ανάλυση.

2.2.1 Μετρικές Ομαδικής Δικαιοσύνης

Οι μετρικές ομαδικής δικαιοσύνης χρησιμοποιούνται για την ποσοτικοποίηση της προκατάλ-

ηψης και την αξιολόγηση του βαθμού ισότητας στις αποφάσεις αλγοριθμικών συστημάτων.
Αυτές οι μετρικές επιτρέπουν τη σύγκριση μεταξύ διαφορετικών προστατευόμενων και μη

προστατευόμενων ομάδων, παρέχοντας ένα μέσο εκτίμησης της επιρροής των προστατευό-
μενων χαρακτηριστικών στις τελικές προβλέψεις [13]. Οι περισσότερες από αυτές τις μετρικές
είναι στενά συνδεδεμένες με τις έννοιες δικαιοσύνης που αναλύθηκαν προηγουμένως και περι-

γράφουν την ποσοστιαία ικανοποίηση των εννοιών αυτών.

Στη συνέχεια, παρουσιάζουμε τις κύριες μετρικές που χρησιμοποιούνται στην αξιολόγηση
της ομαδικής δικαιοσύνης.

Δείκτης Ανισότητας Διασποράς (Disparate Impact) Ο Δείκτης Ανισότητας

Διασποράς (Disparate Impact) [14] μετρά τη σχέση μεταξύ του ποσοστού θετικών αποφάσεων
για τις προστατευόμενες ομάδες σε σύγκριση με τις μη προστατευόμενες ομάδες:

DI =
Pr(R = +|A = unprivileged)

Pr(R = +|A = privileged)
(2.5)

Εύρος τιμών: DI ∈ (0, 1] Ερμηνεία: Σύμφωνα με τον κανόνα του 80%, μια τιμή DI <
0.8 θεωρείται ένδειξη αθέμιτης προκατάληψης, ενώ μια τιμή κοντά στο 1 υποδηλώνει ισότιμη
κατανομή των θετικών αποφάσεων μεταξύ των ομάδων.

ΣυντελεστήςΜεταβλητότητας (Coefficient of Variation) Ο Συντελεστής Μεταβλ-

ητότητας (Coefficient of Variation, CV) είναι μια μετρική που χρησιμοποιείται για τη μέτρηση
της ανισότητας μεταξύ ομάδων. Υπολογίζεται ως ο λόγος της τυπικής απόκλισης προς τον
μέσο όρο των προβλεπόμενων τιμών [4].
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CV =
σ

µ
(2.6)

όπου σ είναι η τυπική απόκλιση των προβλέψεων και µ ο μέσος όρος. Εύρος τιμών:
[0,∞) Ερμηνεία: Τιμές κοντά στο 0 υποδηλώνουν ομοιόμορφη κατανομή των προβλέψεων
μεταξύ των ομάδων, ενώ υψηλότερες τιμές δείχνουν αυξημένη ανισότητα.

Γενικευμένος Δείκτης Εντροπίας (Generalized Entropy Index) Ο Γενικευμένος

Δείκτης Εντροπίας (Generalized Entropy Index, GEI) είναι μια οικογένεια μετρικών που
χρησιμοποιούνται για την ποσοτικοποίηση της ανισότητας στην κατανομή των προβλέψεων

[3]. Ορίζεται ως:

GE(α) =
1

α(α− 1)

n∑
i=1

(
yi
ȳ

)α

− 1 (2.7)

όπου yi είναι οι προβλέψεις του μοντέλου για το άτομο i, ȳ είναι ο μέσος όρος των προβ-
λέψεων και α είναι μια παράμετρος που καθορίζει την ευαισθησία της μετρικής στις ανισότητες.
Εύρος τιμών: [0,∞) Ερμηνεία: Τιμή 0 σημαίνει πλήρη ισότητα, ενώ μεγαλύτερες τιμές
δείχνουν αυξημένη ανισότητα. Για α = 2, ο δείκτης ταυτίζεται με την Theil Index.

Δείκτης Theil (Theil Index) Ο Δείκτης Theil (Theil Index) είναι μια ειδική περίπτωση
τουGeneralized Entropy Index με α = 1, που χρησιμοποιείται για τη μέτρηση της οικονομικής
ανισότητας και μπορεί να εφαρμοστεί στην αλγοριθμική δικαιοσύνη [2]. Ορίζεται ως:

T =
1

n

n∑
i=1

yi
ȳ
ln

(
yi
ȳ

)
(2.8)

Εύρος τιμών: [0, 1] Ερμηνεία: Υψηλότερες τιμές δείχνουν μεγαλύτερη συνοχή, δηλαδή
παρόμοια άτομα λαμβάνουν παρόμοιες αποφάσεις.

Διαφορά Ισότητας Ευκαιριών (Equal Opportunity Difference) ΗΔιαφορά Ισότη-

τας Ευκαιριών (Equal Opportunity Difference) [24] μετρά τη διαφορά στα ποσοστά αληθώς
θετικών προβλέψεων (True Positive Rate, TPR) μεταξύ προστατευόμενων ομάδων:

∆EO = TPR(A = unprivileged)− TPR(A = privileged) (2.9)

Εύρος τιμών: [−1, 1] Ερμηνεία: Τιμές κοντά στο 0 σημαίνουν ότι η πιθανότητα μιας
σωστής θετικής πρόβλεψης είναι ίση μεταξύ των ομάδων, ενώ τιμές διαφορετικές από το 0
δείχνουν προκατάληψη.
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Διαφορά Ποσοστού Σφάλματος (Error Rate Difference) Η Διαφορά Ποσοσ-

τού Σφάλματος (Error Rate Difference) [45] υπολογίζει τη διαφορά στο συνολικό ποσοστό
σφαλμάτων μεταξύ προστατευόμενων και μη προστατευόμενων ομάδων:

∆ER = P (R ̸= Y |A = unprivileged)− P (R ̸= Y |A = privileged) (2.10)

Εύρος τιμών: [−1, 1] Ερμηνεία: Μηδενική τιμή σημαίνει ότι οι ομάδες έχουν το ίδιο
συνολικό ποσοστό σφαλμάτων.

Διαφορά Στατιστικής Ισοτιμίας (Statistical Parity Difference) Η Διαφορά

Στατιστικής Ισοτιμίας (Statistical Parity Difference) [13] μετρά τη διαφορά στο ποσοστό
των θετικών αποφάσεων μεταξύ προστατευόμενων και μη προστατευόμενων ομάδων:

∆SPD = P (R = +|A = unprivileged)− P (R = +|A = privileged) (2.11)

Εύρος τιμών: [−1, 1] Ερμηνεία: Αν η διαφορά είναι 0, τότε το ποσοστό θετικών
αποφάσεων είναι το ίδιο μεταξύ των ομάδων.

Στατιστική Ισοτιμία Kolmogorov-Smirnov (KS Statistical Parity) Η Στατισ-

τική Ισοτιμία (KS Statistical Parity) [24] βασίζεται στον έλεγχο Kolmogorov-Smirnov και
εκτιμά τη μέγιστη διαφορά μεταξύ των κατανομών προβλέψεων μεταξύ των ομάδων:

h(cdf(f(X); s), cdf(f(X))) (2.12)

όπου h είναι η στατιστική συνάρτηση του Kolmogorov-Smirnov, και cdf(·) η αθροιστική
συνάρτηση κατανομής. Εύρος τιμών: [0, 1] Ερμηνεία: Μηδενική τιμή σημαίνει ότι οι
κατανομές των προβλέψεων μεταξύ των ομάδων είναι πανομοιότυπες, ενώ τιμές κοντά στο 1
υποδηλώνουν μεγάλη απόκλιση.

Διαφορά Μέσου ΄Ορου Ομάδας (Group Mean Difference) Η Διαφορά Μέσου

΄Ορου Ομάδας (Group Mean Difference) [17] υπολογίζει τη διαφορά μεταξύ του μέσου όρου
των προβλέψεων για κάθε ομάδα και του συνολικού μέσου όρου:

E[f(X)|S = s]− E[f(X)] (2.13)

Εύρος τιμών: (−∞,∞) Ερμηνεία: Τιμές κοντά στο 0 υποδηλώνουν δίκαιη κατανομή,
ενώ μεγαλύτερες απόλυτες τιμές δείχνουν ότι το μοντέλο προβλέπει συστηματικά υψηλότερες

ή χαμηλότερες τιμές για συγκεκριμένες ομάδες.
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Μέγιστη Διαφορά Μέσου ΄Ορου (Max Mean Difference) Η Μέγιστη Διαφορά

Μέσου ΄Ορου (Max Mean Difference) [17] είναι παρόμοια με τη Διαφορά Μέσου ΄Ορου Ομά-
δας, αλλά υπολογίζει τη μέγιστη απόλυτη διαφορά μεταξύ των μέσων τιμών των ομάδων και
του συνολικού μέσου όρου:

max
s∈S
|E[f(X)|S = s]− E[f(X)]| (2.14)

Εύρος τιμών: [0,∞) Ερμηνεία: Υψηλές τιμές δείχνουν μεγάλες αποκλίσεις μεταξύ των
ομάδων και μεγαλύτερη πιθανότητα ύπαρξης προκατάληψης.

Παράμετρος Ακρίβειας ROC (AUC Parity) Η Ισοτιμία AUC (AUC Parity) [34]
ελέγχει αν η απόδοση του μοντέλου, μετρώντας την επιφάνεια κάτω από την καμπύλη ROC
(Area Under the ROC Curve, AUC), είναι ανεξάρτητη από το προστατευόμενο χαρακτηρισ-
τικό: ∑

(x,y)∈Gi,(x′,y′)∈Gj

I(y > y′)/(|Gi| × |Gj |) (2.15)

όπου είναι η Indicator Function που επιστρέφει 1 όταν το όρισμα της είναι αληθές και 0
αλλιώς, και Gi, Gj τα υποσύνολα του προστατευόμενου συνόλο με τιμές i και j στο προστα-
τευόμενο χαρακτηριστικό. Εύρος τιμών: [0, 1] Ερμηνεία: Ιδανικά, το AUC πρέπει να
είναι ίδιο για όλες τις ομάδες. Διαφορετικές τιμές σημαίνουν ότι το μοντέλο είναι πιο ακριβές
για μία ομάδα σε σχέση με τις υπόλοιπες.

Ισοτιμία Ακρίβειας (Accuracy Parity) Η Ισοτιμία Ακρίβειας (Accuracy Parity) [70]
απαιτεί ότι η απόλυτη διαφορά στη μέση απώλεια μεταξύ των ομάδων είναι μικρότερη από

κάποιο όριο:

δ = 8M2dtv(Y0, Y1)

+ 3M min
(
E[E[f(X)|S = 0]− E[f(X)|S = 1]|S = 0],

E[E[f(X)|S = 0]− E[f(X)|S = 1]|S = 1]
) (2.16)

όπου M είναι το ανώτατο όριο των τιμών Y και της ομοιόμορφης νόρμας του f , και dtv είναι
η απόλυτη διαφορά μεταξύ των κατανομών των Y για διαφορετικά S. Εύρος τιμών: [0,∞)
Ερμηνεία: Υψηλές τιμές σημαίνουν μεγάλη απόκλιση ακρίβειας μεταξύ των ομάδων, κάτι
που υποδεικνύει αθέμιτη προκατάληψη.

2.2.2 Ατομική Δικαιοσύνη

Η Ατομική Δικαιοσύνη (Individual Fairness) βασίζεται στην αρχή ότι παρόμοια άτομα θα
πρέπει να αντιμετωπίζονται παρόμοια [13]. Αντί να συγκρίνει τις αποφάσεις του αλγορίθμου
μεταξύ ομάδων, όπως το Group Fairness, επικεντρώνεται στο να διασφαλίσει ότι οι προβλέψεις
είναι συνεπείς για άτομα με παρόμοια χαρακτηριστικά.
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Ο τυπικός ορισμός που δόθηκε από τους [13] διατυπώνεται ως εξής: Δεδομένης μιας
απόστασης d(x, x′) μεταξύ δύο ατόμων x, x′, η πιθανότητα ενός ταξινομητή να δώσει ένα
θετικό αποτέλεσμα θα πρέπει να είναι παρόμοια:

d(R(x), R(x′)) ≤ d(x, x′) (2.17)

όπου R(x) είναι η απόφαση του αλγορίθμου. Αυτό σημαίνει ότι αν δύο άτομα έχουν παρόμοια
χαρακτηριστικά, το αποτέλεσμα της απόφασης πρέπει επίσης να είναι παρόμοιο.

Ωστόσο, ο ορισμός της ομοιότητας μεταξύ ατόμων είναι υποκειμενικός και εξαρτάται από
την εφαρμογή [53]. Γι’ αυτόν τον λόγο, έχουν αναπτυχθεί διάφορες μετρικές και αλγόριθμοι
που προσπαθούν να ποσοτικοποιήσουν και να εφαρμόσουν την Ατομική Δικαιοσύνη.

Συνέπεια (Consistency) Η Συνέπεια (Consistency) είναι μια μετρική που ποσοτικοποιεί
το κατά πόσο ένας αλγόριθμος μεταχειρίζεται παρόμοια άτομα με παρόμοιο τρόπο [18], [41].
Υπολογίζεται ως η μέση διαφορά στις προβλέψεις μεταξύ κάθε ατόμου και των k πιο κοντινών
του γειτόνων:

C = 1− 1

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣∣R(xi)−
1

k

∑
j∈Nk(xi)

R(xj)

∣∣∣∣∣∣ (2.18)

όπου Nk(xi) είναι το σύνολο των k πιο κοντινών γειτόνων του xi. Εύρος τιμών: [0, 1]
Ερμηνεία: Μεγαλύτερες τιμές δείχνουν ότι το μοντέλο είναι πιο συνεπές στις αποφάσεις
του.

Ευαισθησία (Sensitivity) Η Ευαισθησία (Sensitivity) [13] μετρά πόσο επηρεάζονται οι
αποφάσεις ενός αλγορίθμου από μικρές μεταβολές στα χαρακτηριστικά ενός ατόμου. Ορίζεται
ως:

S = sup
x,x′

|R(x)−R(x′)|
d(x, x′)

(2.19)

όπου R(x) είναι η απόφαση του αλγορίθμου για ένα άτομο με χαρακτηριστικά x, d(x, x′)
είναι η απόσταση μεταξύ των χαρακτηριστικών δύο ατόμων x και x′, και το sup παίρνει το
μέγιστο αυτής της τιμής για όλα τα άτομα. Εύρος τιμών: [0,∞) Ερμηνεία: Μικρές τιμές
δείχνουν ότι το μοντέλο είναι σταθερό και δεν επηρεάζεται υπερβολικά από μικρές μεταβολές

στα δεδομένα. Μεγάλες τιμές δείχνουν ότι η έξοδος του μοντέλου μπορεί να είναι ιδιαίτερα
ευαίσθητη, γεγονός που μπορεί να οδηγήσει σε ασυνέπειες και αδικίες.

Τοπική Ομαλότητα (Local Lipschitzness) Μια εναλλακτική προσέγγιση για τη μέτρηση

της Ατομικής Δικαιοσύνης είναι η Τοπική Ομαλότητα (Local Lipschitzness), η οποία βασίζε-
ται στην έννοια της [Lipschitz] συνέχειας [54]. Η μετρική αυτή εκφράζεται ως:

L = max
x ̸=x′

|R(x)−R(x′)|
d(x, x′)

(2.20)
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Εύρος τιμών: [0,∞] Ερμηνεία: Μικρότερες τιμές δείχνουν ότι το μοντέλο είναι πιο
δίκαιο, καθώς μικρές αλλαγές στα χαρακτηριστικά των ατόμων οδηγούν σε μικρές αλλαγές
στην απόφαση.

Μετρικές Απόστασης για Ομοιότητα Η επιλογή της απόστασης d(x, x′) είναι κρίσιμη
για τον καθορισμό της Ατομικής Δικαιοσύνης. Μερικές κοινές επιλογές είναι:

– Ευκλείδεια Απόσταση (Euclidean Distance): d(x, x′) = ||x− x′||2
– Απόσταση Μανχάταν (Manhattan Distance): d(x, x′) = ||x− x′||1
–ΑπόστασηΜάχαλανόμπις (Mahalanobis Distance): d(x, x′) =

√
(x− x′)TΣ−1(x− x′)

΄Αλλες Μέθοδοι Ελέγχου Ατομικής Δικαιοσύνης Εκτός από τις προαναφερ-

θείσες μετρικές, έχουν προταθεί και άλλες προσεγγίσεις για την αξιολόγηση της ατομικής
δικαιοσύνης. Ορισμένες μέθοδοι βασίζονται στη σύγκριση των αποφάσεων ενός μοντέλου για
άτομα που διαφέρουν μόνο ως προς το προστατευόμενο χαρακτηριστικό, ενώ άλλες διερε-
υνούν τις ελάχιστες τροποποιήσεις στα δεδομένα εισόδου που απαιτούνται ώστε να αλλάξει

η απόφαση του αλγορίθμου. Αυτές οι προσεγγίσεις προσφέρουν μια εναλλακτική θεώρηση
της δικαιοσύνης, εστιάζοντας στη συνεπή αντιμετώπιση των ατόμων σε ένα σύστημα λήψης
αποφάσεων.

2.2.3 Μετρικές Δικαιοσύνης Βασισμένες στην Αιτιότητα

Οι παραδοσιακές μετρικές δικαιοσύνης βασίζονται κυρίως στη συσχέτιση και τη στατιστική

ανάλυση, ωστόσο δεν μπορούν πάντα να ανιχνεύσουν ή να εξηγήσουν την αιτία των δι-
ακρίσεων. Για να αντιμετωπιστεί αυτό, έχουν προταθεί μετρικές δικαιοσύνης που βασίζονται
στην αιτιότητα, οι οποίες λαμβάνουν υπόψη το μηχανισμό δημιουργίας των δεδομένων [75].
Αυτές οι μετρικές χρησιμοποιούν αιτιακές σχέσεις για να προσδιορίσουν αν ένα σύστημα λήψης

αποφάσεων εισάγει άδικες προκαταλήψεις και αν το αποτέλεσμα μιας απόφασης οφείλεται στην

τιμή ενός προστατευόμενου χαρακτηριστικού.

Συνολικό Αιτιακό Αποτέλεσμα (Total Effect, TE) Το Συνολικό Αιτιακό Αποτέλεσμα

(Total Effect) [9] επεκτείνει τη Statistical Parity, λαμβάνοντας υπόψη το πώς αλλάζει η έξ-
οδος ενός μοντέλου όταν το προστατευόμενο χαρακτηριστικό μεταβάλλεται τεχνητά μέσω

μιας παρέμβασης. Ορίζεται ως:

TE = Pr(R = +|do(A = a))− Pr(R = +|do(A = b)) (2.21)

όπου το do(A = a) υποδηλώνει την εξωτερική παρέμβαση που θέτει το A στην τιμή a. Ερ-
μηνεία: Αν το TE είναι σημαντικά διαφορετικό από το μηδέν, τότε το προστατευόμενο
χαρακτηριστικό A έχει αιτιακή επίδραση στο αποτέλεσμα R, άρα ενδέχεται να υπάρχει διάκρ-
ιση.
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Αποτέλεσμα Θεραπείας για τους Υποβαλλόμενους (Effect of Treatment on
the Treated, ETT) Το Αποτέλεσμα Θεραπείας για τους Υποβαλλόμενους (Effect of
Treatment on the Treated) [75] εστιάζει στη μεταβολή της απόφασης για άτομα που έχουν
ήδη μια συγκεκριμένη τιμή στο προστατευόμενο χαρακτηριστικό. Ορίζεται ως:

ETT = Pr(RA=a|A = a)− Pr(RA=b|A = a) (2.22)

Ερμηνεία: Αν το ETT είναι υψηλό, τότε το αποτέλεσμα διαφέρει σημαντικά για τα άτομα
που έχουν ήδη ένα συγκεκριμένο χαρακτηριστικό, υποδεικνύοντας πιθανή μεροληψία.

Δικαιοσύνη Ειδικής Διαδρομής (Path-Specific Fairness) Η Δικαιοσύνη Ειδικής

Διαδρομής (Path-Specific Fairness) [47] επιτρέπει τη μέτρηση της διάκρισης μέσω συγ-
κεκριμένων αιτιακών μονοπατιών, απομονώνοντας τις επιθυμητές και ανεπιθύμητες επιδράσεις
ενός προστατευόμενου χαρακτηριστικού στο αποτέλεσμα. Ορίζεται ως:

PSF = Pr(Rdo(A=a)|μονοπάτι P )− Pr(Rdo(A=b)|μονοπάτι P ) (2.23)

Ερμηνεία: Αν το PSF είναι υψηλό σε μονοπάτια που σχετίζονται με μη θεμιτές αιτίες,
τότε υπάρχει πιθανότητα άδικης διάκρισης.

Αντιπαραδειγματική Δικαιοσύνη (Counterfactual Fairness) ΗΑντιπαραδειγματική

Δικαιοσύνη (Counterfactual Fairness) [35] ορίζει ότι ένα μοντέλο είναι δίκαιο αν η απόφασή
του για ένα άτομο παραμένει η ίδια ακόμη και αν η τιμή του προστατευόμενου χαρακτηρισ-

τικού του αλλάξει σε μια αντιπαραδειγματική (counterfactual) κατάσταση. Ορίζεται ως:

Pr(RA←a|X) = Pr(RA←b|X) (2.24)

Ερμηνεία: Αν ένα σύστημα παραβιάζει την αντιπαραδειγματική δικαιοσύνη, σημαίνει ότι η
απόφαση του επηρεάζεται από το προστατευόμενο χαρακτηριστικό ακόμα και αν όλα τα άλλα

χαρακτηριστικά παραμείνουν σταθερά.

Δικαιοσύνη Χωρίς Υποκατάστατα (No Proxy Discrimination) Η Δικαιοσύνη

Χωρίς Υποκατάστατα (No Proxy Discrimination) [31] στοχεύει στην αποφυγή έμμεσης διάκρ-
ισης, όπου ένα μοντέλο χρησιμοποιεί άλλες μεταβλητές που είναι συσχετισμένες με το προστα-
τευόμενο χαρακτηριστικό για να προβλέψει το αποτέλεσμα. Ορίζεται ως:

Pr(R|A,X) = Pr(R|X) (2.25)

Ερμηνεία: Αν το Pr(R|A,X) είναι διαφορετικό από το Pr(R|X), τότε το μοντέλο εκ-
μεταλλεύεται υποκατάστατα του προστατευόμενου χαρακτηριστικού, παραβιάζοντας την αρχή
της δικαιοσύνης χωρίς υποκατάστατα.
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Δικαιοσύνη Ισότητας Προσπάθειας (Equality of Effort) Η Δικαιοσύνη Ισότη-

τας Προσπάθειας (Equality of Effort) [37] μετρά αν διαφορετικές ομάδες ατόμων χρειάζεται να
καταβάλουν διαφορετικό επίπεδο προσπάθειας για να επιτύχουν το ίδιο αποτέλεσμα. Ορίζεται
ως:

E[E(Y |do(A = a))] = E[E(Y |do(A = b))] (2.26)

Ερμηνεία: Αν η προσπάθεια που απαιτείται από διαφορετικές ομάδες για το ίδιο αποτέλεσμα
διαφέρει σημαντικά, τότε υπάρχει αθέμιτη διάκριση.

Οι παραπάνω μετρικές παρέχουν ένα πιο ολοκληρωμένο πλαίσιο για την ανάλυση της

δικαιοσύνης, καθώς δεν βασίζονται απλώς σε στατιστικές συσχετίσεις, αλλά λαμβάνουν υπόψη
τις αιτιακές σχέσεις μεταξύ μεταβλητών. Ωστόσο, η εφαρμογή τους απαιτεί την κατασκευή
αξιόπιστων αιτιακών μοντέλων, κάτι που αποτελεί μια από τις βασικές προκλήσεις στον τομέα
της αιτιακής δικαιοσύνης.

2.3 Μέθοδοι Μετριασμού της Προκατάληψης

Αφού εντοπιστεί η προκατάληψη σε ένα αλγοριθμικό σύστημα, το επόμενο βήμα είναι η εφαρ-
μογή τεχνικών μετριασμού της, ώστε να διασφαλιστεί ότι οι αποφάσεις που λαμβάνει το μον-
τέλο είναι όσο το δυνατόν πιο δίκαιες. Οι μέθοδοι μετριασμού της προκατάληψης διακρίνονται
σε τρεις κύριες κατηγορίες: (α) προεπεξεργασία (pre-processing), (β) ενδοεπεξεργασία (in-
processing), (γ) μετεπεξεργασία (post-processing) [14], [19], [24].

- Οι μέθοδοι προεπεξεργασίας στοχεύουν στην τροποποίηση των δεδομένων εκ-
παίδευσης, είτε εξισορροπώντας τις κατανομές των προστατευόμενων και μη προστατευό-
μενων ομάδων είτε τροποποιώντας τις ετικέτες (labels) ώστε να μειωθεί η προκατάληψη [14].

- Οι μέθοδοι ενδοεπεξεργασίας τροποποιούν τον ίδιο τον αλγόριθμο μάθησης, εισά-
γοντας περιορισμούς ή νέες αντικειμενικές συναρτήσεις (objective functions) που λαμβάνουν
υπόψη τη δικαιοσύνη κατά την εκπαίδευση του μοντέλου [41].

-Οι μέθοδοι μετεπεξεργασίας επεμβαίνουν στις προβλέψεις του μοντέλου, τροποποιών-
τας τα αποτελέσματα έτσι ώστε να τηρούνται συγκεκριμένες αρχές δικαιοσύνης [24].

Κάθε μία από αυτές τις προσεγγίσεις έχει πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα, ανάλογα
με την εφαρμογή και τις απαιτήσεις του συστήματος. Οι μέθοδοι προεπεξεργασίας είναι
ανεξάρτητες από το μοντέλο, αλλά μπορεί να μειώσουν τη χρησιμότητα των δεδομένων [14],
[19]. Οι μέθοδοι ενδοεπεξεργασίας είναι πιο στοχευμένες αλλά εξαρτώνται από τη δομή του
αλγορίθμου [41]. Τέλος, οι μέθοδοι μετεπεξεργασίας είναι ευέλικτες αλλά μπορεί να αλλοιώ-
σουν τις τελικές αποφάσεις με τρόπο που επηρεάζει την αξιοπιστία του συστήματος [24].

Στις επόμενες υποενότητες, αναλύουμε τις κυριότερες τεχνικές κάθε κατηγορίας, παρουσιά-
ζοντας τις βασικές αρχές λειτουργίας τους, τα δυνατά και αδύνατα σημεία τους, καθώς και
εφαρμογές τους στη βιβλιογραφία.
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2.3.1 Μέθοδοι Προεπεξεργασίας (Pre-Processing Methods)

Οι μέθοδοι προεπεξεργασίας εφαρμόζονται στα δεδομένα πριν από την εκπαίδευση ενός αλγο-

ρίθμου μάθησης, με σκοπό τη μείωση της προκατάληψης που μπορεί να υπάρχει στις κατανομές
των χαρακτηριστικών ή των ετικετών [14], [19]. Αυτές οι τεχνικές είναι ιδιαίτερα χρήσιμες
όταν η μεροληψία προέρχεται κυρίως από τα ίδια τα δεδομένα και όχι από τον αλγόριθμο εκ-

μάθησης.

Μείωση Ανισότητας Διασποράς (Disparate Impact Remover) Η τεχνική της

Μείωσης Ανισότητας Διασποράς στοχεύει στη μείωση της εξάρτησης μεταξύ των χαρακ-

τηριστικών εισόδου και των προστατευόμενων χαρακτηριστικών, διατηρώντας παράλληλα τη
σχετική σειρά κατάταξης των τιμών μέσα σε κάθε ομάδα [19].

Αλγόριθμος 1 Μείωση Ανισότητας Διασποράς (Disparate Impact Remover)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, επίπεδο διόρ-

θωσης r
΄Εξοδος : Τροποποιημένο σύνολο δεδομένων X̃, Y

Βήμα 1ο: Εντοπισμός χαρακτηριστικών Xi που σχετίζονται με το A.
Βήμα 2ο: Κανονικοποίηση των Xi ώστε να μειωθεί η εξάρτησή τους από το A, χρησι-
μοποιώντας το επίπεδο διόρθωσης r:

• Αντικατάσταση των τιμών των Xi με ανακατανομή (π.χ., ισοκατανομή μεταξύ
ομάδων).

• Μεταβολή των τιμών κατά r · d(Xi), όπου d(Xi) η απόκλιση από την ισοκατανομή.
• Διατήρηση της σχετικής κατάταξης εντός κάθε ομάδας.

Βήμα 3ο: Επαλήθευση της πληροφορίας του X̃ για διατήρηση της απόδοσης του μον-
τέλου.

Παράδειγμα: Σε ένα σύνολο δεδομένων δανείων, αν το εισόδημα (income) σχετίζεται
έντονα με το φύλο (gender), η μέθοδος αυτή μετασχηματίζει τις τιμές του εισοδήματος ώστε
να μειώσει αυτή τη συσχέτιση. Αυτό επιτυγχάνεται ανακατανέμοντας τις τιμές του εισοδήμα-
τος εντός κάθε ομάδας φύλου, διατηρώντας όμως τη σχετική κατάταξη των ατόμων ως προς
το εισόδημα.

Μάθηση Δίκαιων Αναπαραστάσεων (Learning Fair Representations) Η τεχνική

Μάθηση Δίκαιων Αναπαραστάσεων (LFR) στοχεύει στη δημιουργία λανθάνουσας αναπαράσ-
τασης των δεδομένων που διατηρεί όσο το δυνατόν περισσότερη πληροφορία για την πρόβλεψη

του αποτελέσματος, ενώ παράλληλα ελαχιστοποιεί τη συσχέτιση με το προστατευόμενο χαρακ-
τηριστικό [18].
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Αλγόριθμος 2 Μάθηση Δίκαιων Αναπαραστάσεων (Learning Fair Representations)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, αριθμός αν-

τιπροσωπευτικών σημείων k, υπερπαράμετροι λx, λy, λz

΄Εξοδος : Τροποποιημένο σύνολο δεδομένων X̃, Ỹ

Βήμα 1ο: Επιλογή k αντιπροσωπευτικών σημείων για την εκμάθηση των ανα-
παραστάσεων.

• Τα σημεία αυτά επιλέγονται έτσι ώστε να καλύπτουν τη δομή των δεδομένων,
διατηρώντας πληροφορία για τα χαρακτηριστικά X.

• Αποτελούν τα κεντρικά σημεία ενός λανθάνοντα χώρου όπου τα δείγματα θα αντισ-
τοιχίζονται μέσω πιθανότητας.

Βήμα 2ο: Ανάθεση κάθε δείγματος σε ένα από τα αντιπροσωπευτικά σημεία με πι-
θανότητες που προκύπτουν από βελτιστοποίηση.

• Κάθε δείγμα xi αναπαρίσταται ως πιθανότητα κατανομής σε k αντιπροσωπευτικά
σημεία.

• Η κατανομή αυτή βελτιστοποιείται ώστε να επιτυγχάνει:
– Διατήρηση πληροφορίας για τα αρχικά χαρακτηριστικά X, ρυθμιζόμενη
μέσω της υπερπαραμέτρου λx.

– Ακρίβεια πρόβλεψης για το Y , ελεγχόμενη από την λy.
– Απομάκρυνση προκατάληψης μέσω της μείωσης της εξάρτησης από το
προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, ελεγχόμενη από την λz.

Βήμα 3ο: Υπολογισμός των νέων χαρακτηριστικών και ετικετών X̃, Ỹ .
• Κάθε δείγμα εκφράζεται πλέον ως γραμμικός συνδυασμός των αντιπροσωπευτικών
σημείων, με βάρη τις πιθανότητες από το Βήμα 2ο.

• Οι νέες ετικέτες Ỹ υπολογίζονται έτσι ώστε να είναι όσο το δυνατόν πιο συνεπείς με
τις αρχικές Y , αλλά χωρίς να επηρεάζονται από το A.

Βήμα 4ο: Επιστροφή των μετασχηματισμένων δεδομένων X̃, Ỹ για εκπαίδευση ενός
δικαιότερου αλγορίθμου.

Παράδειγμα: Σε ένα σύνολο δεδομένων πρόσληψης, αν το εισόδημα σχετίζεται με τη
φυλή, το LFR μετασχηματίζει τα δεδομένα σε έναν λανθάνοντα χώρο, όπου η πληροφορία που
σχετίζεται με το προστατευόμενο χαρακτηριστικό έχει μειωθεί σημαντικά. Αυτό επιτυγχάνεται
μέσω της ανάθεσης των δειγμάτων σε k αντιπροσωπευτικά σημεία και της βελτιστοποίησης
της αντικειμενικής συνάρτησης που ισορροπεί μεταξύ διατήρησης πληροφορίας και μείωσης

προκατάληψης.

Επανασταθμισμός Βαρών (Reweighing) Η τεχνική του Επανασταθμισμού Βαρών

(Reweighing) αποσκοπεί στη διόρθωση της προκατάληψης στα δεδομένα πριν από την εκ-
παίδευση ενός μοντέλου, αναθέτοντας διαφορετικά βάρη σε παραδείγματα που ανήκουν σε
διαφορετικούς συνδυασμούς προστατευόμενης ομάδας και ετικέτας [14].
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Αλγόριθμος 3 Επανασταθμισμός Βαρών (Reweighing)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A
΄Εξοδος : Νέο σύνολο δεδομένων X̃, Ỹ με αναθεωρημένα βάρη

Βήμα 1ο: Υπολογισμός συχνοτήτων των παρατηρήσεων για κάθε συνδυασμό προστατευό-
μενης ομάδας και ετικέτας.

• Privileged Positive (np,fav): Ευνοημένα άτομα με θετική ετικέτα.
• Privileged Negative (np,unfav): Ευνοημένα άτομα με αρνητική ετικέτα.
• Unprivileged Positive (nup,fav): Μη ευνοημένα άτομα με θετική ετικέτα.
• Unprivileged Negative (nup,unfav): Μη ευνοημένα άτομα με αρνητική ετικέτα.

Βήμα 2ο: Υπολογισμός συνολικών ποσοτήτων ατόμων.
• Συνολικό πλήθος παραδειγμάτων n.
• Πλήθος ευνοημένων και μη ευνοημένων ατόμων: np, nup.
• Πλήθος παραδειγμάτων με θετική και αρνητική ετικέτα: nfav, nunfav.

Βήμα 3ο: Υπολογισμός των βαρών για κάθε κατηγορία.
• wp,fav =

nfav ·np

n·np,fav

• wp,unfav =
nunfav ·np

n·np,unfav

• wup,fav =
nfav ·nup

n·nup,fav

• wup,unfav =
nunfav ·nup

n·nup,unfav

Βήμα 4ο: Εφαρμογή των νέων βαρών στα δεδομένα εκπαίδευσης.
• Κάθε παράδειγμα επανασταθμίζεται πολλαπλασιάζοντας το βάρος του με την αντίσ-
τοιχη τιμή.

Βήμα 5ο: Επιστροφή των μετασχηματισμένων δεδομένων X̃, Ỹ με νέα βάρη.

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα έγκρισης δανείων, αν οι γυναίκες (μη ευνοημένη ομάδα)
λαμβάνουν συστηματικά χαμηλότερα ποσοστά έγκρισης σε σύγκριση με τους άνδρες (ευ-
νοημένη ομάδα),ο Επανασταθμισμός Βαρών προσαρμόζει τα βάρη των παραδειγμάτων έτσι
ώστε τα μη ευνοημένα άτομα με θετική ετικέτα να έχουν μεγαλύτερη επιρροή στην εκπαίδευση

του μοντέλου, μειώνοντας έτσι την ανισορροπία.

Ανασήμανση (Relabelling) Η τεχνική τηςΑνασήμανσης (Relabelling) είναι μια μέθοδος
προεπεξεργασίας που στοχεύει στην τροποποίηση των ετικετών των δεδομένων προκειμένου

να μειώσει την προκατάληψη και να βελτιώσει τη δικαιοσύνη ενός αλγορίθμου ταξινόμησης.
Στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφορες προσεγγίσεις για την εφαρμογή της:

• Threshold-Based Relabelling [14]: Τα δείγματα των προστατευόμενων ομάδων που
βρίσκονται κοντά σε ένα κατώφλι T αλλάζουν ετικέτα, ώστε να επιτευχθεί ισορροπία
μεταξύ των κατηγοριών. Συχνά χρησιμοποιείται σε συνδυασμό με τη μετρική Disparate
Impact για την επιλογή του κατωφλίου.

• Bayesian Relabelling [12]: Οι ετικέτες επαναπροσδιορίζονται με βάση ένα πιθαν-
οτικό μοντέλο, το οποίο λαμβάνει υπόψη την εκτιμώμενη πιθανότητα ανήκειν σε κάθε
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κατηγορία και τη συνολική κατανομή των δεδομένων. Η ανασήμανση δεν είναι ντετερ-
μινιστική, αλλά εξαρτάται από τις πιθανότητες που εκτιμώνται από το μοντέλο.

• Fairness-Aware Label Smoothing [19]: Οι ετικέτες δεν αλλάζουν αυστηρά, αλλά
εφαρμόζεται μια εξομάλυνση (soft relabelling) ώστε να αποφεύγεται η δραστική τροποποίηση
των δεδομένων και να διατηρείται η πληροφοριακή αξία.

Αλγόριθμος 4 Ανασήμανση Δεδομένων (Bayesian Relabelling)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, πιθανότητες

κλάσεων P (Y |X), κατώφλι αλλαγής T
΄Εξοδος : Νέες ετικέτες Ỹ
Βήμα 1ο: Υπολογισμός των πιθανοτήτων ανήκειν σε κάθε κλάση.

• Για κάθε δείγμα xi, χρησιμοποιείται ένα πιθανοτικό μοντέλο για τον υπολογισμό της
P (Y |X = xi).

• Αν η πιθανότητα ανήκειν σε μία κλάση είναι κοντά στο T , το δείγμα επισημαίνεται για
πιθανή αλλαγή ετικέτας.

Βήμα 2ο: Επανασήμανση δειγμάτων με βάση στοχαστική απόφαση.
• Για κάθε δείγμα xi που βρίσκεται κοντά στο κατώφλι:

– Ανήκει στην προστατευόμενη ομάδα A = 1.
– Γίνεται δειγματοληψία από μία κατανομή N (T, σ) ώστε να αποφασιστεί αν θα
αλλάξει η ετικέτα του.

– Αν το αποτέλεσμα είναι άνω του T , η ετικέτα αντιστρέφεται.
Βήμα 3ο: Επιστροφή του νέου συνόλου δεδομένων με τροποποιημένες ετικέτες.

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα πρόβλεψης αποδοχής φοιτητών σε πανεπιστήμιο, αν οι
γυναίκες απορρίπτονται δυσανάλογα περισσότερο από τους άνδρες, μπορεί να γίνει επανασή-
μανση των απορριπτικών ετικετών για μερικές υποψήφιες ώστε να μειωθεί η προκατάληψη και

να εξισορροπηθεί το ποσοστό αποδοχής.

Σημείωση: Η μέθοδος αυτή πρέπει να χρησιμοποιείται με προσοχή, καθώς μια επιθετική
επανασήμανση μπορεί να οδηγήσει σε στρέβλωση της πραγματικής κατανομής των δεδομένων.

Καταστολή Σημασίας Χαρακτηριστικών (Feature Importance Suppression)
Η τεχνική της Καταστολής Σημασίας Χαρακτηριστικών (Feature Importance Suppression)
στοχεύει στη μείωση της επίδρασης χαρακτηριστικών εισόδου που έχουν υψηλή συσχέτιση με

το προστατευόμενο χαρακτηριστικό A. Αντί να αφαιρεί πλήρως τα χαρακτηριστικά, η μέθοδος
αυτή προσαρμόζει τις τιμές τους ή μειώνει τη βαρύτητά τους ώστε να περιορίσει την επίδρασή

τους στη διαδικασία πρόβλεψης [19], [55].

Διαφορετικές προσεγγίσεις έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία για την καταστολή χαρακ-

τηριστικών:
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• Feature Nullification [19]: Τα χαρακτηριστικά που σχετίζονται έντονα με το A
μηδενίζονται ή αντικαθίστανται με τυχαίο θόρυβο, ώστε να απομακρυνθεί η πληροφορία
που μπορεί να οδηγήσει σε προκατάληψη.

• Feature Regularization [10]: Η σημασία των χαρακτηριστικών μειώνεται μέσω
προσθήκης περιορισμών (regularization) στους συντελεστές του μοντέλου, ώστε να
μειωθεί η εξάρτηση από το προστατευόμενο χαρακτηριστικό.

• Orthogonal Projection [55]: Τα χαρακτηριστικά τροποποιούνται μέσω ορθογώ-
νιας προβολής ώστε να είναι ανεξάρτητα από το προστατευόμενο χαρακτηριστικό A,
διατηρώντας όμως όσο το δυνατόν περισσότερη πληροφορία.

Αλγόριθμος 5 Καταστολή Σημασίας Χαρακτηριστικών (Feature Importance Suppres-
sion)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, κατώφλι

συσχέτισης T
΄Εξοδος : Τροποποιημένο σύνολο δεδομένων X̃, Y

Βήμα 1ο: Εντοπισμός χαρακτηριστικών που σχετίζονται έντονα με το προστατευόμενο
χαρακτηριστικό.

• Υπολογίζεται ο συντελεστής συσχέτισης ρ(Xi, A) για κάθε χαρακτηριστικό Xi.
• Τα χαρακτηριστικά που έχουν |ρ(Xi, A)| > T επισημαίνονται ως χαρακτηριστικά
υψηλής εξάρτησης.

Βήμα 2ο: Καταστολή των χαρακτηριστικών υψηλής εξάρτησης με μία από τις παρακάτω
μεθόδους:

• Feature Nullification: Τα χαρακτηριστικά Xi αντικαθίστανται με τυχαίο θόρυβο ή

με τη μέση τιμή τους.
• Feature Regularization: Προστίθεται ποινή (regularization) στους συντελεστές
των χαρακτηριστικών στο μοντέλο.

• Orthogonal Projection: Τα χαρακτηριστικά μετασχηματίζονται ώστε να είναι ορ-
θογώνια ως προς το A.

Βήμα 3ο: Επιστροφή του μετασχηματισμένου συνόλου δεδομένων X̃, Y .

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα προσλήψεων, αν η γεωγραφική τοποθεσία (ZIP code)
σχετίζεται έντονα με τη φυλή των υποψηφίων, η μέθοδος αυτή μπορεί να μειώσει τη σημασία
του ZIP code είτε μηδενίζοντας τις τιμές του είτε μετασχηματίζοντάς το ώστε να μην περιέχει
πληροφορία για τη φυλή.

Δειγματοληψία Εξισορρόπησης Εμφάνισης (Prevalence Sampling) Η τεχνική

τηςΔειγματοληψίας Εξισορρόπησης Εμφάνισης (Prevalence Sampling) στοχεύει στην προσαρ-
μογή της κατανομής των προστατευόμενων ομάδων στο σύνολο δεδομένων, ώστε να μειωθούν
πιθανές ανισότητες. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω της αλλαγής των σχετικών ποσοστών των
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παρατηρήσεων ανά κατηγορία, είτε με υποδειγματοληψία (subsampling) των υπερεκπροσωπη-
μένων ομάδων είτε με υπερδειγματοληψία (oversampling) των υποεκπροσωπημένων ομάδων
[5], [14].

Υπάρχουν διάφορες στρατηγικές για την υλοποίηση της δειγματοληψίας εξισορρόπησης:

• Random Undersampling [14]: Διαγραφή τυχαίων δειγμάτων από την υπερεκπροσω-
πημένη ομάδα ώστε να εξισορροπηθεί η κατανομή των προστατευόμενων χαρακτηρισ-

τικών.

• Random Oversampling [6]: Αντιγραφή τυχαίων δειγμάτων από την υποεκπροσωπη-
μένη ομάδα για αύξηση της παρουσίας τους στο σύνολο δεδομένων.

• Synthetic Oversampling (SMOTE) [5]: Δημιουργία τεχνητών (synthetic) δειγμάτων
στην υποεκπροσωπημένη ομάδα μέσω παρεμβολής μεταξύ υπαρχόντων δειγμάτων.

• Distribution Matching [8]: Επαναδειγματοληψία των δεδομένων ώστε η κατανομή
των προστατευόμενων χαρακτηριστικών να ταιριάζει με την κατανομή των μη προστα-

τευόμενων ομάδων.

Αλγόριθμος 6 Δειγματοληψία Εξισορρόπησης Εμφάνισης (Prevalence Sampling)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, επιθυμητή

κατανομή π
΄Εξοδος : Τροποποιημένο σύνολο δεδομένων X̃, Ỹ

Βήμα 1ο: Υπολογισμός της τρέχουσας κατανομής των προστατευόμενων ομάδων.
• Καταγραφή των ποσοστών εμφάνισης των προστατευόμενων ομάδων στο σύνολο δε-
δομένων.

• Σύγκριση με την επιθυμητή κατανομή π.
Βήμα 2ο: Επιλογή στρατηγικής προσαρμογής της κατανομής:

• Undersampling: Μείωση των υπερεκπροσωπημένων ομάδων αφαιρώντας τυχαία
δείγματα.

• Oversampling: Ενίσχυση των υποεκπροσωπημένων ομάδων με αντιγραφή
δειγμάτων.

• Synthetic Oversampling (SMOTE): Δημιουργία νέων δειγμάτων για τις υπ-
οεκπροσωπημένες ομάδες μέσω παρεμβολής.

• Distribution Matching: Χρησιμοποίηση τεχνικών όπως η Kernel Mean Match-
ing για να ταιριάξουμε την κατανομή των προστατευόμενων ομάδων με αυτή των μη
προστατευόμενων.

Βήμα 3ο: Επαλήθευση ότι η νέα κατανομή προσεγγίζει την επιθυμητή κατανομή π.
Βήμα 4ο: Επιστροφή του τροποποιημένου συνόλου δεδομένων X̃, Ỹ .

Παράδειγμα: Σε ένα σύνολο δεδομένων αξιολόγησης υποψηφίων, αν οι γυναίκες αποτελούν
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μόνο το 20% του συνόλου, η χρήση τεχνικών oversampling, SMOTE ή distribution match-
ing μπορεί να αυξήσει την παρουσία τους στο σύνολο δεδομένων, ώστε το μοντέλο να μην
επηρεαστεί από αυτήν την ανισορροπία κατά την εκπαίδευση.

Βελτιστοποιημένη Προεπεξεργασία (Optimized Preprocessing) Η τεχνική της

Βελτιστοποιημένης Προεπεξεργασίας (Optimized Preprocessing) επιδιώκει τη δίκαιη αναδι-
αμόρφωση των δεδομένων εισόδου μέσω στοχαστικών μετασχηματισμών που εξισορροπούν

τη δικαιοσύνη και τη διατήρηση της πληροφορίας [27]. Αντί να αφαιρεί ή να αλλάζει απλά
χαρακτηριστικά, η μέθοδος εφαρμόζει βελτιστοποίηση για να μάθει ένα πιθανό μετασχημα-
τισμό που μειώνει τις ανισότητες.

Βασική Ιδέα:

• Τα αρχικά δεδομένα X,Y τροποποιούνται ώστε να μειωθεί η εξάρτηση των προβλέψεων
από το προστατευόμενο χαρακτηριστικό A.

• Η διαδικασία βασίζεται σε μια συνάρτηση κόστους που ισορροπεί τρεις βασικούς στόχους:

– Δικαιοσύνη (Fairness): Ελαχιστοποίηση της εξάρτησης των προβλέψεων από
το A.

– Διατήρηση Δεδομένων (Data Fidelity): Διατήρηση της αρχικής πληρο-
φορίας.

– Ελάχιστη Παραμόρφωση (Minimal Distortion): Εφαρμογή των αλλαγών με
το μικρότερο δυνατό κόστος.

• Ο μετασχηματισμός είναι πιθανό-αιτιοκρατικός (probabilistic transformation), επιτρέπον-
τας τυχαίες αλλαγές στα δεδομένα ώστε να επιτευχθεί ισορροπία μεταξύ δικαιοσύνης

και ακρίβειας [27].

Παράδειγμα: Σε ένα σύνολο δεδομένων πιστωτικών αιτήσεων, η Βελτιστοποιημένη
Προεπεξεργασία τροποποιεί τις τιμές των χαρακτηριστικών (όπως το εισόδημα και το σκορ
φερεγγυότητας) ώστε να μειώσει την εξάρτηση από το φύλο ή τη φυλή, χωρίς να αλλοιώνει
τη χρησιμότητα των δεδομένων.
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Αλγόριθμος 7 Βελτιστοποιημένη Προεπεξεργασία (Optimized Preprocessing)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, παράμετροι

βελτιστοποίησης λf , λd, λc

΄Εξοδος : Τροποποιημένο σύνολο δεδομένων X̃, Ỹ

Βήμα 1ο: Δημιουργία της συνάρτησης κόστους που συνδυάζει τους τρεις στόχους:
• Δικαιοσύνη (λf ): Ελαχιστοποίηση της εξάρτησης των προβλέψεων από το
προστατευόμενο χαρακτηριστικό A.

• Διατήρηση Δεδομένων (λd): Μείωση της απώλειας πληροφορίας από τον αρ-
χικό χώρο X.

• Ελάχιστη Παραμόρφωση (λc): Ελαχιστοποίηση των αλλαγών στα χαρακτηρισ-
τικά.

Βήμα 2ο: Βελτιστοποίηση της πιθανής κατανομής P (X̃, Ỹ |X,Y ) μέσω στοχαστικού
μετασχηματισμού:

• Το μοντέλο μαθαίνει έναν πίνακα μετασχηματισμού που καθορίζει πώς κάθε δείγμα
τροποποιείται.

• Τα δείγματα αλλάζουν πιθανό-αιτιοκρατικά ώστε να διατηρείται η ισορροπία μεταξύ
στόχων.

Βήμα 3ο: Εφαρμογή του βελτιστοποιημένου μετασχηματισμού στα δεδομένα:
• Δημιουργία του νέου συνόλου δεδομένων X̃, Ỹ .
• Επαλήθευση ότι οι στατιστικές ιδιότητες της κατανομής πληρούν τις προδιαγραφές
δικαιοσύνης.

Βήμα 4ο: Επιστροφή του τροποποιημένου συνόλου δεδομένων X̃, Ỹ .
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2.3.2 Μέθοδοι Ενδοεπεξεργασίας (In-Processing Methods)

Οι μέθοδοι ενδοεπεξεργασίας εφαρμόζονται κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης ενός αλγο-

ρίθμου μάθησης, με σκοπό τη μείωση της προκατάληψης μέσω άμεσων παρεμβάσεων στον
μηχανισμό εκμάθησης [26], [41]. Αντί να τροποποιούν τα δεδομένα πριν από την εκπαίδευση
ή να προσαρμόζουν τις προβλέψεις μετά την ολοκλήρωση του μοντέλου, οι μέθοδοι ενδοεπεξ-
εργασίας ενσωματώνουν μηχανισμούς που μειώνουν την προκατάληψη κατά τη διάρκεια της

εκπαίδευσης του αλγορίθμου. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω της τροποποίησης της συνάρτησης
κόστους, της χρήσης περιορισμών ή της επανασταθμίσης των βαρών των δειγμάτων, ώστε το
μοντέλο να λαμβάνει πιο δίκαιες αποφάσεις [11], [26].

Ανταγωνιστική Μείωση Προκατάληψης (Adversarial Debiasing) Η μέθοδος

της Ανταγωνιστικής Μείωσης Προκατάληψης (Adversarial Debiasing) βασίζεται στη χρήση
ενός ανταγωνιστικού μηχανισμού μάθησης (adversarial learning) κατά την εκπαίδευση του
μοντέλου, με στόχο τη μείωση της μεροληψίας χωρίς να επηρεάζεται η απόδοσή του [55].

Η βασική ιδέα είναι η εκπαίδευση ενός κύριου ταξινομητή που προβλέπει το αποτέλεσμα Y ,
ενώ ταυτόχρονα ένας αντίπαλος ταξινομητής (adversary) προσπαθεί να προβλέψει το προστα-
τευόμενο χαρακτηριστικό A από την έξοδο του κύριου ταξινομητή. Ο κύριος ταξινομητής
προσαρμόζεται με τέτοιον τρόπο ώστε να δυσκολέψει τον αντίπαλο να προβλέψει το A, διασ-
φαλίζοντας ότι οι τελικές προβλέψεις του είναι ανεξάρτητες από το προστατευόμενο χαρακ-

τηριστικό.
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Αλγόριθμος 8 Ανταγωνιστική Μείωση Προκατάληψης (Adversarial Debiasing)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, υπερ-

παράμετρος λ
΄Εξοδος : Εκπαιδευμένο μοντέλοM
Βήμα 1ο: Αρχικοποίηση του κύριου ταξινομητή και του αντίπαλου ταξινομητή.

• Το κύριο μοντέλο fθ εκπαιδεύεται να προβλέπει το Y από τα χαρακτηριστικά X.
• Ο αντίπαλος ταξινομητής gϕ εκπαιδεύεται να προβλέψει το A από την έξοδο του
κύριου μοντέλου fθ(X).

Βήμα 2ο: Καθορισμός της κοινής συνάρτησης κόστους.
• Η απώλεια του κύριου ταξινομητή ορίζεται ως:

Lf = E[ℓ(fθ(X), Y )]

• Η απώλεια του αντίπαλου ταξινομητή είναι:

Lg = E[ℓ(gϕ(fθ(X)), A)]

• Ο συνολικός στόχος είναι να ελαχιστοποιηθεί η τροποποιημένη συνάρτηση κόστους:

L = Lf − λLg

όπου λ ελέγχει τη σημασία της απομάκρυνσης της μεροληψίας.
Βήμα 3ο: Επαναληπτική εκπαίδευση των δύο μοντέλων.

• Ο κύριος ταξινομητής μαθαίνει να προβλέπει το Y , ενώ λαμβάνει υπόψη την παρουσία
του αντίπαλου μοντέλου.

• Ο αντίπαλος ταξινομητής προσπαθεί να μεγιστοποιήσει την ικανότητά του να προβ-
λέψει το A.

• Η εκπαίδευση συνεχίζεται μέχρι να αποτύχει ο αντίπαλος να εξάγει πληροφορίες για
το A.

Βήμα 4ο: Επιστροφή του κύριου ταξινομητή ως το τελικό δίκαιο μοντέλοM.

Απομάκρυνση Προκατάληψης (Prejudice Remover) Η μέθοδος Απομάκρυνσης

Προκατάληψης (Prejudice Remover) εισάγει έναν όρο κανονικοποίησης ευαισθητοποιημένο
στη δικαιοσύνη στη συνάρτηση κόστους του αλγορίθμου, ώστε να μειωθεί η επίδραση των
προστατευόμενων χαρακτηριστικών στις προβλέψεις [16].

Η τεχνική αυτή στηρίζεται στην εκπαίδευση ενός λογιστικού ταξινομητή (logistic regres-
sion classifier), στον οποίο προστίθεται ένας όρος τακτικής απομάκρυνσης προκατάληψης. Ο
όρος αυτός ελέγχεται από μια υπερπαράμετρο η, η οποία καθορίζει τον βαθμό στον οποίο ο
αλγόριθμος επιδιώκει να μειώσει τη σχέση μεταξύ των προβλέψεων και του προστατευόμενου

χαρακτηριστικού. ΄Οσο μεγαλύτερη είναι η τιμή του η, τόσο ισχυρότερη είναι η επιβολή της
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δικαιοσύνης, πιθανώς εις βάρος της συνολικής ακρίβειας του μοντέλου.

Αλγόριθμος 9 Απομάκρυνση Προκατάληψης (Prejudice Remover)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, υπερ-

παράμετρος η
΄Εξοδος : Εκπαιδευμένο μοντέλοM
Βήμα 1ο: Προεπεξεργασία των δεδομένων.

• Τα δεδομένα εισάγονται σε μορφή που επιτρέπει τη χρήση του τακτικού λογιστικού
ταξινομητή.

• Το προστατευόμενο χαρακτηριστικό A αφαιρείται από τις εισόδους, αλλά λαμβάνεται
υπόψη στην εκπαίδευση μέσω της συνάρτησης κόστους.

Βήμα 2ο: Ορισμός της αντικειμενικής συνάρτησης του ταξινομητή.
• Η βασική συνάρτηση κόστους βασίζεται στη λογιστική παλινδρόμηση:

Lc = E[ℓ(fθ(X), Y )]

• Προστίθεται ο όρος απομάκρυνσης προκατάληψης, ο οποίος ελαχιστοποιεί την
εξάρτηση των προβλέψεων από το A:

Lpr = η ·DKL(P (Y |X)||P (Y |X,A))

• Η τελική συνάρτηση κόστους γίνεται:

L = Lc + Lpr

Βήμα 3ο: Εκπαίδευση του μοντέλου με βελτιστοποίηση της συνάρτησης κόστους.
Βήμα 4ο: Επιστροφή του εκπαιδευμένου μοντέλουM με ελεγχόμενη εξάλειψη προκατάλ-

ηψης.

Μέθοδος Εκθετικής Βαθμίδωσης (Exponentiated Gradient Reduction) Η

μέθοδος Εκθετικής Βαθμίδωσης (Exponentiated Gradient Reduction) αποτελεί μια τεχνική
ενδοεπεξεργασίας, η οποία διατυπώνει το πρόβλημα της δίκαιης ταξινόμησης ως μια σειρά
ταξινομήσεων με διαφορετικά κόστη. Το αποτέλεσμα είναι ένας στοχαστικός ταξινομητής
που ελαχιστοποιεί το εμπειρικό σφάλμα υπό περιορισμούς δικαιοσύνης [43].

Η μέθοδος λειτουργεί ενισχύοντας σταδιακά ένα σύνολο ταξινομητών μέσω επαναληπτικής

ενημέρωσης των βαρών των δεδομένων. Σε κάθε βήμα, δίνεται μεγαλύτερη έμφαση στις
περιπτώσεις όπου ο προηγούμενος ταξινομητής παραβίασε τον περιορισμό δικαιοσύνης, με
αποτέλεσμα τη δημιουργία ενός ταξινομητή που ικανοποιεί καλύτερα τις επιθυμητές συνθήκες

[40].
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Αλγόριθμος 10 Μέθοδος Εκθετικής Βαθμίδωσης (Exponentiated Gradient Reduction)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , περιορισμός δικαιοσύνης C, πλήθος επαναλήψεων

T , παράμετρος μάθησης η
΄Εξοδος : Στοχαστικός ταξινομητήςM
Βήμα 1ο: Αρχικοποίηση των βαρών των δειγμάτων.

• Κάθε δείγμα λαμβάνει αρχικό βάρος wi = 1/n, όπου n το μέγεθος του συνόλου δε-
δομένων.

Βήμα 2ο: Επαναληπτική εκπαίδευση ταξινομητών.
for t = 1, 2, . . . , T, do

• Εκπαίδευση νέου ταξινομητή ht με χρήση των τρεχόντων βαρών wi.
• Υπολογισμός παραβίασης δικαιοσύνης ∆t, δηλαδή η απόκλιση από τον περιορισμό C.
• Προσαρμογή των βαρών:

wi ← wi · eη∆t

Βήμα 3ο: Δημιουργία στοχαστικού ταξινομητή.
• Συνδυασμός όλων των ταξινομητών ht σε ένα σύνολο ταξινομητών (ensemble model)
με στοχαστικό βάρος ανάλογο της απόδοσής τους.

Βήμα 4ο: Επιστροφή του τελικού ταξινομητήM.

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα χορήγησης δανείων, αν το μοντέλο προβλέπει δάνεια
μεροληπτικά υπέρ μιας συγκεκριμένης φυλετικής ομάδας, η Exponentiated Gradient Reduc-
tion εκπαιδεύει επαναληπτικά νέους ταξινομητές, δίνοντας έμφαση στις περιπτώσεις όπου η
απόφαση ήταν άδικη, έως ότου επιτευχθεί ισορροπία.

Δικαιοσύνη για Υποομάδες (GerryFair Classifier) Η μέθοδοςGerryFair αποτελεί
μια τεχνική ενδοεπεξεργασίας που εξασφαλίζει δικαιοσύνη σε υποομάδες πληθυσμού [50]. Αντί
να επικεντρώνεται μόνο σε συνολικές μετρήσεις δικαιοσύνης, όπως η ισότητα αποτελεσμάτων
ή η ισότητα ευκαιριών, η μέθοδος αυτή εντοπίζει ειδικές υποομάδες όπου ενδέχεται να υπάρχει
μεροληψία.

Η μέθοδος βασίζεται στον αλγόριθμο Fictitious Play , όπου ένας ταξινομητής μαθαίνει
σταδιακά να μειώνει τη μεροληψία μέσω συνεχούς προσαρμογής των προβλέψεών του, ενώ
ένας ελεγκτής (auditor) εντοπίζει τις πιο αδικημένες υποομάδες και τις διορθώνει [61].
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Αλγόριθμος 11 GerryFair Classifier
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, μέγιστος αρι-

θμός επαναλήψεων T , ανοχή δικαιοσύνης γ
΄Εξοδος : Δίκαιος ταξινομητήςM
Βήμα 1ο: Αρχικοποίηση του ταξινομητή και του ελεγκτή.

• Ο ταξινομητής fθ μαθαίνει να προβλέπει το Y .
• Ο ελεγκτής (auditor) αναλύει τις προβλέψεις και εντοπίζει υποομάδες με υψηλή
προκατάληψη.

Βήμα 2ο: Επαναληπτική προσαρμογή του μοντέλου.
for t = 1, 2, . . . , T, do

• Ο ταξινομητής εκπαιδεύεται με βάση τα δεδομένα και τις τρέχουσες τιμές κόστους.
• Ο ελεγκτής αναλύει τις προβλέψεις και εντοπίζει την υποομάδα με τη μεγαλύτερη
μεροληψία.

• Αν η μεροληψία της υποομάδας ξεπερνά το κατώφλι γ, το κόστος των δειγμάτων
αυτής της ομάδας αυξάνεται.

• Το νέο μοντέλο ενημερώνεται ώστε να μειώνει τη μεροληψία σε αυτήν την ομάδα.
Βήμα 3ο: Εξαγωγή της τελικής ταξινόμησης.

• Συνδυασμός των ταξινομητών που προέκυψαν κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης.
• Παραγωγή των τελικών προβλέψεων του δικαίου ταξινομητήM.

Βήμα 4ο: ΄Ελεγχος δικαιοσύνης και επιστροφή του ταξινομητή.

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα προσλήψεων, αν διαπιστωθεί ότι οι γυναίκες με συγ-
κεκριμένο μορφωτικό επίπεδο έχουν μικρότερο ποσοστό αποδοχής σε σύγκριση με άλλες

ομάδες, η GerryFair ανιχνεύει και διορθώνει αυτήν τη μεροληψία, διατηρώντας παράλληλα
υψηλή ακρίβεια ταξινόμησης.

Μεταταξινόμηση με Δεσμεύσεις Δικαιοσύνης (Meta Fair Classification) Η

μέθοδος Μεταταξινόμησης με Δεσμεύσεις Δικαιοσύνης (Meta Fair Classification) είναι μια
προσέγγιση ενδοεπεξεργασίας, η οποία λειτουργεί ως ένας μετα-αλγόριθμος που προσαρμόζει
τον ταξινομητή έτσι ώστε να πληροί συγκεκριμένες συνθήκες δικαιοσύνης κατά την εκπαίδευση

[46].

Το κριτήριο δικαιοσύνης μπορεί να είναι ένα από τα εξής δύο:

- Ρυθμός Ψευδώς Θετικών Προβλέψεων (False Discovery Rate, FDR):
Μειώνει την ανισορροπία μεταξύ προστατευμένων και μη προστατευμένων ομάδων σε ό,τι
αφορά τις ψευδώς θετικές προβλέψεις.

- Στατιστικός Ρυθμός (Statistical Rate, SR): Εξισορροπεί την πιθανότητα ενός
θετικού αποτελέσματος μεταξύ των προστατευμένων και μη προστατευμένων ομάδων, διατηρών-
τας την αναλογία των θετικών προβλέψεων πάνω από ένα κατώφλι.
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Ο στόχος του μοντέλου είναι να μεγιστοποιήσει την ακρίβεια πρόβλεψης Y , ενώ ταυτόχρονα
ικανοποιεί τον περιορισμό δικαιοσύνης που έχει επιλεχθεί.

Αλγόριθμος 12 Μεταταξινόμηση με Δεσμεύσεις Δικαιοσύνης (Meta Fair Classifica-
tion)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, υπερ-

παράμετρος τ , κριτήριο δικαιοσύνης C
΄Εξοδος : Εκπαιδευμένο μοντέλοM
Βήμα 1ο: Επιλογή κριτηρίου δικαιοσύνης C.

• Αν C = FDR, ο ταξινομητής περιορίζει τις ψευδώς θετικές προβλέψεις ανάμεσα στις
προστατευμένες ομάδες.

• Αν C = SR, ο ταξινομητής προσαρμόζεται ώστε να εξισορροπήσει την πιθανότητα
θετικών προβλέψεων μεταξύ των ομάδων.

Βήμα 2ο: Κατασκευή του δικτύου βελτιστοποίησης.
• Ορίζεται η συνάρτηση κόστους του ταξινομητή.
• Προστίθεται ένας περιορισμός που επιβάλλει το επιλεγμένο κριτήριο δικαιοσύνης,
βαρύνοντας τη συνάρτηση κόστους με την παράμετρο τ .

Βήμα 3ο: Εκπαίδευση του ταξινομητή.
• Χρήση των δεδομένων (X,Y,A) για την εκμάθηση των βαρών του μοντέλου.
• Ρύθμιση των βαρών ώστε να ικανοποιούνται τόσο η ακρίβεια όσο και ο περιορισμός
δικαιοσύνης.

Βήμα 4ο: Επιστροφή του εκπαιδευμένου μοντέλουM.

Grid Search για Μείωση της Προκατάληψης Το Grid Search μπορεί να χρησι-
μοποιηθεί ως μία τεχνική ενδοεπεξεργασίας που διατυπώνει το πρόβλημα της δίκαιης ταξ-

ινόμησης ως μια σειρά από ταξινομητές με διαφορετικά βάρη κόστους, επιλέγοντας τον βέλτιστο
ως προς τη μεροληψία και την ακρίβεια [43], [57].

Η μέθοδος αυτή λειτουργεί δοκιμάζοντας διαφορετικούς ταξινομητές που ισορροπούν την

ελαχιστοποίηση του σφάλματος με την ικανοποίηση ενός περιορισμού δικαιοσύνης. Ανάλογα
με την εφαρμογή, μπορεί να χρησιμοποιηθεί είτε για ταξινόμηση είτε για παλινδρόμηση, ενώ
επιτρέπει την εφαρμογή διαφορετικών κριτηρίων δικαιοσύνης.
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Αλγόριθμος 13 Grid Search για Μείωση της Προκατάληψης
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, κριτήριο

δικαιοσύνης C, αριθμός ταξινομητών N
΄Εξοδος : Βέλτιστος ταξινομητήςM∗

Βήμα 1ο: Καθορισμός πλέγματος ταξινομητών.
• Δημιουργία N ταξινομητών, καθένας από τους οποίους εκπαιδεύεται με διαφορετικά
βάρη κόστους για τη δικαιοσύνη και την ακρίβεια.

• Οι ταξινομητές στοχεύουν στη μείωση της μεροληψίας ως προς το κριτήριο C (π.χ.
Demographic Parity, Equalized Odds).

Βήμα 2ο: Εκπαίδευση όλων των ταξινομητών στο πλέγμα.
• Για κάθε ταξινομητήMi, εκτελείται εκπαίδευση στο σύνολο δεδομένων (X,Y ).
• Υπολογίζεται το ποσοστό μεροληψίας και το σφάλμα ταξινόμησης.

Βήμα 3ο: Επιλογή του βέλτιστου ταξινομητή.
• Ο ταξινομητής με το χαμηλότερο σφάλμα ταξινόμησης, υπό την προϋπόθεση ότι
ικανοποιεί το κριτήριο δικαιοσύνης, επιλέγεται ωςM∗.

• Αν κανένας ταξινομητής δεν ικανοποιεί το κριτήριο πλήρως, επιλέγεται αυτός με τον
βέλτιστο συμβιβασμό.

Βήμα 4ο: Επιστροφή του βέλτιστου ταξινομητήM∗.

Ανθεκτική Εκπαίδευση σε Αντιπαραθετικά Παραδείγματα (Adversarially
Robust Training, ART) Η Adversarially Robust Training (ART) είναι μια τεχνική
ενδοεπεξεργασίας που στοχεύει στη βελτίωση της δικαιοσύνης ενός μοντέλου ταξινόμησης

καθιστώντας το πιο ανθεκτικό σε αντιπαραθετικά παραδείγματα (adversarial examples) [20],
[52]. Η βασική ιδέα είναι να προσαρμόσει την εκπαίδευση του μοντέλου ώστε να αντιστέκεται
σε εσκεμμένες διαστρεβλώσεις των εισόδων, οι οποίες μπορεί να οδηγήσουν σε μεροληπτικές
αποφάσεις.
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Αλγόριθμος 14 Adversarially Robust Training (ART)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , μοντέλο ταξινόμησηςM, μέγεθος διαταραχής ϵ,

αριθμός εποχών T
΄Εξοδος : Εκπαιδευμένο ανθεκτικό μοντέλοM∗

Βήμα 1ο: Δημιουργία αντιπαραθετικών παραδειγμάτων.
• Για κάθε δείγμα xi ∈ X, δημιουργείται ένα διαταραγμένο δείγμα x′i εφαρμόζοντας μια
μικρή διαταραχή δ τέτοια ώστε:

x′i = xi + δ, ∥δ∥ ≤ ϵ

όπου δ είναι η κατεύθυνση που αυξάνει το σφάλμα του ταξινομητή.
Βήμα 2ο: Εκπαίδευση του μοντέλου σε κανονικά και αντιπαραθετικά δείγματα.

• Το μοντέλοM εκπαιδεύεται σε ένα νέο σύνολο δεδομένων που περιλαμβάνει τόσο τα

αρχικά δεδομένα (X,Y ) όσο και τα αντιπαραθετικά δείγματα (X ′, Y ).
• Η συνάρτηση κόστους διαμορφώνεται ώστε να μειώνει το σφάλμα τόσο στα κανονικά
όσο και στα διαταραγμένα δεδομένα:

L = E[ℓ(M(X), Y )] + E[ℓ(M(X ′), Y )]

Βήμα 3ο: Επανάληψη της διαδικασίας εκπαίδευσης για T εποχές.
• Επαναλαμβάνονται τα Βήματα 1-2 έως ότου το μοντέλο σταθεροποιηθεί και αποκ-
τήσει ανθεκτικότητα στις διαταραχές.

Βήμα 4ο: Επιστροφή του εκπαιδευμένου ανθεκτικού μοντέλουM∗.

Ουδετεροποίηση Αναπαραστάσεων (Representation Neutralization) Η Ουδε-

τεροποίηση Αναπαραστάσεων (Representation Neutralization) είναι μια τεχνική που στοχεύει
στη μείωση των διακρίσεων στα μοντέλα βαθιάς μάθησης, εστιάζοντας αποκλειστικά στην
αποπροκατάληψη του ταξινομητή, αντί για ολόκληρο τον κωδικοποιητή αναπαραστάσεων [76].
Αντί να αφαιρεί τις πληροφορίες που σχετίζονται με προστατευόμενα χαρακτηριστικά από τις

ενδιάμεσες αναπαραστάσεις, η μέθοδος ουδετεροποιεί τη συμπεριφορά του τελικού ταξινομητή,
αποτρέποντάς τον από το να εκμεταλλεύεται τη μεροληψία που μπορεί να υπάρχει στις ανα-

παραστάσεις.

Αυτό επιτυγχάνεται χρησιμοποιώντας δείγματα που έχουν την ίδια πραγματική ετικέτα

αλλά διαφορετικά προστατευόμενα χαρακτηριστικά.Με βάση αυτά τα δείγματα, ο ταξινομητής
εκπαιδεύεται να αγνοεί τις μη ουδέτερες πληροφορίες που σχετίζονται με τις προστατευόμενες

κατηγορίες. Σε περιπτώσεις όπου δεν υπάρχουν διαθέσιμες ετικέτες για τα προστατευόμενα
χαρακτηριστικά, η μέθοδος αξιοποιεί ένα βοηθητικό, μεροληπτικό μοντέλο για την παραγωγή
προσεγγιστικών ετικετών.
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Αλγόριθμος 15 Ουδετεροποίηση Αναπαραστάσεων (Representation Neutralization)
Είσοδος: Σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A,

κωδικοποιητής E , ταξινομητής C
΄Εξοδος : Εκπαιδευμένο ταξινομητής C∗

Βήμα 1ο: Υπολογισμός αρχικών αναπαραστάσεων.
• Χρήση του κωδικοποιητή E για την εξαγωγή αναπαραστάσεων Z από τα δεδομένα X.

Βήμα 2ο: Κατασκευή ζευγών ουδετεροποίησης.
• Για κάθε δείγμα (xi, yi, ai), εύρεση άλλου δείγματος (xj , yj , aj) με yi = yj αλλά ai ̸=
aj .

• Υπολογισμός της ουδετεροποιημένης αναπαράστασης:

z̃ =
zi + zj

2

Βήμα 3ο: Εκπαίδευση του ταξινομητή C με τις ουδετεροποιημένες αναπαραστάσεις.
• Αντικατάσταση των αρχικών αναπαραστάσεων Z με τις ουδετεροποιημένες Z̃.
• Εκπαίδευση του ταξινομητή C ώστε να προβλέπει το Y , αποφεύγοντας πληροφορίες
που σχετίζονται με A.

Βήμα 4ο: Επαλήθευση της απομάκρυνσης της μεροληψίας.
• Υπολογισμός μετρικών δικαιοσύνης.
• Αν δεν επιτευχθεί αποδεκτή δικαιοσύνη, επιστροφή στο Βήμα 2.

Βήμα 5ο: Επιστροφή του εκπαιδευμένου ταξινομητή C∗.

Παράδειγμα: Σε ένα μοντέλο αξιολόγησης βιογραφικών, αν το σύστημα εντοπίζει
συσχετίσεις μεταξύ ονομάτων και φύλου, η μέθοδος RNF διασφαλίζει ότι ο ταξινομητής λαμ-
βάνει από τον κωδικοποιητή ουδετεροποιημένες αναπαραστάσεις που δεν εμπεριέχουν πληρο-

φορίες για το φύλο των υποψηφίων, μειώνοντας έτσι τη μεροληψία στις προβλέψεις του.

FairVIC: Εκμάθηση Δικαιότερων Αναπαραστάσεων (Learning Fairer Repre-
sentations with FairVIC) Η μέθοδος FairVIC στοχεύει στη βελτίωση της δικαιοσύνης
σε νευρωνικά δίκτυα ενσωματώνοντας όρους διακύμανσης, αμεταβλητότητας και συνδιακύμαν-
σης στη συνάρτηση απώλειας κατά την εκπαίδευση [80]. Αντί να βασίζεται σε προκαθορισμένα
κριτήρια δικαιοσύνης, το FairVIC διαμορφώνει μια γενική προσέγγιση που ελαχιστοποιεί την
εξάρτηση από προστατευόμενα χαρακτηριστικά, καθιστώντας το πιο προσαρμόσιμο σε δι-
αφορετικά σύνολα δεδομένων και ορισμούς δικαιοσύνης.

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα αξιολόγησης πιστοληπτικής ικανότητας, η εφαρμογή της
FairVIC μειώνει τη συσχέτιση μεταξύ των αναπαραστάσεων των πελατών και των προστα-
τευόμενων χαρακτηριστικών τους, διασφαλίζοντας ότι οι προβλέψεις της τράπεζας δεν επηρεά-
ζονται άμεσα από παράγοντες όπως η εθνικότητα ή το φύλο.
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Αλγόριθμος 16 FairVIC: Εκμάθηση Δικαιότερων Αναπαραστάσεων
Είσοδος: Σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A,

νευρωνικό δίκτυοM
΄Εξοδος : Εκπαιδευμένο μοντέλοM∗

Βήμα 1ο: Ανάκτηση αναπαραστάσεων από το δίκτυο.
• Για κάθε δείγμα xi, το νευρωνικό δίκτυοM εξάγει μια αναπαράσταση zi.

Βήμα 2ο: Ορισμός της συνάρτησης απώλειας με βάση τη δικαιοσύνη.
• Εισαγωγή όρων διακύμανσης, αμεταβλητότητας και συνδιακύμανσης στις αναπαραστά-
σεις.

• Υπολογισμός της συνολικής απώλειας ως:

LFairVIC = Ltask + λ1Lvar + λ2Linv + λ3Lcov

όπου:
– Ltask είναι η κλασική απώλεια ταξινόμησης.
– Lvar ελέγχει τη συνολική διακύμανση των αναπαραστάσεων.
– Linv διασφαλίζει ότι οι αναπαραστάσεις είναι αμετάβλητες ως προς A.
– Lcov μειώνει τη συσχέτιση μεταξύ των προστατευόμενων χαρακτηριστικών και

των αναπαραστάσεων.
Βήμα 3ο: Επαναληπτική εκπαίδευση με βελτιστοποίηση της νέας συνάρτησης απώλειας.

• Χρήση στοχαστικής καθόδου βαθμίδας (SGD) για ελαχιστοποίηση του LFairVIC.
• Ρύθμιση των υπερπαραμέτρων λ1, λ2, λ3 ώστε να επιτευχθεί ισορροπία μεταξύ

ακρίβειας και δικαιοσύνης.
Βήμα 4ο: Αξιολόγηση δικαιοσύνης και τελική προσαρμογή.

• Υπολογισμός μετρικών δικαιοσύν.
• Αν δεν επιτευχθεί αποδεκτό επίπεδο δικαιοσύνης, προσαρμογή των λi και επιστροφή

στο Βήμα 3.
Βήμα 5ο: Επιστροφή του εκπαιδευμένου μοντέλουM∗.
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2.3.3 Μέθοδοι Μετεπεξεργασίας (Post-Processing Methods)

Οι μέθοδοι μετεπεξεργασίας εφαρμόζονται αφού έχει εκπαιδευτεί ένα μοντέλο και στοχεύουν

στη διόρθωση της μεροληψίας που μπορεί να έχει στις προβλέψεις του [24], [36]. Σε αντίθεση
με τις μεθόδους προεπεξεργασίας και ενδοεπεξεργασίας, αυτές οι τεχνικές δεν επηρεάζουν τα
αρχικά δεδομένα ή τη διαδικασία εκμάθησης, αλλά λειτουργούν απευθείας πάνω στις τελικές
αποφάσεις του μοντέλου. Συνήθως περιλαμβάνουν στρατηγικές προσαρμογής προβλέψεων,
αναπροσαρμογής πιθανοτήτων ή αλλαγής των κατωφλίων απόφασης ώστε να βελτιωθεί η

δικαιοσύνη μεταξύ διαφορετικών προστατευόμενων ομάδων. Αν και οι μέθοδοι αυτές μπορούν
να βελτιώσουν τη δικαιοσύνη με σχετικά χαμηλό υπολογιστικό κόστος, συχνά παρουσιάζουν
περιορισμούς, όπως απώλεια ακρίβειας ή αδυναμία διατήρησης της δίκαιης συμπεριφοράς σε μη
παρατηρούμενα δεδομένα [48], [67]. Παρά τις προκλήσεις, οι μέθοδοι μετεπεξεργασίας είναι
ιδιαίτερα χρήσιμες σε περιπτώσεις όπου η εκ νέου εκπαίδευση ενός μοντέλου δεν είναι εφικτή

ή όταν επιδιώκεται η βελτίωση της δικαιοσύνης σε υπάρχοντα συστήματα χωρίς τροποποίηση

των υποκείμενων αλγορίθμων [14].

Μετεπεξεργασία για Εξισορρόπηση Ισοτιμίας (Equalized Odds Postprocess-
ing) ΗΜετεπεξεργασία για Εξισορρόπηση Ισοτιμίας (Equalized Odds Postprocessing) είναι
μια τεχνική που προσαρμόζει τις προβλέψεις ενός ταξινομητή μετά την εκπαίδευσή του, ώστε
να ικανοποιεί τον περιορισμό της εξισορρόπησης ισοτιμίας [24], [36].

΄Οπως αναλύσαμε στην Ενότητα 2.2, η εξισορρόπιση ισοτιμίας απαιτεί ότι ο ταξινομητής
έχει τις ίδιες πιθανότητες αληθών θετικών και αληθών αρνητικών προβλέψεων μεταξύ των

προστατευόμενων και μη προστατευόμενων ομάδων. Αυτό διασφαλίζει ότι το μοντέλο δεν
κάνει περισσότερες λανθασμένες θετικές ή αρνητικές προβλέψεις για κάποια συγκεκριμένη

ομάδα. Η μέθοδος διατυπώνεται ως ένα πρόβλημα γραμμικού προγραμματισμού, όπου υπ-
ολογίζονται πιθανότητες αλλαγής των αρχικών προβλέψεων ώστε να επιτευχθεί η εξισορ-

ρόπηση ισοτιμίας.
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Αλγόριθμος 17 Μετεπεξεργασία για Εξισορρόπηση Ισοτιμίας (Equalized Odds Postpro-
cessing)

Είσοδος: Αρχικά δεδομένα X,Y , προβλέψεις ταξινομητή Ŷ , προστατευόμενο χαρακτηρισ-
τικό A

΄Εξοδος : Ρυθμισμένες προβλέψεις Ỹ
Βήμα 1ο: Υπολογισμός των ποσοστών αληθών θετικών και ψευδών θετικών ανά ομάδα.

• Υπολογίζονται οι πιθανότητες αληθών θετικών (True Positive Rate) και ψευδών
θετικών (False Positive Rate) για κάθε ομάδα.

• Οι διαφορές αυτών των ποσοστών μεταξύ προστατευόμενων και μη προστατευόμενων
ομάδων εκφράζουν τη μεροληψία του μοντέλου.

Βήμα 2ο: Διατύπωση ως πρόβλημα βελτιστοποίησης.
• Σχεδιάζεται ένα πρόβλημα γραμμικού προγραμματισμού που υπολογίζει πιθανότητες
τροποποίησης των προβλέψεων Ŷ ώστε να εξισορροπηθούν οι αληθείς θετικές και
ψευδείς θετικές προβλέψεις μεταξύ των ομάδων.

Βήμα 3ο: Εφαρμογή τροποποιήσεων στις προβλέψεις.
• Οι προβλέψεις Ŷ τροποποιούνται με πιθανότητες που εξάγονται από τη λύση του
προβλήματος γραμμικού προγραμματισμού.

• ΄Ετσι, προκύπτουν νέες προβλέψεις Ỹ που ικανοποιούν τον περιορισμό της εξισορ-
ρόπησης ισοτιμίας.

Βήμα 4ο: Επιστροφή του διορθωμένου ταξινομητή με εξισορροπημένες προβλέψεις.

Παράδειγμα: ΄Εστω ένα σύστημα αξιολόγησης υποψηφίων εργασίας. Αν η αρχική πρόβ-
λεψη ευνοεί δυσανάλογα μια ομάδα λόγω του φύλου, η μέθοδος Equalized Odds Postpro-
cessing τροποποιεί τις προβλέψεις ώστε οι πιθανότητες αληθών θετικών και ψευδών θετικών
να είναι παρόμοιες μεταξύ των ομάδων.

Βαθμονομημένη Μετεπεξεργασία για Εξισορρόπηση Ισοτιμίας (Calibrated
Equalized Odds Postprocessing) Η Βαθμονομημένη Μετεπεξεργασία για Εξισορρόπηση

Ισοτιμίας (Calibrated Equalized Odds Postprocessing) είναι μια βελτιωμένη εκδοχή της
μεθόδου Equalized Odds Postprocessing, η οποία λαμβάνει υπόψη τις βαθμονομημένες βαθ-
μολογίες του ταξινομητή αντί απλών δυαδικών προβλέψεων [36].

Η μέθοδος επιδιώκει να τροποποιήσει τις βαθμολογίες που παράγει ο ταξινομητής έτσι

ώστε να επιτευχθεί ισότητα στις πιθανότητες αληθών θετικών και ψευδών θετικών προβ-

λέψεων μεταξύ των προστατευόμενων και μη προστατευόμενων ομάδων, διατηρώντας παράλληλα
την βαθμονόμηση που πάραξε το μοντέλο.
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Αλγόριθμος 18 Βαθμονομημένη Μετεπεξεργασία για Εξισορρόπηση Ισοτιμίας (Cali-
brated Equalized Odds Postprocessing)
Είσοδος: Αρχικά δεδομένα X,Y , βαθμολογίες ταξινομητή S, προστατευόμενο χαρακ-

τηριστικό A
΄Εξοδος : Ρυθμισμένες βαθμολογίες S̃ και διορθωμένες προβλέψεις Ỹ
Βήμα 1ο: Υπολογισμός των βασικών ποσοστών ανά ομάδα.

• Υπολογίζεται η πιθανότητα ευνοϊκής κλάσης (Base Rate) για κάθε ομάδα.
Βήμα 2ο: Εκτίμηση του κόστους σφαλμάτων ανά ομάδα.

• Υπολογίζονται οι ρυθμοί ψευδώς θετικών και ψευδώς αρνητικών προβλέψεων για
κάθε ομάδα.

• Επιλέγεται το κατάλληλο κριτήριο βελτιστοποίησης:
– Αν η μέθοδος εστιάζει στη μείωση των ψευδώς αρνητικών, δίνεται μεγαλύτερη
βαρύτητα σε αυτούς.

– Αν εστιάζει στη μείωση των ψευδώς θετικών, προσαρμόζεται αναλόγως.
Βήμα 3ο: Υπολογισμός των πιθανοτήτων τροποποίησης των προβλέψεων.

• Υπολογίζονται πιθανότητες τροποποίησης των βαθμολογιών του ταξινομητή, ώστε να
μειωθεί η διαφορά στους ρυθμούς ψευδών θετικών και αρνητικών μεταξύ των ομάδων.

Βήμα 4ο: Δημιουργία του νέου, δικαιότερου ταξινομητή.
• Οι νέες βαθμολογίες S̃ χρησιμοποιούνται για τη δημιουργία των τελικών προβλέψεων
Ỹ με χρήση ορίου απόφασης.

Ντετερμινιστική Ανακατάταξη (Deterministic Reranking) Η Ντετερμινιστική

Ανακατάταξη (Deterministic Reranking) αποτελεί μια μέθοδο μεταεπεξεργασίας που αποσκοπεί
στη δημιουργία δικαιότερων κατατάξεων σε συστήματα αναζήτησης και συστάσεων, εξασφαλί-
ζοντας την εκπροσώπηση διαφορετικών προστατευόμενων ομάδων [60].

Η μέθοδος αυτή αναδιατάσσει τα αποτελέσματα που έχουν ήδη παραχθεί από ένα ταξι-

νομητή ή ένα σύστημα συστάσεων, εφαρμόζοντας προκαθορισμένους περιορισμούς στην παρουσία
κάθε ομάδας μέσα στην τελική κατάταξη. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω διαφόρων στρατηγικών,
όπως:

• Greedy Reranking: Επιλογή του καλύτερου διαθέσιμου υποψηφίου, τηρώντας τους
περιορισμούς εκπροσώπησης.

• Conservative Reranking: Προτεραιότητα στις λιγότερο εκπροσωπούμενες ομάδες.

• Relaxed Reranking: Μερική χαλάρωση των περιορισμών για βελτίωση της συνολικής
ποιότητας της κατάταξης.

• Constrained Reranking: Αυστηρή τήρηση των ποσοστώσεων εκπροσώπησης σε
κάθε θέση της κατάταξης.
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Αλγόριθμος 19 Ντετερμινιστική Ανακατάταξη (Deterministic Reranking)
Είσοδος: Δεδομένα υποψηφίων X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, αριθμός προ-

τεινόμενων N , ποσοστώσεις P , τύπος ανακατάταξης
΄Εξοδος : Νέα κατάταξη υποψηφίων Ỹ
Βήμα 1ο: Ταξινόμηση των υποψηφίων βάσει αρχικών βαθμολογιών.
Βήμα 2ο: Επιλογή της κατάλληλης στρατηγικής ανακατάταξης:

• Αν Greedy, επιλέγεται ο καλύτερος διαθέσιμος υποψήφιος κάθε φορά.
• Αν Conservative, δίνεται προτεραιότητα στις υποεκπροσωπημένες ομάδες.
• Αν Relaxed, επιτρέπεται μικρή απόκλιση από τις ποσοστώσεις για καλύτερη κατά-
ταξη.

• Αν Constrained, εφαρμόζονται αυστηροί περιορισμοί ανά θέση.
Βήμα 3ο: Διαμόρφωση της τελικής κατάταξης σύμφωνα με τις ποσοστώσεις.
Βήμα 4ο: Επιστροφή της νέας κατάταξης Ỹ .

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα αναζήτησης υποψηφίων εργασίας, αν οι γυναίκες είναι
υποεκπροσωπημένες στα αποτελέσματα, η Deterministic Reranking μπορεί να αναδιατάξει τις
θέσεις τους έτσι ώστε να επιτευχθεί ισορροπημένη εκπροσώπηση, χωρίς να αλλοιώνεται η
ποιότητα της κατάταξης.

Ταξινόμηση με Απόρριψη Επιλογών (Reject Option Classification) Η μέθοδος

Ταξινόμησης με Απόρριψη Επιλογών (Reject Option Classification, ROC) αποτελεί μια
τεχνική μετεπεξεργασίας που στοχεύει στη βελτίωση της δικαιοσύνης στις προβλέψεις ενός

ταξινομητή [15]. Η βασική ιδέα είναι να τροποποιούνται οι προβλέψεις στις περιπτώσεις όπου
η βεβαιότητα του μοντέλου είναι χαμηλή, δηλαδή κοντά στο όριο απόφασης.

Συγκεκριμένα, η μέθοδος:

• Δίνει ευνοϊκές προβλέψεις σε άτομα από τις μη προνομιούχες ομάδες όταν το μοντέλο
έχει χαμηλή εμπιστοσύνη.

• Δίνει μη ευνοϊκές προβλέψεις σε άτομα από τις προνομιούχες ομάδες όταν η απόφαση
βρίσκεται στο εύρος αβεβαιότητας.
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Αλγόριθμος 20 Ταξινόμηση με Απόρριψη Επιλογών (Reject Option Classification)
Είσοδος: Δεδομένα εκπαίδευσης X,Y , προστατευόμενο χαρακτηριστικό A, κατώφλι από-

φασης τ , περιθώριο ROC δ
΄Εξοδος : Διορθωμένες προβλέψεις Ỹ
Βήμα 1ο: Ορισμός κατωφλίου απόφασης και περιθωρίου αβεβαιότητας.

• Ορίζεται το κατώφλι απόφασης τ που διαχωρίζει τις θετικές και αρνητικές προβ-
λέψεις.

• Ορίζεται ένα περιθώριο αβεβαιότητας δ γύρω από το τ , στο οποίο γίνονται διορθώ-
σεις.

Βήμα 2ο: Εφαρμογή κανόνων διόρθωσης στις προβλέψεις.
• Αν η πρόβλεψη ŷ είναι εντός του περιθωρίου αβεβαιότητας τ − δ ≤ ŷ ≤ τ + δ:

– Για προνομιούχες ομάδες: η πρόβλεψη γίνεται μη ευνοϊκή.
– Για μη προνομιούχες ομάδες: η πρόβλεψη γίνεται ευνοϊκή.

Βήμα 3ο: Επιστροφή του τροποποιημένου συνόλου δεδομένων Ỹ .

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα αξιολόγησης δανείων, αν ένας αιτών βρίσκεται κοντά
στο όριο έγκρισης/απόρριψης, η Ταξινόμηση με Απόρριψη Επιλογών μπορεί να διορθώσει την
πρόβλεψη για να μειώσει τη μεροληψία προς κάποια ομάδα.

Προσαρμογή Κατωφλίων Ανά Ομάδα (Group-Aware Threshold Adaptation)
Η Προσαρμογή Κατωφλίων Ανά Ομάδα (Group-Aware Threshold Adaptation) είναι μια
μέθοδος μετεπεξεργασίας που στοχεύει στη βελτίωση της δικαιοσύνης σε προβλήματα ταξ-

ινόμησης, προσαρμόζοντας δυναμικά τα κατώφλια απόφασης για διαφορετικές δημογραφικές
ομάδες [81]. Αντί να χρησιμοποιεί ένα ενιαίο κατώφλι ταξινόμησης για όλους τους χρήστες,
η μέθοδος αυτή εκπαιδεύει διαφορετικά κατώφλια για κάθε ομάδα, βελτιώνοντας έτσι τη
δικαιοσύνη της ταξινόμησης χωρίς να απαιτεί πρόσβαση στη δομή του αρχικού μοντέλου.

Το βασικό πλεονέκτημα της προσέγγισης είναι ότι προσαρμόζει τα κατώφλια μέσω βελτιστοποίησης

του πίνακα σύγχυσης (confusion matrix), ο οποίος εκτιμάται από την κατανομή πιθανοτήτων
των προβλέψεων. Επειδή η προσέγγιση αυτή δεν εξαρτάται από την εσωτερική δομή του μον-
τέλου ταξινόμησης, μπορεί να εφαρμοστεί σε οποιοδήποτε προϋπάρχον σύστημα και ακόμη
και σε συνδυασμό με άλλες μεθόδους αποπροκατάληψης. Παράλληλα, προσφέρει θεωρητικές
εγγυήσεις για τη σύγκλιση του αλγορίθμου και την ισορροπία μεταξύ ακρίβειας και δικαιοσύνης.
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Αλγόριθμος 21 Προσαρμογή Κατωφλίων Ανά Ομάδα (Group-Aware Threshold Adap-
tation)
Είσοδος: Προβλεπόμενες πιθανότητες P (Y = 1|X) από τον ταξινομητή, Προστα-

τευόμενο χαρακτηριστικό A, Επιθυμητοί περιορισμοί δικαιοσύνης F , Αρχικά
κατώφλια T0 για κάθε ομάδα.

΄Εξοδος :
Βελτιστοποιημένα κατώφλια T ∗ για κάθε ομάδα.
Βήμα 1ο: Υπολογισμός του εκτιμώμενου πίνακα σύγχυσης για κάθε ομάδα.

• Χρησιμοποίηση της κατανομής πιθανοτήτων για να υπολογιστούν τα ποσοστά αλ-
ηθών/ψευδών θετικών και αρνητικών.

• Κατασκευή του πίνακα σύγχυσης για κάθε ομάδα.
Βήμα 2ο: Ορισμός της συνάρτησης κόστους που λαμβάνει υπόψη την ακρίβεια και τη
δικαιοσύνη.

• Διατύπωση βελτιστοποίησης που ελαχιστοποιεί το σφάλμα ταξινόμησης υπό τον περι-
ορισμό F .

• Χρήση αριθμητικής μεθόδου για επίλυση του βελτιστοποιητικού προβλήματος.
Βήμα 3ο: Ενημέρωση των κατωφλίων για κάθε ομάδα.

• Αναπροσαρμογή των τιμών Tg ώστε να πληρούνται οι περιορισμοί δικαιοσύνης.
• Αν η σύγκλιση δεν έχει επιτευχθεί, επανάληψη της διαδικασίας.

Βήμα 4ο: Επιστροφή των προσαρμοσμένων κατωφλίων T ∗.

Παράδειγμα: Σε ένα σύστημα αξιολόγησης υποψηφίων για εργασία, αν παρατηρηθεί
ότι μία δημογραφική ομάδα λαμβάνει δυσανάλογα χαμηλότερες προβλέψεις, η μέθοδος Group-
Aware Threshold Adaptation μπορεί να αυξήσει το κατώφλι αποδοχής για τις πιο ευνοημένες
ομάδες και να το μειώσει για τις λιγότερο ευνοημένες, επιτυγχάνοντας δικαιότερη κατανομή
των αποφάσεων.
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Κεφάλαιο 3

Υπάρχουσες Υλοποιήσεις και η

Προτεινόμενη Προσέγγιση

Στο κεφάλαιο αυτό, εξετάζονται οι κύριες προσεγγίσεις και εργαλεία που έχουν αναπτυχθεί
για τη δίκαιη μηχανική μάθηση, καθώς και οι προκλήσεις που προκύπτουν από τη χρήση τους.
Στη συνέχεια, παρουσιάζεται η προτεινόμενη προσέγγιση, η οποία στοχεύει στη γεφύρωση
του χάσματος μεταξύ των απαιτήσεων των χρηστών και των διαθέσιμων μεθόδων μετριασμού

της προκατάληψης, μέσω μιας πιο προσαρμοστικής και στοχευμένης επιλογής μετρικών και
τεχνικών.

Στην Ενότητα 3.1, παρουσιάζονται τα διαθέσιμα εργαλεία και βιβλιοθήκες που στο-
χεύουν στη βελτίωση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης. Εξετάζονται πλατφόρμες που προσ-
φέρουν λειτουργίες εντοπισμού και διόρθωσης προκατάληψης σε διαφορετικά στάδια του

κύκλου ζωής ενός μοντέλου, από την προεπεξεργασία των δεδομένων έως την τελική λήψη
αποφάσεων.

Στην Ενότητα 3.2, αναλύονται οι περιορισμοί και προκλήσεις των υπαρχόντων ερ-
γαλείων. Παρόλο που έχουν συμβάλει στη μείωση της προκατάληψης, εξακολουθούν να
υπάρχουν ζητήματα όπως η προσαρμοστικότητα σε διαφορετικά σύνολα δεδομένων και αλ-

γορίθμους, η διαφάνεια ως προς τις εφαρμοζόμενες τεχνικές μετριασμού, και η ικανότητα
χειρισμού διαφορετικών ορισμών δικαιοσύνης, οι οποίοι ενδέχεται να είναι αντικρουόμενοι.

Τέλος, στην Ενότητα 3.3, παρουσιάζεται η προτεινόμενη προσέγγιση, η οποία στοχεύει
στην αντιμετώπιση ορισμένων από τα υφιστάμενα προβλήματα, εισάγοντας μια νέα μεθοδολογία
για τη βελτίωση της δικαιοσύνης στα αλγοριθμικά συστήματα. Ειδικότερα, η προσέγγισή
μας επικεντρώνεται στη σύνδεση των απαιτήσεων των χρηστών με την επιλογή κατάλληλων

μετρικών και μεθόδων μετριασμού, ώστε να επιτευχθεί μια πιο ευέλικτη και στοχευμένη
ενσωμάτωση της δικαιοσύνης στα συστήματα μηχανικής μάθησης.
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3.1 Υπάρχοντα Εργαλεία για Αλγοριθμική Δικαιοσύνη

Η ανάπτυξη εργαλείων για την ανίχνευση και τον μετριασμό της προκατάληψης στα μον-

τέλα μηχανικής μάθησης έχει καταστεί αναγκαία, καθώς οι αλγόριθμοι χρησιμοποιούνται σε
κρίσιμες αποφάσεις με κοινωνικές επιπτώσεις. Προς αυτή την κατεύθυνση, έχουν δημιουργη-
θεί διάφορες βιβλιοθήκες και πλατφόρμες που στοχεύουν στη μέτρηση, κατανόηση και διόρ-
θωση της αλγοριθμικής μεροληψίας, υλοποιόντας τις θεωρητικές μετρικές και μεθόδους που
αναλύσαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Οι περισσότερες από αυτές παρέχουν ένα ενιαίο
πλαίσιο για την εφαρμογή διαφορετικών μετρικών δικαιοσύνης και αλγορίθμων μετριασμού,
επιτρέποντας στους ερευνητές και τους επαγγελματίες να αξιολογήσουν τη δικαιοσύνη των

μοντέλων τους και να επιλέξουν κατάλληλες παρεμβάσεις.

Στην ενότητα αυτή, παρουσιάζονται τα σημαντικότερα εργαλεία που έχουν αναπτυχθεί
για τη βελτίωση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης, με έμφαση στις δυνατότητές τους, τη λει-
τουργικότητά τους και τους περιορισμούς τους.

3.1.1 Εργαλεία Εντοπισμού Προκατάληψης

Ορισμένα εργαλεία επικεντρώνονται αποκλειστικά στον εντοπισμό της αλγοριθμικής προκατάλ-

ηψης, χωρίς να περιλαμβάνουν τεχνικές μετριασμού. Αυτά τα εργαλεία παρέχουν μετρικές αξ-
ιολόγησης της δικαιοσύνης και επιτρέπουν τη λεπτομερή ανάλυση της επίδρασης των προστα-

τευόμενων χαρακτηριστικών στις αποφάσεις των μοντέλων. Σε αυτή την ενότητα, συγκεν-
τρώνουμε ορισμένες λύσεις που έχουν αναπτυχθεί για τον σκοπό αυτό.

Το Fairness Measures [42] είναι ένα από τα πρώτα εργαλεία που σχεδιάστηκαν για τη
μέτρηση της προκατάληψης, προσφέροντας μετρικές όπως η Διαφορά Μέσου ΄Ορου Ομάδας,
ο Δείκτης Ανισότητας Διασποράς και ο Λόγος Πιθανοτήτων. Παρόλο που περιλαμβάνει
διάφορα σύνολα δεδομένων για την ανάλυση της δικαιοσύνης, ορισμένα απαιτούν ειδική άδεια
χρήσης.

Το FairML [22] ακολουθεί μια διαφορετική προσέγγιση, επικεντρώνοντας την ανάλυση
στην επίδραση των εισόδων ενός μοντέλου στις προβλέψεις του. Μέσω μιας διαδικασίας
ελέγχου διαφάνειας, επιτρέπει τον εντοπισμό της σημασίας των προστατευόμενων χαρακ-
τηριστικών στις αποφάσεις του αλγορίθμου, παρέχοντας έτσι μια έμμεση μέθοδο ανίχνευσης
προκατάληψης.

Το FairTest [38] βασίζεται στην εύρεση στατιστικών συσχετίσεων μεταξύ των προστα-
τευόμενων χαρακτηριστικών και των αποτελεσμάτων ενός μοντέλου. Παρέχει τη δυνατότητα
ανάλυσης υποομάδων όπου εμφανίζονται αυξημένα σφάλματα, προσφέροντας έτσι μια πιο στο-
χευμένη προσέγγιση στον εντοπισμό της προκατάληψης.

Το Aequitas [49] αποτελεί μια πλατφόρμα που απευθύνεται τόσο σε επιστήμονες δε-
δομένων όσο και σε υπεύθυνους χάραξης πολιτικής. Μέσω της βιβλιοθήκης Python και
του διαδικτυακού του περιβάλλοντος, επιτρέπει την εισαγωγή δεδομένων και τη δημιουργία
αναφορών ανάλυσης προκατάληψης. Οι μετρικές του περιλαμβάνουν τη Διαφορά Στατιστικής
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Ισοτιμίας και τον Δείκτη Ανισότητας Διασποράς, ενώ ενσωματώνει και ένα σύστημα κα-
θοδήγησης για την επιλογή κατάλληλων μετρικών ανάλογα με το πρόβλημα που εξετάζεται.

Το Themis [30] εισάγει μια διαφορετική προσέγγιση, εφαρμόζοντας αυτοματοποιημένες
δοκιμές για τη μέτρηση της προκατάληψης. Αντί να βασίζεται αποκλειστικά σε στατιστικές
μετρήσεις, δημιουργεί εναλλακτικές περιπτώσεις δοκιμών για την εκτίμηση των διαφορών στις
αποφάσεις του μοντέλου ανάλογα με τα προστατευόμενα χαρακτηριστικά.

΄Ενα πιο σύγχρονο εργαλείο είναι το What-If Tool (WIT) [63], το οποίο ενσωματώνε-
ται στο TensorBoard και επιτρέπει τη διερεύνηση της συμπεριφοράς των μοντέλων μέσω
διαδραστικών πειραμάτων. Οι χρήστες μπορούν να τροποποιήσουν χαρακτηριστικά των δε-
δομένων και να παρατηρήσουν τις αλλαγές στις προβλέψεις του μοντέλου, διευκολύνοντας την
αναγνώριση πιθανών πηγών προκατάληψης.

Τα εργαλεία αυτά επιτρέπουν την ενδελεχή ανάλυση της αλγοριθμικής προκατάληψης,
παρέχοντας στους επιστήμονες δεδομένων τα απαραίτητα μέσα για την ανίχνευση πιθανών

αδικιών στα μοντέλα τους. Αν και δεν περιλαμβάνουν τεχνικές μετριασμού, η χρήση τους
είναι απαραίτητη για την κατανόηση και την ποσοτικοποίηση των διακρίσεων στα συστήματα

μηχανικής μάθησης.

3.1.2 AI Fairness 360 (AIF360)

Το AI Fairness 360 (AIF360) είναι ένα εργαλείο ανοιχτού κώδικα που αναπτύχθηκε από την
IBM Research με σκοπό την ανίχνευση, κατανόηση και μείωση της αλγοριθμικής προκατάλ-
ηψης [44]. Παρέχει ένα ολοκληρωμένο σύνολο μετρικών και αλγορίθμων που επιτρέπουν την
αξιολόγηση και τον μετριασμό της προκατάληψης σε δεδομένα και μοντέλα, ενώ παράλληλα
προσφέρει έναν διαδραστικό ιστότοπο που επιτρέπει στους χρήστες να πειραματιστούν με τις

διάφορες τεχνικές μέσω πρακτικών παραδειγμάτων.

Το AIF360 έχει σχεδιαστεί ώστε να είναι επεκτάσιμο και συμβατό με καθιερωμένες πρακ-
τικές της επιστήμης δεδομένων, διευκολύνοντας έτσι την ενσωμάτωσή του σε υπάρχουσες
ροές εργασίας. Χρησιμοποιεί ένα πρότυπο προσέγγισης τύπου fit/transform/predict, παρό-
μοιο με αυτό που χρησιμοποιείται στις βιβλιοθήκες scikit-learn, καθιστώντας το εύχρηστο για
ερευνητές και επαγγελματίες.

Μία από τις βασικές δυνατότητες του εργαλείου είναι η παροχή ενός ενιαίου πλαισίου

για την ανάλυση της αλγοριθμικής προκατάληψης, επιτρέποντας τη σύγκριση διαφορετικών
μεθόδων και την κατανόηση των αποτελεσμάτων τους. Συγκεκριμένα, τοAIF360 υποστηρίζει:

• Μετρικές ανίχνευσης προκατάληψης, οι οποίες επιτρέπουν την αξιολόγηση της δικαιοσύνης
ενός συνόλου δεδομένων ή ενός μοντέλου.

• Αλγορίθμους μετριασμού, για κάθε στάδιο ζωής του μοντέλου, όπως αυτοί αναλύθηκαν
στο Κεφάλαιο 2.
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• ΄Ενα διαδραστικό περιβάλλον που επιτρέπει την οπτικοποίηση των μετρικών και των
επιπτώσεων των αλγορίθμων μετριασμού.

Επιπλέον, το AIF360 έχει υλοποιηθεί με τρόπο που επιτρέπει την εύκολη επέκτασή του,
ώστε να ενσωματώνονται νέες μεθοδολογίες και μετρικές από ερευνητές και επαγγελματίες.
Παρέχει εκτενή τεκμηρίωση, παραδείγματα χρήσης και οδηγίες που διευκολύνουν την κατανόηση
και εφαρμογή των τεχνικών του σε πραγματικά προβλήματα.

Η ενσωμάτωσή του σε ένα διαδικτυακό περιβάλλον επιτρέπει τη δοκιμή των εργαλείων

του χωρίς να απαιτείται εγκατάσταση λογισμικού, παρέχοντας έτσι μια εύκολη είσοδο στην
ανάλυση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης ακόμα και σε χρήστες χωρίς εκτεταμένη προγραμμα-

τιστική εμπειρία. Αυτή η πρακτική διάσταση του AIF360 το καθιστά ιδιαίτερα χρήσιμο για
επιχειρηματικές εφαρμογές, καθώς επιτρέπει στους χρήστες να εξετάζουν και να συγκρίνουν
την προκατάληψη στα δεδομένα τους με τρόπο άμεσο και κατανοητό.

3.1.3 FairLearn

Το FairLearn είναι ένα εργαλείο ανοιχτού κώδικα που αποσκοπεί στην ανάλυση και τον
μετριασμό της αλγοριθμικής προκατάληψης [64]. Αναπτύχθηκε με στόχο να παρέχει στους
χρήστες τη δυνατότητα να αξιολογήσουν και να βελτιώσουν τη δικαιοσύνη των μοντέλων

μηχανικής μάθησης, δίνοντας έμφαση στη διαφάνεια και την προσαρμοστικότητα.

Το εργαλείο περιλαμβάνει δύο κύριες λειτουργίες: την ανάλυση προκατάληψης (assess-
ment) και τη βελτίωση της δικαιοσύνης (mitigation). Η πρώτη λειτουργία επιτρέπει την
ποσοτικοποίηση της προκατάληψης μέσω καθιερωμένων μετρικών, επιτρέποντας στους χρήστες
να συγκρίνουν την απόδοση των μοντέλων μεταξύ διαφορετικών προστατευόμενων ομάδων

και να οπτικοποιήσουν τις αποκλίσεις στη συμπεριφορά τους. Παρέχονται εύχρηστες διεπαφές
που επιτρέπουν την ανάλυση των δεδομένων μέσω διαδραστικών οπτικοποιήσεων, γεγονός που
διευκολύνει την κατανόηση της αλγοριθμικής συμπεριφοράς.

Η δεύτερη λειτουργία του FairLearn εστιάζει στον μετριασμό της προκατάληψης, επιτρέπον-
τας την προσαρμογή των μοντέλων μέσω τροποποιήσεων στη διαδικασία εκπαίδευσης ή στην

επιλογή των αποφάσεων. Το εργαλείο προσφέρει ευέλικτες τεχνικές προσαρμογής που επιτρέ-
πουν την εξισορρόπηση μεταξύ ακρίβειας και δικαιοσύνης, δίνοντας στους χρήστες τη δυνατότητα
να επιλέξουν τη στρατηγική που ταιριάζει καλύτερα στο εκάστοτε πρόβλημα. Παράλληλα,
επιτρέπει τη δοκιμή διαφορετικών προσεγγίσεων και την αξιολόγηση της απόδοσης των μον-

τέλων υπό διαφορετικά σενάρια.

Το FairLearn έχει σχεδιαστεί ώστε να είναι επεκτάσιμο και εύκολο στη χρήση, υιο-
θετώντας μια προσέγγιση τύπου scikit-learn για την ενσωμάτωσή του σε υπάρχοντα συστή-
ματα μηχανικής μάθησης. Επιπλέον, διαθέτει εκτενή τεκμηρίωση και παραδείγματα χρήσης,
διευκολύνοντας τόσο τους αρχάριους όσο και τους προχωρημένους χρήστες στη σωστή αξ-

ιοποίηση των εργαλείων του.

Η βιβλιοθήκη έχει χρησιμοποιηθεί σε διάφορες βιομηχανικές και ακαδημαϊκές εφαρμογές,
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αποδεικνύοντας την ικανότητά της να εντοπίζει και να μετριάζει την προκατάληψη σε πραγ-

ματικά δεδομένα. Η ευελιξία και η προσαρμοστικότητά του το καθιστούν ιδιαίτερα χρήσιμο
για οργανισμούς που επιδιώκουν να ενσωματώσουν πρακτικές αλγοριθμικής δικαιοσύνης στις

διαδικασίες τους, παρέχοντας τους εργαλεία για μια πιο δίκαιη και υπεύθυνη ανάπτυξη μον-
τέλων μηχανικής μάθησης.

3.1.4 OxonFair

Το OxonFair είναι ένα σύγχρονο εργαλείο ανοιχτού κώδικα για τη διασφάλιση της αλγορι-
θμικής δικαιοσύνης σε ταξινομητές δυαδικών κατηγοριών. Αναπτύχθηκε από ερευνητές του
Πανεπιστημίου της Οξφόρδης και αποτελεί μια ευέλικτη προσέγγιση που ξεπερνά τους περι-

ορισμούς άλλων εργαλείων, επιτρέποντας την εφαρμογή τεχνικών αλγοριθμικής δικαιοσύνης
σε ένα ευρύτερο φάσμα δεδομένων και προβλημάτων [78].

Το OxonFair ξεχωρίζει για τη δυνατότητά του να εφαρμόζεται όχι μόνο σε δομημένα
δεδομένα (tabular data), αλλά και σε προβλήματα που αφορούν την επεξεργασία φυσικής
γλώσσας (Natural Language Processing - NLP) και την υπολογιστική όραση (Computer
Vision). Σε αντίθεση με άλλα εργαλεία, όπως το AIF360 και το FairLearn, τα οποία επικεν-
τρώνονται κυρίως σε πίνακες δεδομένων, το OxonFair είναι σχεδιασμένο ώστε να μπορεί να
αντιμετωπίσει προκλήσεις σε πιο πολύπλοκα και μη δομημένα δεδομένα.

΄Ενα από τα βασικά πλεονεκτήματα του OxonFair είναι η δυνατότητα εφαρμογής περιορ-
ισμών δικαιοσύνης όχι μόνο στα δεδομένα εκπαίδευσης αλλά και σε δεδομένα επικύρωσης.
Αυτό το χαρακτηριστικό το καθιστά πιο ανθεκτικό στην υπερπροσαρμογή (overfitting) και
διασφαλίζει ότι οι τεχνικές δικαιοσύνης που εφαρμόζονται δεν είναι απλώς προσαρμοσμένες

στο σύνολο εκπαίδευσης, αλλά μπορούν να γενικευτούν και σε νέα δεδομένα. Επιπλέον, υπ-
οστηρίζει τη βελτιστοποίηση οποιουδήποτε μέτρου που βασίζεται σε True Positives, False
Positives, False Negatives και True Negatives, επιτρέποντας μεγαλύτερη εκφραστικότητα και
ευελιξία στη διαχείριση της δικαιοσύνης σε διαφορετικά προβλήματα.

Το OxonFair χρησιμοποιεί μια μέθοδο προσαρμογής κατωφλίων (thresholding) για την εξ-
ισορρόπηση των αποφάσεων μεταξύ διαφορετικών προστατευόμενων ομάδων. Αυτή η προσέγ-
γιση έχει αποδειχθεί ότι μπορεί να βελτιστοποιήσει ταυτόχρονα την απόδοση του μοντέλου

και τη δικαιοσύνη, σε αντίθεση με άλλες μεθόδους που συχνά οδηγούν σε συμβιβασμούς
μεταξύ ακρίβειας και δικαιοσύνης. Επίσης, μπορεί να λειτουργήσει χωρίς να απαιτείται η
γνώση των προστατευόμενων χαρακτηριστικών κατά τη φάση της πρόβλεψης, χρησιμοποιών-
τας δευτερεύοντες ταξινομητές για την εκτίμηση της ομαδοποίησης των δεδομένων.

Το OxonFair είναι συμβατό με δημοφιλείς βιβλιοθήκες μηχανικής μάθησης, όπως οι scikit-
learn, AutoGluon και PyTorch, και είναι διαθέσιμο στο GitHub για ευρεία χρήση [78]. Με
την έμφαση που δίνει στη γενίκευση, την ταχύτητα και την προσαρμοστικότητα, αποτελεί ένα
σημαντικό βήμα προς την κατεύθυνση της δημιουργίας πιο δίκαιων αλγορίθμων σε πολλαπλούς

τομείς εφαρμογής.
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3.1.5 Themis-ml

Το Themis-ml [25] είναι ένα εργαλείο ανοιχτού κώδικα που έχει σχεδιαστεί για την ανίχνευση
και τον μετριασμό της αλγοριθμικής προκατάληψης, ενσωματώνοντας μετρικές και τεχνικές
απευθείας στον κύκλο ζωής της μηχανικής μάθησης. Η κύρια καινοτομία του είναι η δυνατότητα
αυτοματοποιημένης ανακάλυψης διακρίσεων στα δεδομένα και τα μοντέλα, επιτρέποντας στους
χρήστες να εντοπίζουν αδικίες χωρίς να χρειάζονται εκ των προτέρων ορισμούς προστατευό-

μενων χαρακτηριστικών.

Το Themis-ml υποστηρίζει διάφορες μεθόδους ανάλυσης, εστιάζοντας στην αλγοριθμική
διαφάνεια και στη μείωση των συστηματικών ανισοτήτων στις προβλέψεις. Χρησιμοποιεί ερ-
γαλεία όπως στατιστικές μετρικές δικαιοσύνης και ελέγχους βασισμένους σε προσομοιώσεις,
προκειμένου να αξιολογήσει κατά πόσο ένας αλγόριθμος λαμβάνει μεροληπτικές αποφάσεις.
Παράλληλα, ενσωματώνει τεχνικές μετριασμού που δίνουν τη δυνατότητα προσαρμογής της
διαδικασίας εκπαίδευσης, βελτιώνοντας τη δικαιοσύνη του τελικού μοντέλου.

΄Ενα από τα χαρακτηριστικά του εργαλείου είναι η επιλογή εκτέλεσης αυτοματοποιημένων

δοκιμών (automated discrimination testing), όπου παράγονται συνθετικά δεδομένα και αξι-
ολογείται η συμπεριφορά του μοντέλου σε διαφορετικά σενάρια. Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει
την ανίχνευση έμμεσης προκατάληψης που μπορεί να μην είναι προφανής μέσω παραδοσιακών

στατιστικών μεθόδων.

Το Themis-ml είναι συμβατό με βιβλιοθήκες όπως η scikit-learn, διευκολύνοντας την
ενσωμάτωσή του σε υπάρχοντες αγωγούς μηχανικής μάθησης. Παρέχει ένα διαδραστικό
περιβάλλον ανάλυσης, επιτρέποντας στους χρήστες να εξετάσουν την επίδραση διαφορετικών
στρατηγικών δικαιοσύνης στις προβλέψεις των μοντέλων τους. Με αυτόν τον τρόπο, το
εργαλείο στοχεύει στην ενίσχυση της υπευθυνότητας στη μηχανική μάθηση και στη μείωση

των κινδύνων που προκύπτουν από ακούσιες αλγοριθμικές διακρίσεις.

3.2 Περιορισμοί και Προκλήσεις των Υπαρχόντων Ερ-

γαλείων

Παρόλο που τα εργαλεία που παρουσιάστηκαν στην Ενότητα 3.1 έχουν συνεισφέρει σημαν-
τικά στη μέτρηση και τον μετριασμό της αλγοριθμικής προκατάληψης, εξακολουθούν να υπ-
άρχουν ορισμένοι περιορισμοί που επηρεάζουν την αποτελεσματικότητά τους στην πράξη. Στην
παρούσα ενότητα, αναλύονται τα κύρια μειονεκτήματα των υπαρχόντων προσεγγίσεων, εστιά-
ζοντας σε ζητήματα όπως η έλλειψη καθοδήγησης για την επιλογή μετρικών, η δυσκολία
γενίκευσης, η έλλειψη οπτικοποιήσεων και διαφάνειας, καθώς και η αδυναμία επίτευξης ισορ-
ροπίας μεταξύ ακρίβειας και δικαιοσύνης.
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3.2.1 ΄Ελλειψη Καθοδήγησης και Συσχέτισης μεΜετρικές Δικαιοσύνης

΄Ενα από τα πιο σημαντικά προβλήματα είναι η απουσία ενός σαφούς πλαισίου που να καθοδ-

ηγεί τους χρήστες σχετικά με το ποιες μετρικές και τεχνικές πρέπει να εφαρμόζουν ανάλογα

με το πρόβλημα που αντιμετωπίζουν. Οι περισσότερες βιβλιοθήκες, όπως το AIF360 και το
FairLearn, παρέχουν έναν μεγάλο αριθμό μετρικών δικαιοσύνης, αλλά δεν προσφέρουν συγ-
κεκριμένη καθοδήγηση για το πότε και πώς πρέπει να επιλέγονται. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα
οι χρήστες να βασίζονται σε εμπειρικές προσεγγίσεις ή να επιλέγουν μετρικές που μπορεί να

μην ταιριάζουν στο εκάστοτε πλαίσιο [59], [72].

Η προτεινόμενη προσέγγισή μας επιχειρεί να καλύψει αυτό το κενό μέσω ενός γραφήματος

συστάσεων που συνδέει τις έννοιες της δικαιοσύνης με τις κατάλληλες μετρικές και μεθόδους

μετριασμού, λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς και τις απαιτήσεις του εκάστοτε συστή-
ματος.

3.2.2 Περιορισμένη Γενίκευση και Ευελιξία σε Διαφορετικά Δεδομένα

Τα περισσότερα εργαλεία επικεντρώνονται σε δεδομένα μορφής πίνακα (tabular data), κα-
θιστώντας τα λιγότερο αποτελεσματικά για εφαρμογές που αφορούν πιο σύνθετους τύπους

δεδομένων, όπως η επεξεργασία φυσικής γλώσσας (NLP) και η υπολογιστική όραση (Com-
puter Vision) [71], [78]. Για παράδειγμα, το AIF360 και το FairLearn δεν έχουν σχεδιαστεί
για να υποστηρίζουν εγγενώς αυτά τα είδη δεδομένων, ενώ εργαλεία όπως το OxonFair
προσπαθούν να γεφυρώσουν αυτό το χάσμα εισάγοντας τεχνικές που μπορούν να γενικευ-

τούν σε πολλαπλά πεδία.

Η προτεινόμενη προσέγγισή μας στοχεύει στην ανάπτυξη ενός πιο ευέλικτου πλαισίου

που θα προτείνει προσαρμοσμένες μεθοδολογίες ανάλογα με το είδος των δεδομένων και το

μοντέλο που χρησιμοποιείται, διασφαλίζοντας έτσι μεγαλύτερη γενίκευση και ευελιξία.

3.2.3 ΄Ελλειψη Διαδραστικών Οπτικοποιήσεων

΄Ενα ακόμα σημαντικό μειονέκτημα των υπαρχόντων εργαλείων είναι η περιορισμένη χρήση

οπτικοποιήσεων για την ανάλυση και κατανόηση της προκατάληψης στα μοντέλα. Η βιβλι-
ογραφία έχει δείξει ότι η διαδραστική διερεύνηση των επιπτώσεων της προκατάληψης μέσω

οπτικοποιήσεων μπορεί να βελτιώσει σημαντικά την κατανόηση και τη λήψη αποφάσεων [58],
[63].

Η προσέγγισή μας ενσωματώνει προηγμένες οπτικοποιήσεις που βοηθούν τους χρήστες

να εξετάσουν τη συμπεριφορά των μοντέλων υπό διαφορετικά σενάρια, διευκολύνοντας την
επιλογή της κατάλληλης στρατηγικής μετριασμού.

3.2.4 Συμβιβασμός μεταξύ Δικαιοσύνης και Ακρίβειας

΄Ενα εγγενές πρόβλημα στη δίκαιη μηχανική μάθηση είναι ότι η βελτίωση της δικαιοσύνης

συχνά οδηγεί σε μείωση της ακρίβειας [33], [62]. Πολλά από τα υπάρχοντα εργαλεία δεν
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παρέχουν σαφή καθοδήγηση για το πώς να επιτευχθεί η σωστή ισορροπία μεταξύ αυτών των

δύο παραμέτρων, αφήνοντας τους χρήστες να επιλέγουν λύσεις χωρίς μια ολιστική στρατηγική.

Η προσέγγισή μας αντιμετωπίζει αυτό το ζήτημα προτείνοντας μεθοδολογίες που λαμ-

βάνουν υπόψη τόσο τη δικαιοσύνη όσο και την ακρίβεια, επιτρέποντας μια πιο στοχευμένη
επιλογή τεχνικών που ελαχιστοποιούν τις επιπτώσεις στην απόδοση του μοντέλου.

3.2.5 ΄Ελλειψη Διαφάνειας και Επεξηγησιμότητας

Τέλος, η διαφάνεια και η επεξηγησιμότητα παραμένουν ανοιχτά ζητήματα στη δίκαιη μηχανική
μάθηση. Παρόλο που έχουν προταθεί τεχνικές όπως οι counterfactual explanations, οι περισ-
σότερες βιβλιοθήκες δεν τις ενσωματώνουν επαρκώς [35], [39]. Αυτό καθιστά δύσκολη τη
δικαιολόγηση των αποφάσεων ενός αλγορίθμου, ειδικά σε ρυθμιστικά περιβάλλοντα όπου
απαιτείται πλήρης διαφάνεια.

Η προτεινόμενη μέθοδός μας ενσωματώνει μηχανισμούς επεξήγησης των αποτελεσμάτων

και προσφέρει μεγαλύτερη διαφάνεια στις επιλογές μετριασμού, διασφαλίζοντας ότι οι χρήστες
κατανοούν τις επιπτώσεις των αποφάσεών τους.

3.2.6 Σύνοψη

Συνοψίζοντας, τα υπάρχοντα εργαλεία για τη δίκαιη μηχανική μάθηση, αν και χρήσιμα, παρουσιά-
ζουν ορισμένα κρίσιμα μειονεκτήματα που περιορίζουν την πρακτική τους εφαρμογή. Η

προσέγγισή μας επιχειρεί να αντιμετωπίσει αυτά τα προβλήματα, παρέχοντας:

• ΄Ενα προσαρμοστικό σύστημα συστάσεων που συνδέει τις απαιτήσεις του χρήστη με τις
κατάλληλες μετρικές και μεθόδους.

• Βελτιωμένες δυνατότητες γενίκευσης σε διαφορετικά είδη δεδομένων και μοντέλων.

• Εξελιγμένες οπτικοποιήσεις για καλύτερη κατανόηση των επιπτώσεων της προκατάλ-
ηψης.

• Μια πιο ολιστική προσέγγιση για την εξισορρόπηση δικαιοσύνης και ακρίβειας.

• Μεγαλύτερη διαφάνεια και εξηγήσεις για τις τεχνικές μετριασμού.

Αυτές οι βελτιώσεις παρουσιάζονται αναλυτικά στην επόμενη ενότητα.

3.3 Η Προτεινόμενη Προσέγγιση: ForsetiML

Στην ενότητα αυτή, παρουσιάζεται το ForsetiML, ένα νέο εργαλείο που στοχεύει στη συστη-
ματική σύνδεση μεταξύ των εννοιών δικαιοσύνης, των μετρικών αξιολόγησης και των αλ-
γορίθμων μετριασμού προκατάληψης, με σκοπό την προσαρμοσμένη και βέλτιστη επιλογή
τεχνικών σε κάθε πρόβλημα.
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Η προσέγγισή μας βασίζεται στην τεχνολογία των Γράφων Γνώσης (Knowledge Graphs)
για τη δομημένη αναπαράσταση της σχέσης μεταξύ διαφορετικών εννοιών και τεχνικών αλγο-

ριθμικής δικαιοσύνης. Αντί να απαιτεί από τους χρήστες να επιλέγουν αυθαίρετα μετρικές ή
αλγορίθμους, το ForsetiML παρέχει μια βασισμένη στη γνώση προσέγγιση, όπου οι κατάλλη-
λες τεχνικές προτείνονται δυναμικά, λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς, τις απαιτήσεις και
το πεδίο εφαρμογής του προβλήματος.

3.3.1 Βασική Ροή Εκτέλεσης

Η βασική ροή εκτέλεσης του συστήματος περιλαμβάνει τέσσερα κύρια στοιχεία:

• User Dashboard

• ForsetiML Engine

• Knowledge Graph

• Repositories

Η συνολική διαδικασία ξεκινά με την υποβολή των προθέσεων του χρήστη και καταλήγει

στην οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων.

Σχήμα 3.1: Η βασική ροή εκτέλεσης του ForsetiML. Οι αριθμημένες ετικέτες δείχνουν τα
βασικά στάδια της διαδικασίας.

Διεπαφή Χρήστη (User Dashboard)

Η Διεπαφή Χρήστη είναι το βασικό σημείο αλληλεπίδρασης με το σύστημα.
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• Βήμα 1: Ο χρήστης υποβάλλει τις απαιτήσεις του (user intents), συμπεριλαμβανομένων
των στόχων δικαιοσύνης, των μετρικών αξιολόγησης και των χρησιμοποιούμενων μον-
τέλων.

• Βήμα 6: Ο χρήστης αλληλεπιδρά με το dashboard για να επιλέξει πιθανές λύσεις.

• Βήμα 10: Τα αποτελέσματα οπτικοποιούνται, επιτρέποντας στον χρήστη να αξιολογή-
σει τις επιλεγμένες τεχνικές.

Μονάδα Επεξεργασίας (ForsetiML Engine)

Το ForsetiML Engine αποτελεί τον πυρήνα του συστήματος και είναι υπεύθυνο για τη δυναμική
επιλογή τεχνικών δικαιοσύνης.

• Βήμα 2: Λαμβάνει τα user intents και προωθεί το αίτημα.

• Βήμα 5: Επιστρέφει προτεινόμενες επιλογές στον χρήστη.

• Βήμα 7: Προωθεί τα επιλεγμένα αιτήματα προς εκτέλεση.

• Βήμα 8: Εκτελεί τις τεχνικές αλγοριθμικής δικαιοσύνης.

• Βήμα 9i, 9ii: Επιστρέφει και αποθηκεύει τα αποτελέσματα.

Γράφος Γνώσης (Knowledge Graph)

Ο Knowledge Graph αποτελεί ένα βασικό στοιχείο για την επιλογή κατάλληλων τεχνικών.

• Βήμα 3: Το ForsetiML Engine πραγματοποιεί ερωτήματα προς τον Knowledge Graph
για τις σχετικές μεθόδους και μετρικές.

• Βήμα 4: Ο Knowledge Graph επιστρέφει προτεινόμενες τεχνικές με βάση το πρόβλημα
και τα χαρακτηριστικά του.

Αποθετήρια (Repositories)

Τα αποθετήρια διατηρούν αποθηκευμένα μοντέλα, πειράματα και δεδομένα.

• Βήμα 9i: Τα αποτελέσματα αποθηκεύονται για μελλοντική χρήση.

Η βασική ροή εκτέλεσης του ForsetiML βασίζεται στην αλληλεπίδραση μεταξύ των παρα-
πάνω συστατικών, επιτρέποντας μια προσαρμόσιμη επιλογή τεχνικών αλγοριθμικής δικαιοσύνης.

3.3.2 Γιατί Γράφος Γνώσης;

Η επιλογή του Γράφου Γνώσης ως θεμελιώδη δομή του ForsetiML βασίζεται στα πλεονεκ-
τήματα που παρέχουν για τη μοντελοποίηση και την αναζήτηση σύνθετων σχέσεων μεταξύ

εννοιών. Συγκεκριμένα, οι γράφοι γνώσης επιτρέπουν:
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• Δομημένη αναπαράσταση γνώσης: Τα συστήματα δικαιοσύνης περιλαμβάνουν πολ-
λαπλές έννοιες (π.χ., group fairness, individual fairness), μετρικές (Equalized Odds,
Demographic Parity) και αλγορίθμους (Reweighing, Adversarial Debiasing). ΄Ενας
γράφος γνώσης επιτρέπει τη χαρτογράφηση αυτών των στοιχείων σε μια ενιαία δομή.

• Δυναμική σύνδεση μεταξύ διαφορετικών επιπέδων πληροφορίας: Οι σχέσεις μεταξύ
των μετρικών και των αλγορίθμων δεν είναι απλές αντιστοιχίσεις 1:1. ΄Ενας γράφος
γνώσης επιτρέπει την κλιμακωτή σύνδεση μεταξύ των απαιτήσεων των χρηστών, των
θεωρητικών εννοιών και των τεχνικών.

• Ανακάλυψη και αυτόματες συστάσεις: Με τη χρήση τεχνικών γράφων, μπορούν να προ-
ταθούν αυτόματα μετρικές και αλγόριθμοι που ταιριάζουν σε ένα πρόβλημα, μειώνοντας
την ανάγκη για χειροκίνητη επιλογή.

• Επεκτασιμότητα και γενίκευση: Οι γράφοι γνώσης μπορούν εύκολα να επεκταθούν
ώστε να ενσωματώνουν νέες μετρικές και αλγορίθμους, καθιστώντας το ForsetiML
προσαρμόσιμο σε μελλοντικές εξελίξεις στον τομέα της αλγοριθμικής δικαιοσύνης.

Αυτά τα χαρακτηριστικά καθιστούν τον γράφο γνώσης μια ιδανική επιλογή για τη διαχείρ-

ιση της πολυπλοκότητας που συνοδεύει τις τεχνικές αλγοριθμικής δικαιοσύνης. Στη συνέχεια,
περιγράφουμε τη δομή του γράφου γνώσης που αναπτύξαμε στο ForsetiML.

3.3.3 Μεταγραφή Προθέσεων Χρήστη

Η διαδικασία της μεταγραφής προθέσεων χρήστη (User Intent Transliteration) επιτρέπει
τη δυναμική αντιστοίχιση των στόχων του χρήστη με τις κατάλληλες μετρικές και μεθόδους

μετριασμού προκατάληψης στο ForsetiML. Μέσω αυτής, το σύστημα αποκτά τη δυνατότητα
να μεταφράζει υψηλού επιπέδου προτιμήσεις σε τεχνικές επιλογές, βελτιώνοντας την προσαρ-
μοστικότητα και την αποδοτικότητα των συστάσεων.

Στάδια της Μεταγραφής

Η διαδικασία περιλαμβάνει τα εξής στάδια:

1. Επιλογή ΠροβλήματοςΜηχανικής Μάθησης: Ο χρήστης καθορίζει τον τύπο
του προβλήματος (π.χ., ταξινόμηση, παλινδρόμηση, σύσταση).

2. Επιλογή Στόχων Δικαιοσύνης: Ο χρήστης επιλέγει υψηλού επιπέδου έννοιες,
όπως Independence, Separation ή Loss Minimization, οι οποίες αντιστοιχούν σε συγ-
κεκριμένες μετρικές.

3. Καθορισμός Περιορισμών: Ο χρήστης ορίζει ανησυχίες σχετικά με τα δεδομένα
(π.χ., Reliance on Data), το μοντέλο (π.χ., Reliance on Parameters) ή την απόδοση
(π.χ., Computational Cost).
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4. Αντιστοίχιση με Μετρικές και Μεθόδους: Το ForsetiML αναζητά μετρικές
και μεθόδους που ικανοποιούν τους στόχους και περιορισμούς του χρήστη.

5. Συστάσεις και Βελτιστοποίηση: Το σύστημα προτείνει την καταλληλότερη επι-
λογή, επιτρέποντας προσαρμογές από τον χρήστη.

Απλοποίηση της Αναπαράστασης των Μετρικών

Για τη διευκόλυνση του χρήστη, το ForsetiML δεν παρουσιάζει τις μετρικές δικαιοσύνης
ως ανεξάρτητες οντότητες, αλλά τις ομαδοποιεί με βάση τη γενικότερη έννοια δικαιοσύνης
που αναπαριστούν. ΄Ετσι, οι επιλεγμένες έννοιες (Fairness Notions) βαθμολογούνται σε μια
κλίμακα 0-1, όπου:

• 0 αντιστοιχεί σε πλήρη αποτυχία επίτευξης της δικαιοσύνης.

• 1 αντιστοιχεί σε πλήρη συμμόρφωση με τη συγκεκριμένη έννοια.

Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει στον χρήστη να παρακολουθεί την εξέλιξη των αποτε-

λεσμάτων εύκολα, χωρίς να χρειάζεται να κατανοήσει τις λεπτομέρειες κάθε μετρικής ξε-
χωριστά. Η απλοποιημένη αναπαράσταση βοηθά επίσης στη σύγκριση διαφορετικών επιλογών
και στη λήψη αποφάσεων με βάση τη συνολική δικαιοσύνη του μοντέλου.

3.3.4 Θεωρητικό Υπόβαθρο Πρόσθετων Λειτουργιών

Πέρα από τις κλασικές μετρικές και μεθόδους αλγοριθμικής δικαιοσύνης, το ForsetiML προσ-
φέρει πρόσθετες λειτουργίες που ενισχύουν την κατανόηση και τη διαχείριση των μηχανισ-

μών λήψης αποφάσεων των μοντέλων. Οι λειτουργίες αυτές βασίζονται σε εξειδικευμένους
αλγορίθμους και μαθηματικά εργαλεία, επιτρέποντας την ανάλυση αιτιακών σχέσεων, την αξ-
ιολόγηση της ατομικής δικαιοσύνης και τη σύγκριση διαφορετικών πειραμάτων.

Δημιουργία Αιτιακού Γράφου

Μια από τις σημαντικότερες λειτουργίες του ForsetiML είναι η αυτόματη κατασκευή
αιτιακού γράφου (causal graph) από τα δεδομένα, επιτρέποντας την ανάλυση των αιτιακών
σχέσεων μεταξύ των μεταβλητών.

Για την κατασκευή του αιτιακού γράφου, χρησιμοποιείται ο αλγόριθμος NOTEARS [56],
ο οποίος μαθαίνει τη δομή του γράφου από δεδομένα χωρίς να απαιτείται προκαθορισμένη

αιτιακή γνώση. Ο αλγόριθμος εφαρμόζεται στα κανονικοποιημένα δεδομένα και ενσωματώνει
περιορισμούς ώστε:

• Οι στατικές μεταβλητές (static variables) να έχουν μόνο εξερχόμενες ακμές.

• Η μεταβλητή-στόχος (target attribute) να έχει μόνο εισερχόμενες ακμές.

• Οι υπόλοιπες μεταβλητές να συνδέονται δυναμικά, όπως προκύπτει από τη μαθημένη
δομή.
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Ο προκύπτων γράφος μπορεί να εξαχθεί σε μορφή JSON και να οπτικοποιηθεί, παρέχοντας
έτσι μια σαφή αναπαράσταση των αιτιακών σχέσεων μεταξύ των χαρακτηριστικών.

Ομαδοποίηση και Επιλογή Οντοτήτων

Για την ανάλυση της ατομικής δικαιοσύνης, το ForsetiML προσφέρει τη δυνατότητα
ομαδοποίησης των οντοτήτων (entity clustering). Η διαδικασία αυτή περιλαμβάνει:

1. Μείωση διαστασιμότητας (dimensionality reduction) μέσω του t-SNE [7], προκειμέ-
νου να διατηρηθούν οι τοπικές σχέσεις μεταξύ των οντοτήτων.

2. Ομαδοποίηση μέσω του K-Means [1], ώστε να εντοπιστούν σύνολα παρόμοιων ον-
τοτήτων.

3. Επιλογή οντοτήτων με βάση την εγγύτητά τους σε άλλες ή μέσω καθορισμένων
από το χρήστη κριτηρίων.

Η ανάλυση αυτή επιτρέπει τον έλεγχο για αδικίες σε επίπεδο μεμονωμένων ατόμων, προσ-
φέροντας δυνατότητες επαναξιολόγησης των προβλέψεων και της κατανομής της δικαιοσύνης.

Αναζήτηση Δράσεων Αντιστάθμισης

Το ForsetiML περιλαμβάνει επίσης μηχανισμούς για την εύρεση εναλλακτικών δράσεων
(actionable recourse) [62] που μπορούν να βοηθήσουν μια οντότητα να λάβει διαφορετική
απόφαση από το μοντέλο. Οι μέθοδοι αυτές εξετάζουν ποια χαρακτηριστικά μπορούν να
τροποποιηθούν και προτείνουν τις βέλτιστες αλλαγές που απαιτούνται για ένα επιθυμητό

αποτέλεσμα.

Κατάταξη και Σύγκριση Πειραμάτων

Η τελευταία βασική λειτουργία του ForsetiML αφορά τη σύγκριση και αξιολόγηση
διαφορετικών πειραμάτων. Το σύστημα προσφέρει μια διαδραστική διεπαφή όπου ο
χρήστης μπορεί να:

• Επιλέξει πειράματα που θέλει να συγκρίνει.

• Ρυθμίσει το βάρος διαφορετικών μετρικών (fairness vs utility trade-offs).

• Προσαρμόσει δυναμικά τη σειρά κατάταξης των πειραμάτων.

Η ανάλυση αυτή βασίζεται στη χρήση parallel coordinates και line charts, ώστε να προσ-
φέρεται οπτικοποιημένη πληροφορία για τη βελτίωση ή υποβάθμιση των μετρικών μεταξύ των

διαφορετικών προσεγγίσεων.
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση

Το παρόν κεφάλαιο περιγράφει την αρχιτεκτονική και την τεχνική υλοποίηση του ForsetiML,
μιας end-to-end εφαρμογής της προσέγγισης που περιγράφηκε παραπάνω.

Στην Ενότητα 4.1, παρουσιάζεται η συνολική αρχιτεκτονική του συστήματος, εστιάζον-
τας στον τρόπο επικοινωνίας των επιμέρους μονάδων. Αναλύεται η RESTful API προσέγγιση
που ακολουθείται για την αλληλεπίδραση μεταξύ των διαφόρων συνιστωσών, καθώς και η ροή
των δεδομένων από τον χρήστη μέχρι την εξαγωγή των τελικών αποτελεσμάτων.

Στην Ενότητα 4.2, εμβαθύνουμε στην υλοποίηση του γράφου γνώσης, ο οποίος εί-
ναι δομημένος στο Neo4j. Παρουσιάζεται η μοντελοποίηση των σχέσεων μεταξύ των δι-
αφόρων κόμβων, καθώς και τα επερωτήματα (queries) που χρησιμοποιούνται για την ανάκ-
τηση σχετικής πληροφορίας και τη δυναμική προσαρμογή των συστάσεων.

Στην Ενότητα 4.3, περιγράφεται το backend, το οποίο είναι υλοποιημένο σε Python.
Εξηγούνται οι βασικοί αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό μετρικών και την

εφαρμογή μεθόδων μετριασμού προκατάληψης, καθώς και οι βιβλιοθήκες που αξιοποιούνται.

Τέλος, στην Ενότητα 4.4, παρουσιάζεται το frontend του ForsetiML, το οποίο είναι
υλοποιημένο σε React. Παρέχονται στιγμιότυπα από τη διεπαφή χρήστη και περιγράφεται με
αναλυτικά βήματα το User Journey.
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4.1 Αρχιτεκτονική Συστήματος

Το ForsetiML αποτελεί μια end-to-end υλοποίηση που στοχεύει στην επιλογή κατάλληλων
μετρικών και μεθόδων αλγοριθμικής δικαιοσύνης με δυναμικό τρόπο. Η αρχιτεκτονική του,
όπως παρατίθεται στην Εικόνα 4.1, βασίζεται σε μια αρθρωτή (modular) προσέγγιση, όπου
κάθε συνιστώσα έχει σαφή ρόλο και επικοινωνεί με τις υπόλοιπες μέσω ενός RESTful API.

Το σύστημα αποτελείται από τέσσερις βασικές συνιστώσες:

• Διεπαφή Χρήστη: Παρέχει ένα διαδραστικό περιβάλλον όπου ο χρήστης μπορεί να κα-
θορίσει τους στόχους δικαιοσύνης και τους περιορισμούς του συστήματος, να επιλέξει
συγκεκριμένες μετρικές ή μεθόδους και να εκτελέσει πειράματα. Η διεπαφή είναι υλοποιη-
μένη σε React και επικοινωνεί με το API μέσω HTTP requests (GET/POST). Τα
αποτελέσματα των πειραμάτων επιστρέφονται και οπτικοποιούνται με γραφήματα και

αναφορές.

• API & Backend : Ο κεντρικός μηχανισμός που συντονίζει την εκτέλεση των διαδικασιών.
Αποτελεί τη γέφυρα μεταξύ των εισόδων του χρήστη και των επιμέρους λειτουργιών

του συστήματος. Συγκεκριμένα:

– Δέχεται αιτήματα από το dashboard και τα επεξεργάζεται.

– Επικοινωνεί με τον Γράφο Γνώσης για την αναζήτηση των κατάλληλων μετρικών
και μεθόδων.

– Εκτελεί αλγορίθμους προκαταρκτικής ανάλυσης δεδομένων, καθώς και τεχνικές
μετριασμού προκατάληψης.

– Αποθηκεύει τα αποτελέσματα και τα προωθεί στο dashboard για παρουσίαση στον
χρήστη.

• Γράφος Γνώσης: Αποτελεί την κεντρική βάση δεδομένων που αποθηκεύει και οργανώνει
τις σχέσεις μεταξύ μετρικών, μεθόδων και περιορισμών. Βασίζεται στην πλατφόρμα
Neo4j, επιτρέποντας γρήγορη και αποδοτική αναζήτηση πληροφορίας μέσω επερωτη-
μάτων σε γλώσσα Cypher. ΄Οταν ο χρήστης εισάγει ένα αίτημα, το σύστημα ανακτά τις
σχετικές πληροφορίες από τον γράφο γνώσης και προτείνει τις πιο κατάλληλες τεχνικές.

• Αποθήκευση Δεδομένων: Περιλαμβάνει μια αποθήκη όπου καταγράφονται τα δεδομένα
εισόδου, τα παραγόμενα μοντέλα και τα αποτελέσματα των πειραμάτων. Αυτό επιτρέπει
τη σύγκριση διαφορετικών προσεγγίσεων και την αναπαραγωγή προηγούμενων αναλύσεων,
ενισχύοντας τη διαφάνεια και την επαναληψιμότητα των πειραμάτων.
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Σχήμα 4.1: Ροή εκτέλεσης του ForsetiML: (1) Ο χρήστης καθορίζει στόχους και περιορισ-
μούς μέσω του dashboard. (2) Το API στέλνει ερώτημα στον Γράφο Γνώσης, αναζητών-
τας τις κατάλληλες μετρικές και μεθόδους. (3) Αν επιλεγεί εκτέλεση, το API πραγματοποιεί
ανάλυση δεδομένων και εφαρμόζει τις προτεινόμενες τεχνικές. (4) Τα αποτελέσματα απο-
θηκεύονται στο repository και επιστρέφονται στο dashboard, όπου εμφανίζονται μέσω δια-
γραμμάτων και αναφορών.

4.2 Δομή του Γράφου Γνώσης

Το ForsetiML χρησιμοποιεί έναν Γράφο Γνώσης (Knowledge Graph) για την οργάνωση και τη
δυναμική σύνδεση των εννοιών, μετρικών και μεθόδων αλγοριθμικής δικαιοσύνης. Ο γραφικός
τρόπος αναπαράστασης επιτρέπει την εύκολη αναζήτηση και επιλογή των κατάλληλων τεχνικών

μετριασμού της προκατάληψης (bias mitigation techniques), με βάση τις ανάγκες και τους
περιορισμούς κάθε περίπτωσης.
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4.2.1 Neo4j

Το Neo4j είναι ένα Σύστημα Διαχείρισης Βάσεων Δεδομένων Γράφου (Graph
Database Management System – GDBMS), σχεδιασμένο για την αποδοτική αποθήκευση
και ανάκτηση δεδομένων που έχουν πολύπλοκες σχέσεις μεταξύ τους

1. Σε αντίθεση με
τις παραδοσιακές σχεσιακές βάσεις δεδομένων, που οργανώνουν τα δεδομένα σε πίνακες, το
Neo4j αναπαριστά τις οντότητες (nodes) και τις μεταξύ τους σχέσεις (edges) με έναν εγγενώς
συνδεδεμένο τρόπο, επιτρέποντας γρήγορες αναζητήσεις και αναλύσεις.

Στο ForsetiML, το Neo4j χρησιμοποιείται ως ο Γράφος Γνώσης, όπου αποθηκεύον-
ται οι σχέσεις μεταξύ μετρικών, μεθόδων και περιορισμών. Χρησιμοποιώντας τη γλώσσα
Cypher, μπορούμε να εκτελέσουμε επερωτήματα (queries) για την ανάκτηση των καταλλη-
λότερων τεχνικών με βάση τους στόχους και τους περιορισμούς του χρήστη.

Η επιλογή του Neo4j βασίστηκε σε τρεις βασικούς λόγους. Πρώτον, υποστηρίζει σύν-
θετα ερωτήματα και επιτρέπει την εύκολη αναζήτηση σχέσεων μεταξύ πολλαπλών οντοτήτων,
διατηρώντας υψηλή απόδοση. Δεύτερον, είναι ειδικά σχεδιασμένο για τη διαχείριση συνδ-
εδεμένων δεδομένων, γεγονός που το καθιστά ιδανικό για την αναπαράσταση συστημάτων
δικαιοσύνης και την εξαγωγή γνώσης από πολυδιάστατες σχέσεις. Τρίτον, το Neo4j είναι
επεκτάσιμο, καθώς επιτρέπει την προσθήκη νέων μετρικών, μεθόδων και περιορισμών χωρίς
να απαιτούνται αλλαγές στη βασική δομή της βάσης δεδομένων.

4.2.2 Κύριοι Κόμβοι του Γράφου Γνώσης

Το γράφημα αποτελείται από τις εξής κύριες κατηγορίες κόμβων:

• Fairness Paradigms: Περιλαμβάνει τα διαφορετικά πρότυπα της αλγοριθμικής δικαιοσύνης.

• Fairness Notions: Ανώτερες έννοιες που σχετίζονται με τη δικαιοσύνη.

• Metrics: Οι μετρικές που αναλύθηκαν στην Ενότητα 2.2 και χρησιμοποιούνται για την
αξιολόγηση της δικαιοσύνης των συστημάτων.

• Methods: Οι μέθοδοι μετριασμού προκατάληψης που παρουσιάστηκαν στην Ενότητα
2.3, καλύπτοντας προεπεξεργασία, ενδοεπεξεργασία και μετεπεξεργασία. Κατέχουν
χαρακτηριστικά όπως το πρόβλημα στο οποίο εφαρμόζονται (Classification / Regres-
sion) και τον τύπο αλγορίθμου.

• Limitations: Περιορισμοί των μεθόδων και των μετρικών, οι οποίοι συνοψίζονται στον
Πίνακα 4.1

• Conflicts: Αντιφάσεις με άλλες πτυχές της αξιόπιστης ΤΝ, που παρουσιάζονται στον
Πίνακα 4.2.

1https://neo4j.com/
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Πίνακας 4.1: Περιορισμοί των μεθόδων και μετρικών αλγοριθμικής δικαιοσύνης.

Περιορισμός Περιγραφή

Computational Cost Απαιτούνται αυξημένοι υπολογιστικοί πόροι για ορισμένες

μεθόδους, καθιστώντας τις μη πρακτικές για μεγάλα δε-
δομένα ή real-time εφαρμογές.

Overfitting Ορισμένες τεχνικές ενδέχεται να προσαρμοστούν υπερβο-

λικά στα δεδομένα εκπαίδευσης, μειώνοντας τη γενίκευση
του μοντέλου.

Assumption of Linearity Ορισμένες μετρικές και μέθοδοι βασίζονται σε γραμμικές υπ-

οθέσεις, οι οποίες δεν ισχύουν πάντα στην πραγματικότητα.
Possible Loss of Content Η αφαίρεση ή τροποποίηση χαρακτηριστικών για λόγους

δικαιοσύνης μπορεί να οδηγήσει σε απώλεια σημαντικών

πληροφοριών.
Indirect Bias Η προκατάληψη μπορεί να παραμείνει μέσω μη προστα-

τευμένων χαρακτηριστικών που συσχετίζονται με ευαίσθητες

μεταβλητές.
Proxy Variables Κάποιες μεταβλητές μπορεί να λειτουργούν ως έμμεσες ανα-

παραστάσεις ευαίσθητων χαρακτηριστικών, επανεισάγοντας
προκατάληψη.

Complexity Οι πιο προηγμένες μέθοδοι απαιτούν πολύπλοκες μαθη-

ματικές διατυπώσεις, δυσκολεύοντας την εφαρμογή και ερ-
μηνεία τους.

Model Performance Ορισμένες τεχνικές ενδέχεται να μειώσουν τη συνολική από-

δοση του μοντέλου.
Intersectional Fairness Οι περισσότερες μετρικές αξιολογούν μεμονωμένα χαρακ-

τηριστικά, αγνοώντας τη διασταυρούμενη αδικία μεταξύ
ομάδων.

Reliance on Data Η ποιότητα των μετρικών εξαρτάται από τη διαθεσιμότητα

και την ακρίβεια των δεδομένων, γεγονός που μπορεί να
οδηγήσει σε μεροληψία.

Reliance on Fairness Constraints Πολλές μέθοδοι απαιτούν τη διατύπωση περιορισμών

δικαιοσύνης, οι οποίοι μπορεί να μην είναι ξεκάθαροι ή κα-
θολικά αποδεκτοί.

Conflicting Fairness Requirements Ορισμένες μετρικές και μέθοδοι απαιτούν αντικρουόμενες

ρυθμίσεις, δυσκολεύοντας την ταυτόχρονη ικανοποίησή τους.
Reliance on Parameters Ορισμένες μέθοδοι απαιτούν κρίσιμες παραμέτρους, που

επηρεάζουν την αποτελεσματικότητά τους.
Reliance on Estimator Κάποιες μέθοδοι είναι βέλτιστες μόνο για συγκεκριμένους

τύπους μοντέλων, περιορίζοντας τη γενικότητά τους.
Suitability Δεν είναι όλες οι μέθοδοι ή μετρικές κατάλληλες για κάθε

εφαρμογή.
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Πίνακας 4.2: Αντιφάσεις με άλλες πτυχές της αξιόπιστης ΤΝ που προξενούν οι μέθοδοι.

Σύγκρουση Περιγραφή

Fairness-Accuracy Trade-off Η βελτίωση της δικαιοσύνης ενός μοντέλου μπορεί να μειώ-

σει την ακρίβεια, δημιουργώντας ένα δίλημμα μεταξύ ηθικής
και απόδοσης.

Transparency Issues Ορισμένες μέθοδοι για δικαιοσύνη ενδέχεται να μειώσουν

τη διαφάνεια του μοντέλου, καθιστώντας δυσκολότερη την
κατανόηση των αποφάσεών του.

Impact on Interpretability Προχωρημένες τεχνικές (π.χ., βαθιά νευρωνικά δίκτυα)
μπορεί να βελτιώνουν τη δικαιοσύνη, αλλά μειώνουν την ερ-
μηνευσιμότητα του μοντέλου.

Conflicts Between Fairness Metrics Διαφορετικές μετρικές αξιολογούν τη δικαιοσύνη με τρόπο

που μπορεί να είναι αντικρουόμενος. Για παράδειγμα, η De-
mographic Parity επιδιώκει ίσες πιθανότητες επιτυχίας
μεταξύ ομάδων, ενώ η Equalized Odds λαμβάνει υπόψη τους
πραγματικούς ρυθμούς επιτυχίας.

4.2.3 Τύποι Σχέσεων στον Γράφο

Οι βασικές σχέσεις που διασυνδέουν τις διαφορετικές έννοιες του γράφου είναι:

• ADDRESSES:Δείχνει ποιες μέθοδοι μπορούν να αντιμετωπίσουν συγκεκριμένες μορ-
φές αδικίας.

• ADHERES_TO: Συνδέει τα πρότυπα δικαιοσύνης μεταξύ τους.

• BELONGS_TO: Δείχνει αν μια μετρική ανήκει σε κάποιο συγκεκριμένο πρότυπο
δικαιοσύνης.

• CAN_BE_IMPROVED_BY: Δείχνει πώς μια μετρική μπορεί να βελτιωθεί μέσω
μιας συγκεκριμένης μεθόδου.

• CAUSES: Αναπαριστά τις αντικρουόμενες απαιτήσεις των διαφορετικών μεθόδων με
άλλες πτυχές της αξιόπιστης τεχνητής νοημοσύνης.

• CONFORMS_TO: Δείχνει αν μια μετρική συμμορφώνεται με μια συγκεκριμένη έν-
νοια δικαιοσύνης.

• HAS_LIMITATION: Συσχετίζει κάθε μέθοδο ή μετρική με τους περιορισμούς της.
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Metric

Method

Limitation

Conflict
Paradigm

Fairness Notion
HAS_LIMITATION

HAS_
LIM

ITATIO
N

BELONGS_TO

CONFORMS_TO
ADDRESSES

CAN_BE_IMPROVED_BY

C
A
U

S
E
S

ADHERES_TO

ForsetiML’s Knowledge Graph schema: Η δομή αυτή επιτρέπει την καλύτερη
κατανόηση των εννοιών της αλγοριθμικής δικαιοσύνης, την αυτόματη επιλογή κατάλληλων
μεθόδων και την ανάλυση πιθανών συγκρούσεων μεταξύ διαφορετικών προσεγγίσεων.
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Σχέση: HAS_LIMITATION (Μετρική → Περιορισμός)

Group Fairness

Individual Fairness

Causal Fairness

Δείκτης Ανισότητας Διασποράς

Συντελεστής Μεταβλητότητας

Γενικευμένος Δείκτης Εντροπίας

Δείκτης Theil

Διαφορά Ισότητας Ευκαιριών

Διαφορά Ποσοστού Σφάλματος

Διαφορά Στατιστικής Ισοτιμίας

Στατιστική Ισοτιμία Kolmogorov-Smirnov

Διαφορά Μέσου ΄Ορου Ομάδας

Μέγιστη Διαφορά Μέσου ΄Ορου

Παράμετρος Ακρίβειας ROC

Ισοτιμία Ακρίβειας

Συνέπεια

Ευαισθησία

Τοπική Ομαλότητα

Συνολικό Αιτιακό Αποτέλεσμα

ETT

Δικαιοσύνη Ειδικής Διαδρομής

Αντιπαραδειγματική Δικαιοσύνη

Δικαιοσύνη Χωρίς Υποκατάστατα

Δικαιοσύνη Ισότητας Προσπάθειας

Reliance on Data

Assumption of Linearity

Computational Cost

Possible Loss of Content

Reliance on Fair-
ness Constraints

Complexity

Model Performance

Indirect Bias
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Σχέση: HAS_LIMITATION (Μέθοδος → Περιορισμός)

Pre-Processing Methods

In-Processing Methods

Post-Processing Methods

Μείωση Ανισότητας Διασποράς

Μάθηση Δίκαιων Αναπαραστάσεων

Επανασταθμισμός Βαρών

Ανασήμανση

Καταστολή Σημασίας Χαρακτηριστικών

Δειγματοληψία Εξισορρόπησης Εμφάνισης

Βελτιστοποιημένη Προεπεξεργασία

Ανταγωνιστική Μείωση Προκατάληψης

Απομάκρυνση Προκατάληψης

Μέθοδος Εκθετικής Βαθμίδωσης

Δικαιοσύνη για Υποομάδες

ΜΔΔ

Grid Search

ΑΕΑΠ

Ουδετεροποίηση Αναπαραστάσεων

Εκμάθηση Δικαιότερων Αναπαραστάσεων

ΜΕΙ

Βαθμονομημένη ΜΕΙ

Ντετερμινιστική Ανακατάταξη

Computational Cost

Overfitting

Assumption of Linearity

Possible Loss of Content

Indirect Bias

Proxy Variables

Complexity

Model Performance

Intersectional Fairness

Reliance on Data

Reliance on Fair-
ness Constraints

Conflicting Fair-
ness Requirements

Reliance on Parameters

Reliance on Estimator

Suitability
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4.2.4 Επερωτήματα στον Γράφο Γνώσης

Για την ανάκτηση σχετικών πληροφοριών από τον γράφο γνώσης, διατυπώνονται τα ακόλουθα
βασικά Cypher queries. Αυτά επιτρέπουν την αναζήτηση των κατάλληλων μετρικών και
μεθόδων μετριασμού προκατάληψης, λαμβάνοντας υπόψη τους περιορισμούς και τις συγκρού-
σεις μεταξύ διαφορετικών επιλογών.

Ανάκτηση Μετρικών και Συσχετίσεων

Το παρακάτω ερώτημα επιστρέφει όλες τις διαθέσιμες μετρικές, μαζί με τις μεθόδους που
μπορούν να τις βελτιώσουν, καθώς και τυχόν περιορισμούς που τις συνοδεύουν:

Listing 4.1: Ανάκτηση μετρικών και σχετικών πληροφοριών
MATCH (m:Metric)
OPTIONAL MATCH (m) -[: CAN_BE_IMPROVED_BY ]->(me:Method)
OPTIONAL MATCH (m) -[: HAS_LIMITATION ]->(l:Limitation)
RETURN m.name AS Metric ,

COLLECT(DISTINCT me.name) AS SuggestedMethods ,
COLLECT(DISTINCT l.name) AS Limitations

Επεξήγηση:

• Εντοπίζει όλες τις μετρικές στον γράφο.

• Εμφανίζει τις μεθόδους που μπορούν να τις βελτιώσουν
(CAN_BE_IMPROVED_BY).

• Ανακτά τυχόν περιορισμούς που σχετίζονται με τη χρήση της κάθε μετρικής
(HAS_LIMITATION).

Ανάκτηση Μεθόδων με Συγκεκριμένα Χαρακτηριστικά

Για την επιλογή της καταλληλότερης μεθόδου, είναι απαραίτητο να ανακτήσουμε μεθόδους
που πληρούν συγκεκριμένα χαρακτηριστικά, όπως τον τύπο επεξεργασίας (type) και το είδος
προβλήματος μηχανικής μάθησης (ML Problem).

Listing 4.2: Ανάκτηση μεθόδων και των αντικρουόμενων απαιτήσεών τους
MATCH (m:Method)
WHERE m.type = "In -Processing"

AND m.ml_problem = "Classification"
OPTIONAL MATCH (m) -[:CAUSES]->(c:Conflict)
RETURN m.name AS Method ,

m.type AS Type ,
m.ml_problem AS ML_Problem ,
COLLECT(DISTINCT c.name) AS Conflicts
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Επεξήγηση:

• Ανακτά όλες τις μεθόδους στον γράφο.

• Φιλτράρει μόνο τις μεθόδους τύπου In-Processing.

• Επιλέγει μεθόδους που εφαρμόζονται σε προβλήματα ταξινόμησης (Classification).

• Επιστρέφει τις αντιφάσεις που προκύπτουν από κάθε μέθοδο.

Εντοπισμός Κατάλληλων Μεθόδων για Συγκεκριμένο Περιορισμό

Σε περιπτώσεις όπου ένας χρήστης έχει συγκεκριμένους περιορισμούς (π.χ. Computational
Cost), μπορεί να αναζητήσει μεθόδους που δεν υπόκεινται σε αυτόν τον περιορισμό:

Listing 4.3: Ανάκτηση μεθόδων χωρίς συγκεκριμένο περιορισμό
MATCH (me:Method)
WHERE NOT EXISTS {

MATCH (me) -[: HAS_LIMITATION ]->(l:Limitation)
WHERE l.name = "Computational Cost"

}
RETURN me.name AS SuitableMethods

Επεξήγηση:

• Αναζητά τις μεθόδους που δεν έχουν συγκεκριμένο περιορισμό (Computational
Cost).

• Χρησιμοποιεί την εντολή NOT EXISTS για να φιλτράρει τις σχετικές εγγραφές.

4.3 Υλοποίηση Backend

Το backend του ForsetiML είναι υπεύθυνο για την επεξεργασία των αιτημάτων των χρηστών,
την εκτέλεση αλγοριθμικών διαδικασιών, καθώς και την επικοινωνία μεταξύ των διαφόρων
συνιστώσων. ΄Εχει σχεδιαστεί με modular αρχιτεκτονική, ώστε κάθε μονάδα να έχει
διακριτό ρόλο και να μπορεί να επεκταθεί ή να αντικατασταθεί εύκολα.

4.3.1 Τεχνολογίες και Βιβλιοθήκες

Η υλοποίηση βασίζεται σε ένα σύνολο καθιερωμένων βιβλιοθηκών που διασφαλίζουν αποδοτική

επεξεργασία δεδομένων, εκπαίδευση μοντέλων και διαχείριση αιτιακών σχέσεων:

Flask: Χρησιμοποιείται για την ανάπτυξη του RESTful API, επιτρέποντας την επικοινωνία
μεταξύ του dashboard και των εσωτερικών λειτουργιών του συστήματος2.

2https://flask.palletsprojects.com/
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Pandas και Scikit-learn: Αναλαμβάνουν την προετοιμασία και ανάλυση δεδομένων, κα-
θώς και την εφαρμογή βασικών αλγορίθμων μηχανικής μάθησης

3.

TensorFlow και PyTorch: Χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση πιο σύνθετων μοντέλων
όπου απαιτείται βαθιά μάθηση

4.

Neo4j και Cypher: Διευκολύνουν τη διαχείριση του γράφου γνώσης, επιτρέποντας την
αποδοτική αποθήκευση και ανάκτηση μετρικών και μεθόδων με χρήση graph queries5.

NetworkX: Επιτρέπει τη δημιουργία και ανάλυση αιτιακών σχέσεων, διευκολύνοντας τη
μοντελοποίηση αιτιακών γραφημάτων

6.

Pickle: Χρησιμοποιείται για την αποθήκευση εκπαιδευμένων μοντέλων, ώστε να μπορούν να
επαναχρησιμοποιηθούν χωρίς να απαιτείται εκ νέου εκπαίδευση

7.

4.3.2 Δομή του Backend

Το backend οργανώνεται σε τρεις βασικές ενότητες: το API, τις λειτουργικές μονάδες
και το σύστημα αποθήκευσης. Κάθε μία έχει συγκεκριμένο ρόλο στην επεξεργασία των
αιτημάτων και την εκτέλεση των αλγορίθμων.

API και Επικοινωνία με τον Χρήστη

Η επικοινωνία μεταξύ του dashboard και του backend πραγματοποιείται μέσω RESTful
API που είναι υλοποιημένο σε Flask. Ο χρήστης υποβάλλει αιτήματα μέσω του dashboard
για: (α) επιλογή μετρικών και μεθόδων, (β) εκτέλεση αλγοριθμικών διαδικασιών, και (γ) λήψη
αποτελεσμάτων.

Το API προωθεί αυτά τα αιτήματα στις κατάλληλες λειτουργικές μονάδες και επιστρέφει
τις απαντήσεις στο dashboard.

Λειτουργικές Μονάδες (Processing Modules)

Οι κύριες λειτουργικές μονάδες περιλαμβάνουν:

Μονάδα Ανάλυσης Δεδομένων: Περιλαμβάνει διαδικασίες προεπεξεργασίας δεδομένων,
υπολογισμό μετρικών και εφαρμογή τεχνικών εκτίμησης αιτιότητας (causal inference). Οι υπ-
ομονάδες της περιλαμβάνουν: (α) Ανάλυση Ομαδικής Δικαιοσύνης, (β) Ανάλυση Ατομικής
Δικαιοσύνης, και (γ) Ανάλυση Αιτιακής Δικαιοσύνης.

3https://pandas.pydata.org/, https://scikit-learn.org/
4https://www.tensorflow.org/, https://pytorch.org/
5https://neo4j.com/
6https://networkx.org/
7https://docs.python.org/3/library/pickle.html
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Μονάδα Μετριασμού Προκατάληψης: Περιλαμβάνει αλγορίθμους όπως Reweigh-
ing, Adversarial Debiasing και Disparate Impact Remover, οι οποίοι εφαρμόζονται για τη
μείωση των ανισοτήτων στα δεδομένα ή στα μοντέλα.

Μονάδα Εκπαίδευσης Μοντέλων: Υλοποιεί τη διαδικασία εκπαίδευσης μοντέλων
χρησιμοποιώντας είτε Scikit-learn είτε TensorFlow, ανάλογα με την πολυπλοκότητα του προβ-
λήματος.

Αποθήκευση και Ανάκτηση Δεδομένων

Τα αποτελέσματα αποθηκεύονται στο Repository Storage, το οποίο περιλαμβάνει: (α)
Αποθήκη Μοντέλων (Model Repository) για αποθήκευση εκπαιδευμένων μοντέλων, (β)
Αποθήκη Δεδομένων (Dataset Repository) για αποθήκευση συνόλων δεδομένων, και
(γ) Αποθήκη Πειραμάτων (Experiment Repository) για αποθήκευση αποτελεσμάτων
και αξιολογήσεων.

΄Ολες οι μονάδες επικοινωνούν με το repository μέσω του API, επιτρέποντας τη δυναμική
ανάκτηση και αποθήκευση δεδομένων.

4.3.3 Ροή Εκτέλεσης στο Backend

Η ροή εκτέλεσης στο backend ακολουθεί τα εξής βήματα:

1. Ο χρήστης υποβάλλει ένα αίτημα μέσω του dashboard.

2. Το API εκτελεί query στον γράφο γνώσης για να ανακτήσει σχετικές μεθόδους
και μετρικές.

3. Αν απαιτείται εκτέλεση ανάλυσης ή μεθόδων μετριασμού προκατάληψης, ενεργοποιούν-
ται οι αντίστοιχες λειτουργικές μονάδες.

4. Εάν επιλεγεί εκπαίδευση μοντέλου, το σύστημα χρησιμοποιεί Scikit-learn ή TensorFlow
για την προσαρμογή του μοντέλου στα δεδομένα.

5. Τα αποτελέσματα αποθηκεύονται στο repository μέσω Pickle και επιστρέφονται στο
dashboard, όπου οπτικοποιούνται για τον χρήστη.

Ο σχεδιασμός του backend με αυτή τη δομή εξασφαλίζει προσαρμοστικότητα, επεκ-
τασιμότητα και αποδοτικότητα, επιτρέποντας ευκολία στην συντήρηση του εργαλείου και
ταχύτητα.

4.4 Διεπαφή Χρήστη

Η διεπαφή χρήστη του ForsetiML έχει σχεδιαστεί ώστε να παρέχει μια διαδραστική και φι-
λική προς τον χρήστη εμπειρία, επιτρέποντας την εύκολη ρύθμιση, εκτέλεση και ανάλυση
πειραμάτων δικαιοσύνης σε αλγορίθμους μηχανικής μάθησης.
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Το dashboard αποτελεί το κύριο σημείο αλληλεπίδρασης του χρήστη με το σύστημα και
αποτελείται από τρεις βασικές ενότητες:

1. Data Analysis: Επιτρέπει την εξερεύνηση και ανάλυση των δεδομένων εισόδου,
παρέχοντας στατιστικές πληροφορίες και προκαταρκτικές αξιολογήσεις δικαιοσύνης.

2. Experiment Modelling: Δίνει τη δυνατότητα στον χρήστη να επιλέξει fairness
μετρικές, bias mitigation μεθόδους και να διαμορφώσει το πείραμα.

3. History: Παρέχει πρόσβαση σε προηγούμενα πειράματα, επιτρέποντας τη σύγκριση
αποτελεσμάτων και την επανάληψη εκτελέσεων.

Ο χρήστης μπορεί να πλοηγηθεί μεταξύ των ενοτήτων μέσω ενός tab-based navigation
system, όπου κάθε ενότητα περιλαμβάνει τα αντίστοιχα εργαλεία για την προσαρμογή και
εκτέλεση πειραμάτων. Η ροή χρήσης παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.2.

Σχήμα 4.2: Ροή εκτέλεσης στην διεπαφή χρήστη του ForsetiML.

Στις επόμενες υποενότητες, αναλύουμε λεπτομερώς τις λειτουργίες κάθε ενότητας, τις
διαθέσιμες επιλογές και τον τρόπο με τον οποίο το ForsetiML καθοδηγεί τον χρήστη στη
διαδικασία επιλογής και αξιολόγησης αλγορίθμων δικαιοσύνης.

4.4.1 Ανάλυση Δεδομένων

Η καρτέλα Data Analysis επιτρέπει στον χρήστη να φορτώσει ένα σύνολο δεδομένων, να
επιλέξει τα βασικά χαρακτηριστικά προς ανάλυση και να υπολογίσει μετρικές δικαιοσύνης

και αιτιακής επιρροής. Στην Εικόνα 4.3, παρουσιάζεται η συνολική διάταξη των επιμέρους
στοιχείων της διεπαφής.
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A: Μεταφόρτωση και Προετοιμασία Δεδομένων

Το πρώτο στάδιο της ανάλυσης δεδομένων (βλ. Εικόνα 4.4) επιτρέπει στον χρήστη να ανεβά-
σει ένα σύνολο δεδομένων, να επιλέξει κρίσιμα χαρακτηριστικά και να προεπισκοπήσει τα
δεδομένα πριν προχωρήσει στην ανάλυση.

B: Ανάλυση Μετρικών Δικαιοσύνης

Η ενότητα B του Data Analysis Tab (βλ. Εικόνα 4.5) επιτρέπει την αξιολόγηση των μετρικών
δικαιοσύνης μεταξύ προνομιούχων και μη προνομιούχων ομάδων. Οι μετρικές που υπολογίζον-
ται εδώ αφορούν αποκλειστικά ιδιότητες των δεδομένων, χωρίς να απαιτούν εκπαίδευση μον-
τέλου ή διαδικασία πρόβλεψης (inference). Αυτό τις καθιστά χρήσιμες για μια πρώιμη ανάλυση
πιθανών ανισοτήτων, πριν την εφαρμογή οποιουδήποτε αλγορίθμου μηχανικής μάθησης.

C: Αιτιακή Ανάλυση

Η ενότητα C του Data Analysis Tab (βλ. Εικόνα 4.6) επιτρέπει την ανάλυση της αιτιακής
σχέσης μεταξύ χαρακτηριστικών, προσφέροντας εργαλεία για την ανίχνευση αθέμιτων αιτι-
ακών επιδράσεων. Η αιτιακή ανάλυση βοηθά στην κατανόηση της δομής των δεδομένων και
στον εντοπισμό πιθανής έμμεσης διάκρισης (indirect discrimination).
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Σχήμα 4.3: Γενική επισκόπηση της καρτέλας Data Analysis. Τα βασικά στοιχεία είναι: (A) Φόρτωση και επι-
λογή χαρακτηριστικών, (B) Ανάλυση ομαδικής δικαιοσύνης, (C) Αιτιακή ανάλυση και εντοπισμός διακρίσεων.
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Σχήμα 4.4: Στάδια προετοιμασίας δεδομένων: (A1) Μεταφόρτωση αρχείου CSV: Ο χρήστης επιλέγει ένα αρχείο
CSV και το ανεβάζει στο σύστημα πατώντας το κουμπί Upload. (A2) Επιλογή Χαρακτηριστικών: Ο χρήστης επιλέγει
τρία βασικά είδη χαρακτηριστικών: (α) Sensitive Attribute – το χαρακτηριστικό που αντιπροσωπεύει μια προστατευμένη κατη-
γορία (π.χ. φύλο, φυλή), (β) Target Attribute – η μεταβλητή-στόχος για την οποία γίνεται η πρόβλεψη, (γ) Static Variables –
χαρακτηριστικά που δεν πρέπει να τροποποιηθούν στην ανάλυση. (A3) Προεπισκόπηση Δεδομένων: Εμφανίζεται ένας
πίνακας με τα πρώτα δείγματα του συνόλου δεδομένων, ώστε ο χρήστης να επιβεβαιώσει ότι η φόρτωση έγινε σωστά και τα
χαρακτηριστικά έχουν αποδοθεί σωστά.

Σχήμα 4.5: Ανάλυση Μετρικών Δικαιοσύνης: (B1) Επιλογή Ομάδας: Ο χρήστης επιλέγει τη μη προνομιούχα
ομάδα από τις διαθέσιμες τιμές του ευαίσθητου χαρακτηριστικού (λ.χ. Female), ώστε το σύστημα να εκτιμήσει τις διαφορές
σε σχέση με την προνομιούχο ομάδα. (B2) Αποτελέσματα Ανάλυσης: Μετά την επιλογή, εμφανίζονται τρεις βασικές
κατηγορίες μετρικών: (α) Statistical Parity – μετρά τη διαφορά στα αποτελέσματα μεταξύ των ομάδων. (β) Sufficiency of Data
– αξιολογεί τη στατιστική επάρκεια των δεδομένων. (γ) Sampling Parity – εμφανίζει την ποσοστιαία αναλογία των δειγμάτων
για κάθε ομάδα.
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Σχήμα 4.6: Αιτιακή Ανάλυση: (C1) Γράφος Αιτιότητας: Ο γράφος αιτιότητας εμφανίζει τις σχέσεις μεταξύ των
χαρακτηριστικών του dataset. Κάθε κόμβος αντιπροσωπεύει ένα χαρακτηριστικό, ενώ οι ακμές δηλώνουν αιτιακές επιρροές με
θετικές (πράσινες) ή αρνητικές (κόκκινες) επιδράσεις. (C2) Μεταβλητές Διαμεσολάβησης: Ο χρήστης μπορεί να εξετά-
σει ποιες μεταβλητές λειτουργούν ως διαμεσολαβητές (mediator variables) μεταξύ του ευαίσθητου χαρακτηριστικού (sensitive
attribute) και της απόφασης (target attribute). (C3i) Μετρικές Αιτιότητας - Αρχική Κατάσταση: Το σύστημα αξ-
ιολογεί εάν υπάρχει έμμεση διάκριση μέσω μεσολάβησης (proxy discrimination) και μη επιλυμένης διάκρισης (unresolved dis-
crimination). Ο χρήστης επιλέγει ποιες μεταβλητές θεωρούνται επιτρεπτές στη διαδρομή. (C3ii) Μετρικές Αιτιότητας -
Τελική Απόφαση: Εφόσον γίνει η επιλογή μεταβλητών, το σύστημα ενημερώνει τον χρήστη για πιθανές έμμεσες διαδρομές
διάκρισης και αποτυχημένες συνθήκες δικαιοσύνης.
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4.4.2 Διαμόρφωση και Αξιολόγηση Πειραμάτων

Η καρτέλαExperiment Modelling επιτρέπει στον χρήστη να εκπαιδεύσει μοντέλα μηχανικής
μάθησης, να αναλύσει την απόδοσή τους και να εφαρμόσει τεχνικές μετριασμού προκατάληψης.
Στην Εικόνα 4.7, παρουσιάζεται η συνολική διάταξη των επιμέρους στοιχείων της διεπαφής.

Προδιαγραφές Πειράματος

Πριν από την εκπαίδευση και αξιολόγηση ενός μοντέλου, ο χρήστης πρέπει να καθορίσει τις
βασικές προδιαγραφές του πειράματος. Το ForsetiML καθοδηγεί τον χρήστη μέσα από μια
διαδικασία βημάτων για την ορθή διαμόρφωση των πειραματικών συνθηκών (βλ. Εικόνα 4.8).

D: Εκπαίδευση και Δοκιμή Μοντέλου

Η ενότητα αυτή επιτρέπει στον χρήστη να επιλέξει χαρακτηριστικά, να καθορίσει υπερπαραμέτρους
και να εκπαιδεύσει ένα μοντέλο. Αν ο χρήστης έχει ήδη ολοκληρώσει την ανάλυση δεδομένων,
τα χαρακτηριστικά (Target Column, Sensitive Attribute) καταχωρούνται αυτόματα από το
σύστημα. Στην Εικόνα 4.9 παρουσιάζεται η διεπαφή της εκπαίδευσης.

E: Αποτελέσματα Πρόβλεψης

Η ενότητα αυτή (βλ. Εικόνα 4.10) παρέχει τα αποτελέσματα της πρόβλεψης του μοντέλου,
περιλαμβάνοντας κλασικές μετρικές αξιολόγησης και δείκτες δικαιοσύνης. Ο χρήστης μπορεί
να ελέγξει την απόδοση του μοντέλου και να αναλύσει την επίδραση πιθανών αλγοριθμικών

προκαταλήψεων.

F: Ανάλυση Ατομικής Δικαιοσύνης

Η ενότητα Individual Fairness Analysis (βλ. Εικόνα 4.11) επιτρέπει στον χρήστη να αξι-
ολογήσει τη δικαιοσύνη των προβλέψεων σε ατομικό επίπεδο. Η διαδικασία περιλαμβάνει τον
εντοπισμό παρόμοιων οντοτήτων, την ανάλυση αντιπαραδειγμάτων (counterfactual analysis)
και την πρόταση εφικτών αλλαγών (actionable recourse) για την τροποποίηση μιας απόφασης.

G: Εφαρμογή και Αξιολόγηση Μεθόδων Μετριασμού Προκατάληψης

Η ενότητα Bias Mitigation (βλ. Εικόνα 4.12) επιτρέπει στον χρήστη να εφαρμόσει τις προ-
τεινόμενες μεθόδους μετριασμού προκατάληψης και να συγκρίνει τα αποτελέσματα πριν και

μετά την εφαρμογή τους. Ο τρόπος αξιολόγησης διαφοροποιείται ανάλογα με τον τύπο της
μεθόδου.
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Σχήμα 4.7: Γενική επισκόπηση της καρτέλας Experiment Modelling. Τα βασικά στοιχεία είναι: (D) Εκπαίδευση
και Δοκιμή Μοντέλου: Ο χρήστης επιλέγει dataset, ορίζει τις βασικές παραμέτρους και εκπαιδεύει ένα μοντέλο. (E)
Αποτελέσματα Πρόβλεψης: Παρουσιάζονται οι επιδόσεις του μοντέλου μέσω πίνακα σύγχυσης και κλασικών μετρικών
απόδοσης (accuracy, precision, recall, F1-score). (F) Ανάλυση Ατομικής Δικαιοσύνης: Ο χρήστης μπορεί να αξιολογή-
σει τη δικαιοσύνη του μοντέλου σε συγκεκριμένες εγγραφές του dataset. (G) Μετριασμός Προκατάληψης: Παρέχεται η
δυνατότητα επιλογής αλγορίθμων μετριασμού προκατάληψης σε διαφορετικά στάδια.
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Σχήμα 4.8: Ορισμός Προδιαγραφών Πειράματος: (1) Τύπος Προβλήματος: Ο χρήστης επιλέγει αν το πρόβλημα
αφορά Classification ή Regression. (2) Στόχοι Δικαιοσύνης: Επιλέγονται μέχρι τρία κριτήρια δικαιοσύνης, όπως Inde-
pendence (αποφυγή εξάρτησης από προστατευμένα χαρακτηριστικά), Separation (εξισορρόπηση ψευδώς θετικών/αρνητικών
ποσοστών μεταξύ ομάδων) και Sufficiency (επαρκής προβλεπτική ισχύς χωρίς διακρίσεις). (3) Περιορισμοί και Αντισ-
ταθμίσεις: Ο χρήστης καθορίζει αν το μοντέλο πρέπει να ελαχιστοποιεί συγκεκριμένους περιορισμούς, ταξινομημένους σε
τέσσερις κατηγορίες: (α) Περιορισμοί που σχετίζονται με τα δεδομένα (Data-Related), (β) Περιορισμοί που αφορούν τη μον-
τελοποίηση (Model-Related), (γ) Περιορισμοί σχετικοί με τη δικαιοσύνη (Fairness), (δ) Περιορισμοί απόδοσης (Performance),
όπως το υπολογιστικό κόστος και η εξάρτηση από παραμέτρους.
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Σχήμα 4.9: Εκπαίδευση και Δοκιμή Μοντέλου: (D1) Επιλογή Χαρακτηριστικών: Ο χρήστης καθορίζει τη
μεταβλητή-στόχο (Target Column), το ευαίσθητο χαρακτηριστικό (Sensitive Attribute) και την μη προνομιούχο ομάδα (Un-
privileged Class). Αν έχει προηγηθεί ανάλυση δεδομένων, αυτά προ-συμπληρώνονται αυτόματα. (D2) Ορισμός Υπερ-
παραμέτρων: Ο χρήστης ρυθμίζει το ποσοστό διάσπασης δεδομένων σε εκπαίδευση/δοκιμή (Train/Test Split) και τις υπ-
ερπαραμέτρους του αλγορίθμου (π.χ., booster, max depth). Νέες υπερπαράμετροι μπορούν να προστεθούν δυναμικά. (D3i) Εκ-
παίδευση Μοντέλου: Με το κουμπί Train Model, το σύστημα εκπαιδεύει ένα μοντέλο με τις επιλεγμένες ρυθμίσεις. (D3ii)
Εκτέλεση Πρόβλεψης: Με το κουμπί Make Inference, ο χρήστης μπορεί να εφαρμόσει το εκπαιδευμένο μοντέλο για να
παράγει προβλέψεις.

Σχήμα 4.10: Αποτελέσματα Πρόβλεψης: (E1) Πίνακας Σύγχυσης: Παρουσιάζει τη σύγκριση μεταξύ των πραγ-
ματικών και των προβλεπόμενων κλάσεων. Εμφανίζεται μόνο σε προβλήματα ταξινόμησης. (E2) Μετρικές Απόδοσης:
Περιλαμβάνονται βασικές μετρικές, όπως Accuracy, Precision, Recall, F1 Score, που επιτρέπουν την αξιολόγηση της ποιότη-
τας του μοντέλου. (E3) Δείκτες Δικαιοσύνης: Ο χρήστης μπορεί να επιλέξει μεταξύ διαφορετικών μορφών οπτικοποίησης
(Radar Chart, Bar Chart, Line Chart) για την ανάλυση των προκαταλήψεων του μοντέλου.
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Σχήμα 4.11: Ανάλυση Ατομικής Δικαιοσύνης: (F1) Επιλογή Οντότητας ή Ομαδοποίηση: Ο χρήστης μπορεί
είτε να αναζητήσει συγκεκριμένες εγγραφές με βάση το ID είτε να επιλέξει παρόμοιες οντότητες μέσω t-SNE και K-Means
clustering. (F2) Προβολή Επιλεγμένης Οντότητας: Παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά της επιλεγμένης οντότητας.
Ο χρήστης μπορεί να προχωρήσει σε ανάλυση αντιπαραδειγμάτων. (F3) Ανάλυση Αντιπαραδειγμάτων: Το σύστημα
δημιουργεί ένα counterfactual example, δηλαδή μια ελαφρώς τροποποιημένη έκδοση της αρχικής οντότητας, και συγκρίνει την
πρόβλεψη του μοντέλου. (F4) Προτάσεις Τροποποίησης (Actionable Recourse): Αντί να αλλάζει αυθαίρετα χαρακ-
τηριστικά, το σύστημα προτείνει συγκεκριμένες εφικτές τροποποιήσεις (π.χ. αύξηση εργασιακών ωρών, αλλαγή εκπαίδευσης) που
μπορούν να αυξήσουν την πιθανότητα θετικού αποτελέσματος.
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Σχήμα 4.12: Σύγκριση Δεικτών Δικαιοσύνης και Απόδοσης Μετά την Εφαρμογή Μεθόδων Μετριασ-
μού: Επιλογή Μεθόδου: Ο χρήστης επιλέγει μία από τις προτεινόμενες μεθόδους μετριασμού, η οποία εφαρμόζεται είτε
πριν, είτε κατά τη διάρκεια, είτε μετά την εκπαίδευση του μοντέλου. (1) Αξιολόγηση In-Processing Μεθόδων: Για
τις μεθόδους που τροποποιούν τη διαδικασία εκπαίδευσης (in-processing), το σύστημα εμφανίζει στατιστικά σχετικά με τον
χρόνο εκπαίδευσης και το μέγεθος του μοντέλου συγκριτικά με το βασικό μοντέλο (baseline). (2) Αξιολόγηση Pre/Post-
Processing Μεθόδων: Για τις μεθόδους που επεξεργάζονται τα δεδομένα πριν ή μετά την εκπαίδευση (pre-processing, post-
processing), υπολογίζεται η μετρική μεταποίησης δεδομένων (Data Distortion), η οποία δείχνει το ποσοστό αλλαγής
των δεδομένων μετά την εφαρμογή της μεθόδου. (3) Σύγκριση Δεικτών Δικαιοσύνης: Ο χρήστης μπορεί να συγκρίνει
διάφορες μετρικές δικαιοσύνης πριν και μετά την εφαρμογή της μεθόδου, ώστε να εκτιμήσει την αποτελεσματικότητά της. (4)
Επίδραση στην Απόδοση: Παρουσιάζεται συγκριτικά η μεταβολή των μετρικών απόδοσης του μοντέλου (Accuracy, Preci-
sion, Recall, F1 Score) ώστε να αξιολογηθεί η πιθανή επίπτωση στη γενική ακρίβεια του μοντέλου.
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4.4.3 Ιστορικό Πειραμάτων

Η καρτέλα History επιτρέπει στον χρήστη να διαχειρίζεται τα τρεγμένα πειράματα, να συγ-
κρίνει την απόδοσή τους και να αναλύσει τα αποτελέσματα. Παρέχονται εργαλεία για την
αναζήτηση, την οπτικοποίηση και τη σύγκριση διαφορετικών εκτελέσεων, ώστε ο χρήστης
να μπορεί να κατανοήσει την επίδραση διαφορετικών παραμέτρων και μεθόδων μετριασμού

προκατάληψης.

H: Προβολή Ολοκληρωμένων Πειραμάτων

Η ενότητα αυτή επιτρέπει την ανασκόπηση των παρελθοντικών εκτελέσεων. ΄Ολα τα απο-
θηκευμένα πειράματα εμφανίζονται σε μορφή λίστας, επιτρέποντας στον χρήστη να τα επεκ-
τείνει και να εξετάσει τις λεπτομέρειές τους. Στην Εικόνα 4.13 παρουσιάζεται η διεπαφή
διαχείρισης ολοκληρωμένων πειραμάτων.

I: Σύγκριση Πειραμάτων

Η ενότητα αυτή επιτρέπει τη συγκριτική ανάλυση διαφορετικών πειραμάτων (βλ. Εικόνα 4.14).
Ο χρήστης μπορεί να επιλέξει πολλαπλά πειράματα και να συγκρίνει τη συμπεριφορά των

μοντέλων ως προς τις μετρικές απόδοσης και δικαιοσύνης.
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Σχήμα 4.13: Διαχείριση και Ανάλυση Πειραμάτων: (H1) Λίστα Ολοκληρωμένων Πειραμάτων: ΄Ολα τα
πειράματα εμφανίζονται σε αναδιπλούμενη λίστα (expandable list). Ο χρήστης μπορεί να αναπτύξει την εγγραφή κάθε πειρά-
ματος για να δει τις λεπτομέρειες της εκτέλεσης. (H2) Λεπτομέρειες Πειράματος: ΄Οταν ο χρήστης επιλέξει ένα πείραμα,
εμφανίζονται οι ακόλουθες πληροφορίες: (α) Οι υπερπαράμετροι που χρησιμοποιήθηκαν στην εκπαίδευση του μοντέλου.
(β) Ο αλγόριθμος μετριασμού προκατάληψης που εφαρμόστηκε. (γ) Οι μετρικές απόδοσης, όπως Accuracy, Preci-
sion, Recall, F1-score, με σύγκριση πριν και μετά την εφαρμογή της μεθόδου μετριασμού. (δ) Οι μετρικές δικαιοσύνης, που
επιτρέπουν την αξιολόγηση της επίδρασης της προκατάληψης στις προβλέψεις του μοντέλου.

Σχήμα 4.14: Σύγκριση Πειραμάτων: (1) Επιλογή Πειραμάτων: Ο χρήστης μπορεί να επιλέξει συγκεκριμένα
πειράματα για σύγκριση. Κάθε πείραμα έχει αντίστοιχη ένδειξη επιλογής (checkbox) ώστε να περιληφθεί στη σύγκριση. (2)
Ανάλυση Απόδοσης: Παρουσιάζεται γραφική απεικόνιση της απόδοσης των επιλεγμένων πειραμάτων, επιτρέποντας τη
σύγκριση μοντέλων σε διαφορετικά metrics. (3) Κατάταξη Πειραμάτων: Τα πειράματα κατατάσσονται βάσει της συνο-
λικής τους απόδοσης στις επιλεγμένες μετρικές. 4) Ρύθμιση Βαρών Μετρικών: Ο χρήστης μπορεί να τροποποιήσει τη
σημασία κάθε μετρικής (Metric Weights), ώστε η κατάταξη να αντανακλά τις προτεραιότητές του.
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Κεφάλαιο 5

Αξιολόγηση

5.1 UC-1: Πρόβλεψη Εισοδήματος (Adult Dataset)

Το Adult Dataset 1
είναι ένα δημοφιλές dataset που χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση

αλγορίθμων αλγοριθμικής δικαιοσύνης. Περιέχει πληροφορίες από την απογραφή των Ην-
ωμένων Πολιτειών του 1994 και χρησιμοποιείται για το πρόβλημα ταξινόμησης της πρόβλεψης
του εισοδήματος ενός ατόμου ως άνω ή κάτω των $50.000 ετησίως.

Το dataset αποτελείται από 48.842 παρατηρήσεις και περιλαμβάνει τόσο κατηγορικές
όσο και αριθμητικές μεταβλητές. Η στοχοθετημένη μεταβλητή (target) είναι η ετήσια κατη-
γορία εισοδήματος, που παίρνει τις τιμές “≤ 50K” και “> 50K”. Στον Πίνακα 5.1 περιγρά-
φονται τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων Adult.

Στο πλαίσιο της αλγοριθμικής δικαιοσύνης, τα προστατευμένα χαρακτηριστικά
(protected attributes) είναι το φύλο και η φυλή, καθώς σχετίζονται άμεσα με ενδεχόμενη
προκατάληψη στις αποφάσεις. Στο συγκεκριμένο παράδειγμα χρήσης, επιλέγεται το η φύλο
ως η προστατευόμενη μεταβλητή, με τις γυναίκες ως μη προνομιούχα ομάδα.

5.1.1 Προκαταρκτικά Στάδια Πειράματος

Καθορισμός των Εννοιών Δικαιοσύνης που πρέπει να τηρηθούν

Δεδομένα όπως το εισόδημα είναι έντονα επηρεασμένα από εξωτερικούς κοινωνικούς παρά-

γοντες. Ο περιορισμός δικαιοσύνης που βασίζεται στην εξίσωση των ποσοστών ψευδώς
θετικών και ψευδώς αρνητικών προβλέψεων υποθέτει ότι η πραγματική κατανομή των εισοδημάτων

μεταξύ των φύλων είναι ακριβώς ίση (ή ότι πρέπει να αντιμετωπίζεται ως τέτοια από το μον-
τέλο). Ωστόσο, στην πραγματικότητα, κοινωνικοί και ιστορικοί παράγοντες έχουν επηρεάσει

1https://archive.ics.uci.edu/dataset/2/adult
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΄Ονομα Τύπος Περιγραφή

Age Συνεχής Ηλικία του ατόμου

Workclass Κατηγορική Κατηγορία εργασίας (π.χ. ιδιωτικός
τομέας, δημόσιος τομέας)

Education Κατηγορική Επίπεδο εκπαίδευσης (π.χ. Bachelor, HS-
grad)

Marital Status Κατηγορική Κατάσταση γάμου

Occupation Κατηγορική Επαγγελματικός κλάδος

Race Κατηγορική Φυλή του ατόμου

Sex Κατηγορική Φύλο του ατόμου (΄Ανδρας/Γυναίκα)

Hours per week Συνεχής ΄Ωρες εργασίας την εβδομάδα

Native Country Κατηγορική Χώρα καταγωγής

Income (Target) Δυαδική Εισόδημα: “≤ 50K” ή “> 50K”

Πίνακας 5.1: Περιγραφή των χαρακτηριστικών του Adult Dataset

τη δομή των μισθών. Επομένως, η επιβολή ισότητας στις προβλέψεις μπορεί να παράγει τεχν-
ητά διορθωμένα αποτελέσματα που δεν αντικατοπτρίζουν τη διαφορά στις κατανομές.

Προτεραιότητα δίνεται στη διαφάνεια και στην ερμηνευσιμότητα του μοντέλου. Στην
πρόβλεψη εισοδήματος, είναι κρίσιμο το σύστημα να είναι ερμηνεύσιμο και διαφανές. Με
αυτόν τον τρόπο, διατηρούμε περισσότερη διαφάνεια στις αποφάσεις του αλγορίθμου, χωρίς
να εισάγουμε τεχνητές ισορροπίες που θα περιόριζαν την κατανόηση των προβλέψεων.

• Ανεξαρτησία: Οι προβλέψεις του μοντέλου πρέπει να είναι ανεξάρτητες από το
προστατευμένο χαρακτηριστικό (φύλο). Αυτό σημαίνει ότι η πιθανότητα να προβλε-
φθεί υψηλό εισόδημα δεν πρέπει να επηρεάζεται από το αν το άτομο είναι άνδρας ή

γυναίκα.

• Επάρκεια: Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι επαρκή για ακριβείς προβλέψεις
χωρίς την ανάγκη του φύλου.

Περιορισμοί που πρέπει να ληφθούν υπόψη

Ο μετριασμός της προκατάληψης στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων συνοδεύεται από

τους εξής περιορισμούς:

• Indirect Bias: Ακόμα και αν το φύλο αφαιρεθεί ως χαρακτηριστικό, άλλες μεταβλητές
όπως το επάγγελμα ή το επίπεδο εκπαίδευσης μπορούν να λειτουργήσουν ως proxy,
διατηρώντας έμμεσα την προκατάληψη. Για παράδειγμα, επαγγέλματα που παραδοσιακά
καταλαμβάνονται από άνδρες μπορεί να συνδέονται ισχυρά με υψηλό εισόδημα.
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• Proxy Variables: Το Adult Dataset περιλαμβάνει χαρακτηριστικά που σχετίζονται
έμμεσα με το φύλο, όπως οι ώρες εργασίας ή η οικογενειακή κατάσταση. Ακόμα και
αν το φύλο δεν χρησιμοποιείται ρητά ως χαρακτηριστικό εισόδου, οι proxy μεταβλητές
μπορεί να επηρεάσουν τις προβλέψεις του μοντέλου.

• Assumption of Linearity: Πολλοί αλγόριθμοι υποθέτουν γραμμικές σχέσεις μεταξύ
των χαρακτηριστικών και της στοχοθετημένης μεταβλητής. Ωστόσο, η σχέση μεταξύ
φύλου και εισοδήματος είναι πιθανότατα μη γραμμική, γεγονός που μπορεί να μειώσει
την αποτελεσματικότητα απλών μεθόδων εξισορρόπησης.

Τέλος, εισάγουμε τη σύγκρουση Transparency Issues, καθώς η διαφάνεια είναι απαραίτητη
σε ένα σύστημα πρόβλεψης εισοδήματος. Δεδομένου ότι τέτοιες προβλέψεις μπορεί να επηρεά-
ζουν σημαντικές αποφάσεις, όπως προσλήψεις ή δανειοδοτήσεις, είναι κρίσιμο το μοντέλο να
είναι ερμηνεύσιμο και συνεπώς δεν πρέπει να γίνει σύσταση μεθόδων μετριασμού που δρου

αρνητικά ως προς αυτό.

5.1.2 Ανάλυση Συνόλου Δεδομένων

Για τη βαθύτερη κατανόηση των σχέσεων μεταξύ των μεταβλητών του Adult Dataset και της
προκατάληψης που μπορεί να εμπεριέχουν, πραγματοποιούμε ανάλυση βασισμένη σε αιτιακούς
μηχανισμούς και μετρικές δικαιοσύνης μέσω της διεπαφής χρήστη.

Επιλογή Στατικών Μεταβλητών

Στο συγκεκριμένο πρόβλημα, θεωρούμε ως στατικές μεταβλητές (static variables)
τα χαρακτηριστικά:

• Ηλικία (Age): Η ηλικία είναι ένα αμετάβλητο χαρακτηριστικό, καθώς ένα άτομο γεν-
νιέται σε μια συγκεκριμένη χρονική στιγμή και δεν μπορεί να αλλάξει αυτή τη μεταβλητή.

• Φυλή (Race): Η φυλή ενός ατόμου είναι επίσης ένα σταθερό χαρακτηριστικό, που
δεν μπορεί να τροποποιηθεί από εξωτερικούς παράγοντες.

Η επιλογή αυτών των μεταβλητών ως στατικές σημαίνει ότι τις αντιμετωπίζουμε ως δεδομένες

και δεν τις επηρεάζουμε ή τροποποιούμε κατά τη διαδικασία ανάλυσης δικαιοσύνης.

Αιτιακή Ανάλυση και ΠροσδιορισμόςΜεταβλητών Σύγχησης και Μεσολάβησης

Μέσω αιτιακής ανάλυσης, προκύπτουν σημαντικές σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών του
συνόλου δεδομένων. Συγκεκριμένα, εντοπίζονται τα ακόλουθα:

• Confounder Variables (Μεταβλητές Σύγχυσης): Οι μεταβλητές που επιδρούν
τόσο στο προστατευμένο χαρακτηριστικό (φύλο) όσο και στην έξοδο του μοντέλου
(εισόδημα), δημιουργώντας συσχετίσεις που δεν είναι αιτιακές.

– Ηλικία (Age): Επηρεάζει τόσο το επίπεδο εκπαίδευσης όσο και την εργασιακή
εμπειρία, που σχετίζονται με το εισόδημα.

107



– Οικογενειακή κατάσταση (Relationship): Συνδέεται με κοινωνικοοικονομικούς
παράγοντες που μπορεί να επηρεάζουν την επαγγελματική σταδιοδρομία.

• Mediator Variables (ΜεταβλητέςΜεσολάβησης): Οι μεταβλητές που βρίσκον-
ται στη μέση μιας αιτιακής αλυσίδας, μεταφέροντας την επίδραση ενός προστατευμένου
χαρακτηριστικού στην έξοδο του μοντέλου.

– Εκπαιδευτικό επίπεδο (Education-num): Το επίπεδο εκπαίδευσης λει-
τουργεί ως κρίσιμος μεσολαβητής μεταξύ κοινωνικοοικονομικών χαρακτηριστικών

και εισοδήματος.

– ΄Ωρες εργασίας ανά εβδομάδα (Hours-per-week): Η ποσότητα εργασίας
σχετίζεται τόσο με τις ευκαιρίες που έχει ένα άτομο όσο και με το τελικό εισόδημά

του.

Η αναγνώριση αυτών των μεταβλητών είναι κρίσιμη, καθώς μας επιτρέπει να διαχωρίσουμε
τους πραγματικούς αιτιακούς παράγοντες από τις απλές στατιστικές συσχετίσεις.

Μετρικές Δικαιοσύνης και Αποτελέσματα Ανάλυσης

Για την αξιολόγηση της δικαιοσύνης στο σύνολο δεδομένων, υπολογίζονται με βάσει τις
πραγματικές τιμές αποτελεσμάτων του συνόλου δεδομένων οι μετρικές του κάτωθι πίνακα.

Συμπεράσματα Ανάλυσης

Η αιτιακή ανάλυση και οι μετρικές δικαιοσύνης αποκαλύπτουν σημαντικές ανισότητες στο

Adult Dataset. Η χαμηλή Στατιστική Ισορροπία και η υψηλή Ανισομερής Επίδραση δείχνουν
ότι το μοντέλο πιθανότατα ενισχύει τις υπάρχουσες ανισότητες εισοδήματος μεταξύ ανδρών

και γυναικών. Οι Μεταβλητές Σύγχυσης και Μεσολάβησης παίζουν κρίσιμο ρόλο στη διαμόρ-
φωση των προκαταλήψεων. Η κατανομή των φύλων στο dataset δεν είναι ισορροπημένη, κάτι
που μπορεί να οδηγεί σε άνιση εκπαίδευση του μοντέλου.

Αυτά τα ευρήματα υποδεικνύουν ότι απαιτούνται τεχνικές μετριασμού της προκατάληψης

για τη βελτίωση της δικαιοσύνης στις προβλέψεις.

5.1.3 Μοντελοποίηση και Εκτέλεση Πειραμάτων

Για την εκπαίδευση και αξιολόγηση του μοντέλου, χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο XGBoost,
έναν ισχυρό ταξινομητή βασισμένο σε ενισχυμένα δέντρα απόφασης. Το σύνολο δεδομένων
χωρίζεται σε 80% training και 20% testing. Παρακάτω, παρουσιάζονται οι τιμές των
υπερπαραμέτρων που χρησιμοποιήθηκαν:

Listing 5.1: Υπερπαράμετροι του XGBoost για το UC-1
{

"gamma": 0,
"min_child_weight ": 1,
"booster ": "gbtree",
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Πίνακας 5.2:

Μετρικές Δικαιοσύνης στο Adult Dataset

Στατιστική Ισοτιμία: 0.3635
Μετρά την πιθανότητα να λάβει κάποιος θετική απόφαση ανεξαρτήτως του προστα-

τευμένου χαρακτηριστικού. Χαμηλή τιμή υποδηλώνει ανισότητα στις προβλέψεις
μεταξύ των φύλων.

Δείκτης Ανισότητας Διασποράς: 0.1989
Υπολογίζει τη σχέση των θετικών αποφάσεων μεταξύ των δύο φύλων. Χαμηλή
τιμή σημαίνει ότι το μοντέλο τείνει να δίνει λιγότερες θετικές προβλέψεις στις γυ-

ναίκες.

Επάρκεια Δεδομένων: 0.6579
Μετρά αν οι προβλέψεις είναι επαρκείς με βάση τα διαθέσιμα χαρακτηριστικά, χωρίς
να απαιτούνται πληροφορίες από το προστατευμένο χαρακτηριστικό. Ασυνέπεια
μπορεί να σημαίνει προκατάληψη στα δεδομένα.

Συντελεστής Μεταβλητότητας: 0.4668
Αναλύει τη διακύμανση στις προβλέψεις μεταξύ των δύο φύλων. Υψηλές τιμές
σημαίνουν μεγάλες αποκλίσεις στις αποφάσεις ανάλογα με το φύλο.

Ισορροπία Δειγματοληψίας:
Δείχνει την κατανομή των δειγμάτων μεταξύ των φύλων. Η διαφορά στην
αναλογία δείχνει πιθανή προκατάληψη υπέρ των ανδρών, επηρεάζοντας την εκ-
παίδευση του μοντέλου. Γυναίκες: 32.5% ΄Ανδρες: 67.5%
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"max_depth ": 6,
"eta": 0.3,
"subsample ": 1

}

Αξιολόγηση Μοντέλου

Για την αξιολόγηση της ακρίβειας του μοντέλου λαμβάνουμε ορισμένες κλασσικές μετρικές

αξιολόγησης. Η αλγοριθμική δικαιοσύνη συγκεντρώνεται μέσα από τις σχετικές έννοιες,
υπολογισμένες με βάση τις μετρικές που πρότεινε ο γράφος γνώσης και ισοσταθμισμένες

στην κλίμακα 0 - 1. Παρακάτω παρατίθενται συγκεντρωτικά τα αποτελέσματα:

Πίνακας 5.3:

Αποτελέσματα Μοντέλου

Utility Metrics
Accuracy: 87.5% Precision: 79.0% Recall: 67.0% F1 Score: 72.5%

Bias Indexes
Statistical Parity: 56.9% Predictive Equality: 69.2% Conditional Use Accu-
racy Equality: 59.3% Well Calibration: 65.9% Test Fairness: 49.5%

Εφαρμογή Μεθόδων Μετριασμού Προκατάληψης

Το User Dashboard επιστρέφει συστάσεις για τις μεθόδους ενίσχυσης της δικαιοσύνης του
μοντέλου. Συγκεκριμένα, αυτές είναι οι: Μείωση Ανισότητας Διασποράς (προεπεξεργασία),
Ανασήμανση (προεπεξεργασία), Δειγματοληψία Εξισορρόπησης Εμφάνισης (προεπεξεργασία),
Μεταταξινόμηση με Δεσμεύσεις Δικαιοσύνης (ενδοεπεξεργασία) και Εκμάθηση Δικαιότερων
Αναπαραστάσεων (ενδοεπεξεργασία).

Ανάλυση Αποτελεσμάτων

Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι οι περισσότερες μέθοδοι βελτίωσαν σημαντικά τους δείκτες

δικαιοσύνης, ιδιαίτερα εκείνους που υπάγονται στην έννοια της επαρκούς προβλεπτικής
ικανότητας.

Οι μέθοδοι προεπεξεργασίας απέδωσαν καλύτερα συνολικά, καθώς διατήρησαν την
απόδοση του μοντέλου σε υψηλά επίπεδα, ενώ ταυτόχρονα μείωσαν τη μεροληψία.

Η κατάταξη των μεθόδων, όπως προκύπτει από το την αντίστοιχη λειτουργία του ερ-
γαλείου, είναι η εξής:

1. Ανασήμανση
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Πίνακας 5.4:

Αποτελέσματα Μεθόδου: Μείωση Ανισότητας Διασποράς

Utility Metrics
Accuracy: 86.4% Precision: 75.0% Recall: 67.2% F1 Score: 70.9%
Data Distortion: 13.9%

Bias Indexes
Statistical Parity: 77.6% Predictive Equality: 97.5% Conditional Use Accu-
racy Equality: 73.0% Well Calibration: 93.3% Test Fairness: 81.3%

Πίνακας 5.5:

Αποτελέσματα Μεθόδου: Ανασήμανση

Utility Metrics
Accuracy: 87.4% Precision: 79.0% Recall: 66.1% F1 Score: 72.1%
Data Distortion: 6.6%

Bias Indexes
Statistical Parity: 81.6% Predictive Equality: 99.4% Conditional Use Accu-
racy Equality: 80.5% Well Calibration: 97.9% Test Fairness: 78.8%

Πίνακας 5.6:

Αποτελέσματα Μεθόδου: Δειγματοληψία Εξισορρόπησης Εμ-
φάνισης

Utility Metrics
Accuracy: 84.4% Precision: 77.6% Recall: 51.6% F1 Score: 62.0%
Data Distortion: 28.6%

Bias Indexes
Statistical Parity: 89.9% Predictive Equality: 98.2% Conditional Use Accu-
racy Equality: 94.8% Well Calibration: 95.1% Test Fairness: 58.6%
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Πίνακας 5.7:

Αποτελέσματα Μεθόδου: Μεταταξινόμηση με Δεσμεύσεις
Δικαιοσύνης

Utility Metrics
Accuracy: 81.0% Precision: 76.9% Recall: 32.6% F1 Score: 45.8&
Model Size: ↓ 95.12% Training Time: ↑ 1591.83%

Bias Indexes
Statistical Parity: 86.7% Predictive Equality: 98.9% Conditional Use Accu-
racy Equality: 67.2% Well Calibration: – Test Fairness: –

Πίνακας 5.8:

Αποτελέσματα Μεθόδου: Εκμάθηση Δικαιότερων Αναπαραστάσεων

Utility Metrics
Accuracy: 81.0% Precision: 84.0% Recall: 28.3% F1 Score: 42.3%
Model Size: ↓ 95.12% Training Time: ↑ 8417.73%

Bias Indexes
Statistical Parity: 99.2% Predictive Equality: 98.0% Conditional Use Accu-
racy Equality: 66.6% Well Calibration: – Test Fairness: –
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2. Δειγματοληψία Εξισορρόπησης Εμφάνισης

3. Μείωση Ανισότητας Διασποράς

4. Εκμάθηση Δικαιότερων Αναπαραστάσεω

5. Μεταταξινόμηση με Δεσμεύσεις Δικαιοσύνης

Η απόδοση της βέλτιστης μεθόδου συγκριτικά με το baseline φαίνεται στην Εικόνα 5.1.

Σχήμα 5.1: Στιγμιότυπο από το εργαλείο που δείχνει την απόδοση της εφαρμογής του αλ-
γορίθμου Ανασήμανσης.

Συμπερασματικά, οι μέθοδοι προεπεξεργασίας αποδείχθηκαν περισσότερο ισορροπημένες,
εξασφαλίζοντας βελτιώσεις στη δικαιοσύνη με μικρότερη επίπτωση στην ακρίβεια του μον-

τέλου. Οι ενδοεπεξεργαστικές τεχνικές ήταν αποτελεσματικές στη μείωση της προκατάληψης,
αλλά είχαν αυξημένο υπολογιστικό κόστος και μεγαλύτερη διακύμανση στην απόδοση.
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5.2 UC-2: Αξιολόγηση Πιστωτικής Ικανότητας (German
Credit Dataset)

Το German Credit Dataset 2
αποτελεί έναν σημαντικό σύνολο δεδομένων για την αξι-

ολόγηση αλγορίθμων αλγοριθμικής δικαιοσύνης στο πεδίο των οικονομικών αποφάσεων. Περ-
ιλαμβάνει δεδομένα σχετικά με πιστωτικά ιστορικά από τη Γερμανία και χρησιμοποιείται για

το πρόβλημα ταξινόμησης της πιστωτικής ικανότητας ενός ατόμου.

Το dataset αποτελείται από 1.000 παρατηρήσεις και περιλαμβάνει τόσο κατηγορικές
όσο και αριθμητικές μεταβλητές. Η στοχοθετημένη μεταβλητή (target) είναι η πιστωτική
καταλληλότητα, που κατηγοριοποιείται σε καλή ή κακή. Στον Πίνακα 5.2 περιγράφονται
τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδομένων German Credit.

Στο πλαίσιο της αλγοριθμικής δικαιοσύνης, τo προστατευμένο χαρακτηριστικό
είναι η ηλικία, καθώς σχετίζεται άμεσα με ενδεχόμενη προκατάληψη στις αποφάσεις. Στο
συγκεκριμένο παράδειγμα χρήσης, με βάσει παρόμοιες αναλύσεις που έχουν διεξαχθεί, επιλέγε-
ται η ηλικία ως η προστατευόμενη μεταβλητή, με ευάλωτη ομάδα τα άτομα ηλικίας κάτω των
25 χρονών.

5.2.1 Προκαταρκτικά Στάδια Πειράματος

Καθορισμός των Εννοιών Δικαιοσύνης που πρέπει να τηρηθούν

Στην αξιολόγηση του German Credit Dataset, έχουν επιλεγεί οι εννοίες δικαιοσύνης του
Διαχωρισμού και της Επάρκειας. Αυτές οι εννοίες έχουν επιλεγεί για να εξασφαλίσουν ότι
το μοντέλο πρόβλεψης θα λειτουργεί δίκαια και αποτελεσματικά υπό διάφορες πραγματικές

συνθήκες.

• Διαχωρισμός: Απαιτεί ισορροπία στα ποσοστά των ψευδώς θετικών και ψευδώς
αρνητικών προβλέψεων μεταξύ διαφορετικών ομάδων. Αυτό είναι ιδιαίτερα σημαντικό
για το συγκεκριμένο use-case, καθώς το μοντέλο πρέπει να αποφεύγει τη δημιουργία
προκαταλήψεων κατά ορισμένων ομάδων, ιδιαίτερα όταν πρόκειται για την αξιολόγηση
πιστωτικής ικανότητας, όπου οι συνέπειες μπορεί να είναι σοβαρές.

• Επάρκεια: Εξασφαλίζει ότι οι προβλέψεις είναι επαρκείς χωρίς τη χρήση ευαίσθητων
χαρακτηριστικών. Στην προκειμένη περίπτωση, αυτό σημαίνει ότι η πρόβλεψη της
πιστωτικής ικανότητας θα πρέπει να βασίζεται σε οικονομικά και προσωπικά δεδομένα

που δεν περιλαμβάνουν άμεσα την ηλικία, διασφαλίζοντας έτσι ότι τα αποτελέσματα θα
είναι δίκαια και ουδέτερα.

Η εφαρμογή αυτών των εννοιών δικαιοσύνης ενισχύει τη διαφάνεια και την ακρίβεια του

μοντέλου, και συμβάλλει στην κατανόηση και εμπιστοσύνη των χρηστών στα αποτελέσματα
2https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(german+credit+data)
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΄Ονομα Τύπος Περιγραφή

Status Κατηγορική Τρέχουσα κατάσταση λογαριασμού (π.χ. κανένα
δάνειο, δάνειο σε εξέλιξη)

Duration Συνεχής Διάρκεια του δανείου σε μήνες

Credit History Κατηγορική Ιστορικό πιστωτικών συμπεριφορών

Purpose Κατηγορική Σκοπός του δανείου (π.χ. αυτοκίνητο, εκ-
παίδευση)

Amount Συνεχής Ποσό του δανείου

Savings Κατηγορική Τρέχουσες αποταμιεύσεις

Employment Duration Κατηγορική Διάρκεια απασχόλησης στον τρέχοντα εργοδότη

Installment Rate Κατηγορική Ποσοστό δόσης δανείου σε σχέση με το

εισόδημα

Personal Status & Sex Κατηγορική Προσωπική κατάσταση και φύλο

Other Debtors Κατηγορική Υπάρχουσες εγγυήσεις άλλων χρεωστών

Present Residence Κατηγορική Διάρκεια κατοικίας στην τρέχουσα διεύθυνση

Property Κατηγορική Ιδιόκτητη περιουσία (π.χ. ακίνητο, ασφάλεια)
Age Συνεχής Ηλικία του δανειζόμενου

Other Installment Plans Κατηγορική ΄Αλλα εν εξελίξει δάνεια

Housing Κατηγορική Τύπος κατοικίας (π.χ. ιδιόκτητη, ενοικιαζόμενη)
Number Credits Κατηγορική Αριθμός υπαρχόντων δανείων

Job Κατηγορική Επαγγελματική κατάσταση

People Liable Κατηγορική Αριθμός ατόμων για τους οποίους είναι υπ-

εύθυνος ο δανειζόμενος

Telephone Κατηγορική Διαθεσιμότητα τηλεφωνικής γραμμής

Foreign Worker Κατηγορική Εάν ο δανειζόμενος είναι ξένος εργαζόμενος

Credit Risk Δυαδική Κατάταξη πιστωτικού κινδύνου: καλή ή κακή

Πίνακας 5.9: Περιγραφή των χαρακτηριστικών του German Credit Dataset

της πρόβλεψης πιστωτικής ικανότητας. Αυτό είναι ζωτικής σημασίας σε έναν κλάδο όπου οι
αποφάσεις έχουν σοβαρές οικονομικές συνέπειες για τα άτομα.

Περιορισμοί που πρέπει να ληφθούν υπόψη

Η διαδικασία αξιολόγησης του German Credit Dataset εντοπίζει σημαντικούς περιορισ-
μούς που πρέπει να ληφθούν υπόψη στη μοντελοποίηση. Αυτοί οι περιορισμοί είναι ιδιαίτερα
κρίσιμοι σε πραγματικές εφαρμογές, όπου οι επιχειρήσεις χρησιμοποιούν προκατασκευασμένα
μοντέλα για να εξασφαλίσουν δικαιοσύνη στα αποτελέσματά τους.
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• Reliance on Estimator: Η εξάρτηση από τον εκτιμητή μπορεί να εισάγει περιορ-
ισμούς στην αποτελεσματικότητα του μοντέλου. Σε περιβάλλοντα επιχείρησης, οι εκ-
τιμητές που δεν είναι καλά προσαρμοσμένοι στις συγκεκριμένες διανομές των δεδομένων

μπορεί να παράγουν προκατειλημμένες ή ανεπαρκείς προβλέψεις.

• Reliance on Parameters: Η επιτυχία του μοντέλου εξαρτάται έντονα από την αρχική
του παραμετροποίηση. Σε σενάρια όπου οι παράμετροι δεν έχουν βελτιστοποιηθεί ή δεν
ανταποκρίνονται στην πραγματικότητα των δεδομένων, το μοντέλο μπορεί να οδηγήσει
σε λανθασμένα συμπεράσματα.

• Reliance on Data: Τα μοντέλα πρόβλεψης συχνά εξαρτώνται από την ποιότητα και
την πληρότητα των δεδομένων που χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευσή τους. Αν
τα δεδομένα δεν είναι αντιπροσωπευτικά ή περιέχουν προκαταλήψεις, τα αποτελέσ-
ματα του μοντέλου μπορεί να είναι παραπλανητικά ή διακριτικά. Είναι απαραίτητο να
χρησιμοποιούνται δεδομένα υψηλής ποιότητας και να γίνονται συνεχείς ελέγχοι για την

ανίχνευση και διόρθωση τυχόν προκαταλήψεων.

Τέλος, εισάγουμε τη σύγκρουση Impact on Interpretability, καθώς η επιλογή δανείων
απαιτεί ερμηνευσιμότητα στη διαδικασία, για να μπορούν να δικαιολογηθούν οι αποφάσεις που
παίρνει το μοντέλο.

5.2.2 Ανάλυση Συνόλου Δεδομένων

Για να κατανοήσουμε βαθύτερα τις σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών του German Credit
Dataset και της πιθανής προκατάληψης που μπορεί να εμπεριέχουν, πραγματοποιούμε ανάλυση
βασισμένη σε αιτιακούς μηχανισμούς και μετρικές δικαιοσύνης.

Επιλογή Στατικών Μεταβλητών

Στο συγκεκριμένο πρόβλημα, θεωρούμε ως στατική μεταβλητή το χαρακτηριστικό:

• Προσωπική Κατάσταση & Φύλο (Personal Status & Sex): Αυτή η μεταβλ-
ητή είναι ένα σταθερό χαρακτηριστικό και δεν μπορεί να τροποποιηθεί από εξωτερικούς

παράγοντες.

Αιτιακή Ανάλυση και ΠροσδιορισμόςΜεταβλητών Σύγχησης και Μεσολάβησης

Μέσω αιτιακής ανάλυσης, προκύπτουν σημαντικές σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών του
συνόλου δεδομένων. Συγκεκριμένα, εντοπίζονται τα ακόλουθα:

• Confounder Variable (Μεταβλητή Σύγχυσης):

– Προσωπική Κατάσταση & Φύλο (Personal Status & Sex): Αυτή η
μεταβλητή επηρεάζει τόσο την πιστωτική ικανότητα όσο και τις προβλέψεις του

μοντέλου, δημιουργώντας πιθανή σύγχυση στην ανάλυση.

• Mediator Variables (Μεταβλητές Μεσολάβησης):
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– Αποταμιεύσεις (Savings): Οι αποταμιεύσεις ενός ατόμου μπορούν να δράσουν
ως μεσολαβητής ανάμεσα στην προσωπική κατάσταση φύλου και την πιστωτική αξ-

ιολόγηση.

– Παρούσα Κατοικία (Present Residence): Η διάρκεια παραμονής σε μια κα-
τοικία μπορεί επίσης να λειτουργήσει ως μεσολαβητικός παράγοντας, επηρεάζοντας
τις πιστωτικές αποφάσεις με βάση την εμπειρία διαβίωσης του δανειολήπτη.

Η αναγνώριση και ανάλυση αυτών των μεταβλητών είναι ουσιώδης για την κατανόηση και

τη μείωση των ενδεχόμενων προκαταλήψεων στο μοντέλο, βοηθώντας στη διασφάλιση μιας
δικαιότερης και πιο ακριβούς παροχής δανείων.

5.2.3 Ανάλυση Συνόλου Δεδομένων

Για την αξιολόγηση της δικαιοσύνης στο σύνολο δεδομένων, υπολογίζονται με βάση τις πραγ-
ματικές τιμές αποτελεσμάτων του συνόλου δεδομένων οι μετρικές του κάτωθι πίνακα.

Πίνακας 5.10:

Μετρικές Δικαιοσύνης στο German Dataset

Στατιστική Ισοτιμία: 0.7948
Μετρά την πιθανότητα να λάβει κάποιος θετική απόφαση ανεξαρτήτως του προστα-

τευμένου χαρακτηριστικού. Χαμηλή τιμή υποδηλώνει ανισότητα στις προβλέψεις
μεταξύ των ηλικιακών ομάδων.

Δείκτης Ανισότητας Διασποράς: 0.1494
Υπολογίζει τη σχέση των θετικών αποφάσεων μεταξύ των δύο ηλικιακών ομάδων.
Χαμηλή τιμή σημαίνει ότι το μοντέλο τείνει να δίνει λιγότερες θετικές προβλέψεις

σε άτομα ηλικίας ≤ 25.

Επάρκεια Δεδομένων: 0.5816
Μετρά αν οι προβλέψεις είναι επαρκείς με βάση τα διαθέσιμα χαρακτηριστικά, χωρίς
να απαιτούνται πληροφορίες από το προστατευμένο χαρακτηριστικό. Ασυνέπεια
μπορεί να σημαίνει προκατάληψη στα δεδομένα.

Συντελεστής Μεταβλητότητας: 0.1143
Αναλύει τη διακύμανση στις προβλέψεις μεταξύ των ηλικιακών ομάδων. Υψηλές
τιμές σημαίνουν μεγάλες αποκλίσεις στις αποφάσεις ανάλογα με την ηλικία.

Ισορροπία Δειγματοληψίας:
Δείχνει την κατανομή των δειγμάτων μεταξύ των ηλικιακών ομάδων. Η διαφορά
στην αναλογία δείχνει πιθανή προκατάληψη υπέρ των ατόμων ηλικίας > 25, επηρεά-
ζοντας την εκπαίδευση του μοντέλου. ≤ 25: 19.0% > 25: 81.0%
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Συμπεράσματα Ανάλυσης

Η αιτιακή ανάλυση και οι μετρικές δικαιοσύνης αποκαλύπτουν σημαντικές ανισότητες στο

German Dataset. Η τιμή της Στατιστικής Ισοτιμίας υποδηλώνει ότι υπάρχει κάποιος βαθμός
ανισότητας στις προβλέψεις μεταξύ των ηλικιακών ομάδων. ΟΔείκτης Ανισότητας Διασποράς
δείχνει ότι τα άτομα ηλικίας ≤ 25 λαμβάνουν λιγότερες θετικές αποφάσεις από το μοντέλο,
γεγονός που μπορεί να αντανακλά προκαταλήψεις στο σύνολο δεδομένων.

Η Επάρκεια Δεδομένων δείχνει ότι οι προβλέψεις δεν είναι απόλυτα ανεξάρτητες από

το προστατευμένο χαρακτηριστικό, ενώ ο Συντελεστής Μεταβλητότητας υποδηλώνει μικρές
διακυμάνσεις στις αποφάσεις ανά ηλικιακή ομάδα. Επιπλέον, η Ισορροπία Δειγματοληψίας
δείχνει σαφή ανισορροπία στις ηλικιακές κατανομές, κάτι που μπορεί να οδηγήσει σε προκατάλ-
ηψη υπέρ των ατόμων ηλικίας > 25.

Τα αποτελέσματα αυτά καταδεικνύουν την ανάγκη για εφαρμογή τεχνικών μετριασμού της

προκατάληψης, ώστε να διασφαλιστεί η δίκαιη αντιμετώπιση όλων των ηλικιακών ομάδων στο
σύνολο δεδομένων.

5.2.4 Μοντελοποίηση και Εκτέλεση Πειραμάτων

Για την εκπαίδευση και αξιολόγηση του μοντέλου, χρησιμοποιούμε τον αλγόριθμο XGBoost,
έναν ισχυρό ταξινομητή βασισμένο σε ενισχυμένα δέντρα απόφασης. Το σύνολο δεδομένων
χωρίζεται σε 80% training και 20% testing. Παρακάτω, παρουσιάζονται οι τιμές των
υπερπαραμέτρων που χρησιμοποιήθηκαν:

Listing 5.2: Υπερπαράμετροι του XGBoost για το German Dataset
{

"booster ": "gbtree",
"max_depth ": 8,
"eta": 0.1,
"min_child_weight ": 1,
"gamma": 0,
"subsample ": 1

}

Αξιολόγηση Μοντέλου

Για την αξιολόγηση της ακρίβειας του μοντέλου λαμβάνουμε ορισμένες κλασσικές μετρικές

αξιολόγησης. Η αλγοριθμική δικαιοσύνη συγκεντρώνεται μέσα από τις σχετικές έννοιες,
υπολογισμένες με βάση τις μετρικές που πρότεινε ο γράφος γνώσης και ισοσταθμισμένες

στην κλίμακα 0 - 1. Παρακάτω παρατίθενται συγκεντρωτικά τα αποτελέσματα:

Τεχνικές Μετριασμού Προκατάληψης

Για τη βελτίωση της δικαιοσύνης του μοντέλου, εφαρμόστηκαν διάφορες τεχνικές με-
τριασμού της προκατάληψης, όπως αυτές προτάθηκαν από το dashboard. Αυτές είναι οι:
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Πίνακας 5.11:

Αποτελέσματα Μοντέλου

Utility Metrics
Accuracy: 76.5% Precision: 79.8% Recall: 88.5% F1 Score: 83.9%

Bias Indexes
Equalized Odds: 60.8% Equal Opportunity: 66.5% Balance for Positive Class:
60.8%

Balance for Negative Class : 60.8% Predictive Equality: 42.3% Conditional
Use Accuracy Equality: 60.8%

Well Calibration: 62.7% Test Fairness: 17.5%

Καταστολή Σημασίας Χαρακτηριστικών (προεπεξεργασία), Βαθμονομημένη Μετεπεξεργασία
για Εξισορρόπηση Ισοτιμίας (μετεπεξεργασία) και Ταξινόμηση με Απόρριψη Επιλογών (μετε-
πεξεργασία).

Πίνακας 5.12:

Αποτελέσματα: Καταστολή Σημασίας Χαρακτηριστικών

Utility Metrics
Accuracy: 68.5% Precision: 75.3% Recall: 81.3% F1 Score: 78.2%

Data Distortion: 15.0%

Bias Indexes
Equalized Odds: 86.5% Equal Opportunity: 91.2% Balance for Positive Class:
86.5% Balance for Negative Class: 86.5% Predictive Equality: 56.2% Con-
ditional Use Accuracy Equality: 86.5% Well Calibration: 85.9% Test Fairness:
37.5%

Η απόδοση της μεθόδου Καταστολής Σημασίας Χαρακτηριστικών συγκριτικά με το base-
line φαίνεται στην Εικόνα 5.2.
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Πίνακας 5.13:

Αποτελέσματα: Βαθμονομημένη Μετεπεξεργασία

Utility Metrics
Accuracy: 71.5% Precision: 73.3% Recall: 92.8% F1 Score: 81.9%

Data Distortion: 28.5%

Bias Indexes
Equalized Odds: 79.6% Equal Opportunity: 96.1% Balance for Positive Class:
87.3% Balance for Negative Class: 87.3% Predictive Equality: 59.7% Condi-
tional Use Accuracy Equality: 79.6% Well Calibration: – Test Fairness: –

Πίνακας 5.14:

Αποτελέσματα: Ταξινόμηση με Απόρριψη Επιλογών

Utility Metrics
Accuracy: 72.3% Precision: 76.3% Recall: 85.8% F1 Score: 77.1%

Data Distortion: 26.5%

Bias Indexes
Equalized Odds: 84.0% Equal Opportunity: 95.6% Balance for Positive Class:
89.7% Balance for Negative Class: 89.7% Predictive Equality: 66.1% Condi-
tional Use Accuracy Equality: 79.0% Well Calibration: – Test Fairness: –
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Σχήμα 5.2: Στιγμιότυπο από το εργαλείο που δείχνει την απόδοση της εφαρμογής του αλ-
γορίθμου Ανασήμανσης.

Ανάλυση Αποτελεσμάτων

Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι οι διαφορετικές τεχνικές είχαν διαφορετική επίδραση στη

δικαιοσύνη του μοντέλου.

Η Καταστολή Σημασίας Χαρακτηριστικών, ως μέθοδος προεπεξεργασίας, κατάφερε να
συμμορφώσει τις προβλέψεις του μοντέλου με τις απαιτήσεις της Επάρκειας, όπως φαίνεται
από τους αντίστοιχους δείκτες.

Αντίθετα, οι δύο μέθοδοι μετεπεξεργασίας – Βαθμονομημένη Μετεπεξεργασία και Ταξ-
ινόμηση με Απόρριψη Επιλογών – πέτυχαν υψηλότερη τήρηση του Διαχωρισμού, δηλαδή
βελτίωσαν περισσότερο τις μετρικές που διασφαλίζουν ισότιμες προβλέψεις μεταξύ των ομάδων.

Σε κάθε περίπτωση, παρατηρούμε πτώση των ποιοτικών μετρικών μετά την καταστολή
των προκαταλήψεων.
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα και Μελλοντική

Εργασία

6.1 Συνοπτική Επανάληψη

Στην παρούσα διπλωματική εργασία, αναλύσαμε την αλγοριθμική δικαιοσύνη από πολλαπλές
οπτικές γωνίες, συμπεριλαμβανομένων των δεοντολογικών, θεσμικών και θεωρητικών προσ-
εγγίσεων. Εξετάσαμε τους διαφορετικούς ορισμούς της δικαιοσύνης στην τεχνητή νοημοσύνη,
τις σχετικές μετρικές και τις μεθόδους μετριασμού προκατάληψης. Επιπλέον, αναλύσαμε υπ-
άρχοντα εργαλεία για τη διαχείριση της αλγοριθμικής προκατάληψης, αναδεικνύοντας τους
περιορισμούς και τα θετικά χαρακτηριστικά τους, τα οποία μας ενέπνευσαν για την ανάπτυξη
της προτεινόμενης προσέγγισης.

Παρουσιάσαμε μια ολοκληρωμένη, end-to-end ανάλυση της προτεινόμενης εφαρμογής, από
την κατανόηση των αναγκών του χρήστη έως τη σχεδίαση και υλοποίηση του γραφου γνώσης

και της συνολικής αρχιτεκτονικής του συστήματος. Τέλος, η αξιολογήσαμε τις ικανότητες
της εφαρμογής μας σε πραγματικά σύνολα δεδομών, αποδεικνύοντας τη χρησιμότητά της στη
διαχείριση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης σε εναρμόνιση με τις απαιτήσεις και της ανάγκες

των χρηστών.

6.2 Συζήτηση για τις Προκλήσεις και τα Προβλήματα

Κατά τη διάρκεια της εκπόνησης της παρούσας εργασίας, προέκυψαν αρκετές προκλήσεις που
έπρεπε να αντιμετωπιστούν τόσο σε θεωρητικό όσο και σε πρακτικό επίπεδο.

Πολυπλοκότητα των Εννοιών της Δικαιοσύνης στην ΤΝ

΄Ενα από τα κύρια προβλήματα ήταν η χαώδης φύση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης, η οποία
χαρακτηρίζεται από πολλαπλούς και συχνά αντικρουόμενους ορισμούς. Οι διάφορες προσεγ-
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γίσεις – δεοντολογικές, νομικές, στατιστικές – εισάγουν διαφορετικά κριτήρια και τρόπους
αξιολόγησης, καθιστώντας δύσκολη τη συγκέντρωση και οργάνωση αυτών των εννοιών με
τρόπο που να είναι χρήσιμος για τον τελικό χρήστη. Η επιλογή του πλαισίου παρουσίασης
αυτής της γνώσης έπρεπε να εξισορροπεί την ακαδημαϊκή ακρίβεια με τη σαφήνεια, ώστε να
μπορεί να γίνει κατανοητή από επαγγελματίες που δεν έχουν εξειδικευμένες γνώσεις στο αν-

τικείμενο.

Εξισορρόπηση Ευχρηστίας και Αναλυτικότητας

Μια από τις μεγαλύτερες προκλήσεις ήταν η σχεδίαση της εφαρμογής με τρόπο που να

παρέχει λεπτομερείς αναλύσεις, χωρίς όμως να απαιτεί υπερβολική εξειδίκευση από τον χρήστη.
Από τη μία πλευρά, η αναλυτικότητα και η πληρότητα του εργαλείου απαιτούσε τη χρήση προ-
χωρημένων μετρικών και μεθόδων, οι οποίες θα μπορούσαν να γίνουν δυσνόητες για έναν
χρήστη χωρίς προηγούμενη εμπειρία στη δικαιοσύνη στην ΤΝ. Από την άλλη, η απλοποίηση
της διαδικασίας σε υπερβολικό βαθμό θα καθιστούσε το εργαλείο λιγότερο ισχυρό και ακριβές.

Για να αντιμετωπιστεί αυτό, σχεδιάστηκε ένα backend που λαμβάνει τις περισσότερες
αποφάσεις αυτόματα, καθιστώντας τη χρήση της εφαρμογής πιο προσβάσιμη. Παράλληλα, οι
επεξηγήσεις και η διεπαφή χρήστη διαμορφώθηκαν έτσι ώστε να προσφέρουν καθοδήγηση και

διαφάνεια, χωρίς να απαιτούν εκτεταμένη τεχνογνωσία.

Επιλογή Κατάλληλων Οπτικοποιήσεων

Η επιλογή των σωστών οπτικοποιήσεων για την παρουσίαση της πληροφορίας ήταν μια

ακόμα σημαντική πρόκληση. Οι μετρικές δικαιοσύνης και οι σχέσεις μεταξύ των μεθόδων με-
τριασμού είναι συχνά πολύπλοκες, και μια λανθασμένη αναπαράστασή τους μπορεί να οδηγήσει
σε παρερμηνεία των αποτελεσμάτων. Για τον λόγο αυτό, έγινε προσεκτικός σχεδιασμός και
δοκιμή διαφορετικών τρόπων οπτικοποίησης, προκειμένου να διασφαλιστεί ότι οι χρήστες
μπορούν να εξάγουν χρήσιμα συμπεράσματα με σαφή και διαισθητικό τρόπο.

Για να ξεπεράσουμε αυτές τις προκλήσεις, ακολουθήσαμε συγκεκριμένες στρατηγικές σχε-
διασμού και υλοποίησης, ώστε το τελικό εργαλείο να είναι εύχρηστο, ακριβές και αποτελεσ-
ματικό στη μελέτη της αλγοριθμικής δικαιοσύνης.

Υλοποίηση Πολύπλοκων Αλγορίθμων

Ορισμένοι αλγόριθμοι που θελήσαμε να συμπεριλάβουμε στο εργαλείο παρουσίασαν υψηλή

πολυπλοκότητα στην υλοποίηση, απαιτώντας σημαντική ενασχόληση και εκτεταμένο debug-
ging. Σε αρκετές περιπτώσεις, η προσαρμογή τους ώστε να λειτουργούν σωστά στο σύστημα
και να είναι αποδοτικοί σε πραγματικά δεδομένα χρειάστηκε πολλαπλούς κύκλους δοκιμών

και βελτιστοποιήσεων. Αυτό επιμήκυνε τη διαδικασία ανάπτυξης, αλλά παράλληλα συνέβαλε
στην καλύτερη κατανόηση των τεχνικών προκλήσεων και στη βελτίωση της συνολικής λει-

τουργικότητας του εργαλείου.
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6.3 Συμπεράσματα

Από την ανάλυση και την υλοποίηση της παρούσας εργασίας, προκύπτουν ορισμένα βασικά
συμπεράσματα σχετικά με τη διαχείριση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης και τις προκλήσεις που

τη συνοδεύουν.

Η δικαιοσύνη στην ΤΝ είναι μια πολύπλοκη και πολυδιάστατη έννοια Δεν

υπάρχει ένας ενιαίος ορισμός της δικαιοσύνης, καθώς οι διαφορετικές προσεγγίσεις και μετρικές
συχνά συγκρούονται μεταξύ τους. Αυτό σημαίνει ότι η επιλογή του κατάλληλου κριτηρίου
δικαιοσύνης εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβλημα και τις απαιτήσεις του χρήστη.

Η χρήση όλων των προτύπων δικαιοσύνης είναι σημαντική για την κατανόηση

και στοχευμένη αντιμετώπιση των προκαταλήψεων Η αλγοριθμική δικαιοσύνη

μπορεί να προσεγγιστεί από διαφορετικές οπτικές γωνίες, όπως η ομαδική, η ατομική και
η αιτιακή δικαιοσύνη. Η συνδυαστική χρήση αυτών των προτύπων είναι απαραίτητη για την
πλήρη κατανόηση της προκατάληψης και την ανάπτυξη στοχευμένων στρατηγικών μετριασμού

της.

Η εξισορρόπηση μεταξύ ευχρηστίας και αναλυτικότητας είναι κρίσιμη Η

εφαρμογή έπρεπε να προσφέρει επαρκή καθοδήγηση, ώστε να είναι χρήσιμη και σε μη εξει-
δικευμένους χρήστες, χωρίς όμως να απλοποιεί υπερβολικά τις έννοιες. Αυτό επιτεύχθηκε με
μια προσέγγιση που μεταφέρει μεγάλο μέρος της πολυπλοκότητας στο backend, ενώ διατηρεί
τη διεπαφή χρήστη φιλική και κατανοητή.

Οι μετρικές δικαιοσύνης και οι μέθοδοι μετριασμού έχουν διαφορετικά

αποτελέσματα σε κάθε dataset Η αξιολόγηση σε πραγματικά δεδομένα έδειξε ότι

οι διαφορετικές μέθοδοι μετριασμού προκατάληψης έχουν διαφορετική αποτελεσματικότητα

ανάλογα με τα χαρακτηριστικά του dataset. Δεν υπάρχει μία καθολικά βέλτιστη λύση, αλλά
απαιτείται προσαρμογή στις ιδιαιτερότητες κάθε περίπτωσης.

Η επιλογή των σωστών οπτικοποιήσεων είναι κρίσιμη για την κατανόηση

της προκατάληψης Οι χρήστες χρειάζονται σαφή και κατανοητή αναπαράσταση των

μετρικών και των αποτελεσμάτων των μεθόδων. Οι οπτικοποιήσεις που σχεδιάστηκαν βοήθη-
σαν στην καλύτερη κατανόηση των επιπτώσεων της προκατάληψης, επιτρέποντας πιο ενημερ-
ωμένες αποφάσεις.

Ο συμβιβασμός μεταξύ δικαιοσύνης και ακρίβειας είναι αναπόφευκτος Οι

περισσότερες μέθοδοι μετριασμού της προκατάληψης επηρεάζουν την απόδοση του μοντέλου,
γεγονός που αναδεικνύει τη σημασία της ανάλυσης των trade-offs. Οι χρήστες πρέπει να
αποφασίζουν πόσο είναι διατεθειμένοι να θυσιάσουν την ακρίβεια για να βελτιώσουν τη

δικαιοσύνη, ανάλογα με το εκάστοτε σενάριο.
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Η ανάγκη για πιο ολοκληρωμένα εργαλεία αλγοριθμικής δικαιοσύνης είναι

εμφανής Τα υπάρχοντα εργαλεία είτε είναι πολύ τεχνικά για μη εξειδικευμένους χρήστες

είτε δεν προσφέρουν αρκετή καθοδήγηση στις επιλογές μετρικών και μεθόδων. Η προσέγ-
γιση που ακολουθήθηκε στην εργασία αυτή κάνει μια απόπειρα γεφύρωσης αυτού του κενού,
προσφέροντας ένα διαδραστικό και ευέλικτο εργαλείο.

Συνολικά, η εργασία αυτή ανέδειξε τη σημασία της συστηματικής ανάλυσης της αλγορι-
θμικής δικαιοσύνης, δείχνοντας ότι η επιλογή των σωστών μεθόδων και η σωστή παρουσίαση
των δεδομένων μπορούν να κάνουν τη διαφορά στη δημιουργία πιο δίκαιων και υπεύθυνων

μοντέλων ΤΝ.

6.4 Μελλοντική Εργασία

Παρόλο που η παρούσα εργασία έθεσε σημαντικά θεμέλια για τη μελέτη της αλγοριθμικής

δικαιοσύνης, υπάρχουν αρκετές κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα και επέκταση του ερ-
γαλείου:

Συμπερίληψη άλλων πτυχών της ερμηνεύσιμης ΤΝ Επί του παρόντος, η εργασία
επικεντρώθηκε στην ανάλυση της αλγοριθμικής δικαιοσύνης. Στο μέλλον, θα μπορούσε να
επεκταθεί ώστε να καλύπτει και άλλες πτυχές της ερμηνευσιμότητας της ΤΝ, όπως η διαφάνεια
στις αποφάσεις ή η προστασία των δεδομένων.

Εμπλουτισμός του εργαλείου με νέες μεθόδους και μετρικές Αν και η εφαρ-

μογή περιλαμβάνει ήδη σημαντικές μετρικές και τεχνικές μετριασμού προκατάληψης, υπάρχει
περιθώριο προσθήκης πιο σύγχρονων ή εξειδικευμένων μεθόδων, όπως αυτές που βασίζονται
κατεξοχήν σε αιτιακή ανάλυση ή διεπαφές με reinforcement learning για προσαρμογή των
στρατηγικών μετριασμού.

Εφαρμογή της προσέγγισης σε μη δομημένα δεδομένα (κείμενο, εικόνες)
Η παρούσα εργασία επικεντρώθηκε σε δομημένα δεδομένα (structured data), όπως πίνακες
με χαρακτηριστικά και αριθμητικές τιμές. Ωστόσο, η αλγοριθμική προκατάληψη υπάρχει και
σε μη δομημένα δεδομένα, όπως κείμενο και εικόνες. Η επέκταση του εργαλείου ώστε να
αναλύει προκαταλήψεις σε μοντέλα επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (NLP) ή υπολογιστικής
όρασης (Computer Vision) αποτελεί μια ενδιαφέρουσα πρόκληση. .

Ενσωμάτωση κανονιστικών και νομικών παραμέτρων Καθώς οι κανονισμοί για

την τεχνητή νοημοσύνη εξελίσσονται (π.χ. EU AI Act, GDPR), το εργαλείο θα μπορούσε
να επεκταθεί ώστε να προτείνει μεθόδους που συμμορφώνονται με τις νομικές απαιτήσεις σε

διάφορες δικαιοδοσίες.

Αυτές οι επεκτάσεις μπορούν να οδηγήσουν στη δημιουργία πιο ολοκληρωμένων και

χρήσιμων εργαλείων για τη μελέτη της αλγοριθμικής δικαιοσύνης και της ερμηνεύσιμης ΤΝ.
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