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RESUMO

Existe uma demanda crescente por explicagdes de modelos de aprendizado de maquina,
movimentada principalmente pelos avangos da General Data Protection Regulation (GDPR) na
Europa e a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD) no Brasil. Em paralelo a essa
necessidade de explicacdo, existe também uma complexidade crescente nos modelos empregados
na industria para realizar decisdes automaticas, que muitas vezes sao caixas pretas nao
interpretaveis facilmente. Diante deste desafio, o presente trabalho propde uma revisdo de
literatura de métodos estado da arte para explicacdo de decisdes de modelos de inteligéncia
artificial, voltada principalmente para métodos que fornecam sugestdes de alteragdo que mudem a
decisdo tomada, ou em outras palavras: métodos contrafactuais. Para isso, foi feita a coleta de
artigos em plataformas digitais, enriquecimento dos dados coletados, filtragem inicial para
considerar apenas publicagdes de interesse, analise bibliométrica para encontrar tendéncias da
area, filtragem final para considerar apenas proposi¢cdes de novas ferramentas e analise
qualitativa das ferramentas propostas.

Palavras-chave: Revisdo de literatura; Andlise bibliométrica; Anélise qualitativa; Explicacdo de
IA; Explicagdes contrafactuais

ABSTRACT

There is a growing demand for explanations of machine learning models, driven mainly by
advances in the General Data Protection Regulation (GDPR) in Europe and the Lei Geral de
Protegdo de Dados Pessoais (LGPD) in Brazil. In parallel with this need for explanation, there is
also a growing complexity in the models used in the industry to make automatic decisions, which
are often black boxes that are not easily interpretable. Faced with this challenge, this work
proposes a literature review of state-of-the-art methods for explaining decisions of artificial
intelligence models, focusing mainly on methods that provide modifications that change the
decision made, or in other words: counterfactual methods. To this end, articles were collected
from digital platforms and programmatically enriched, initial filtering was performed to consider
only publications of interest, bibliometric analysis was performed to find trends in the area, final
filtering was performed to consider only propositions for new tools and, finally, qualitative
analysis of the proposed tools.

Keywords: Literature review; Bibliometric analysis; Qualitative analysis; Al Explanation;
Counterfactual Explanations
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Introducao

De acordo com Peter J. Denning no relatério “Computing as a Discipline” de 1989, a ciéncia da
computagdo tem por objetivo responder e atuar em cima da seguinte questdo: “O que pode ser
(eficientemente) automatizado?”. Embora seja uma area relativamente recente, principalmente
em comparacdo com as adjacéncias como a matemadtica, os avangos computacionais ocorridos
desde a década de 1950 mudaram estruturalmente a sociedade. Atualmente ¢ raro encontrar
organizagdes publicas ou privadas que ndo utilizem artificios da computacdo para automatizar
tarefas, que vao desde o preenchimento e envio de formularios até predi¢cdes de risco e criagcao de

perfis para os usuarios.

Uma das preocupacdes criadas pela ampla utilizagao de algoritmos por parte de organizacgdes, em
especial as privadas, estd na privacidade dos dados dos usuarios que, ao serem coletados e
manipulados em larga escala, podem sofrer vazamentos e serem explorados de forma indevida.
Para lidar com problemas assim, surgiu a General Data Protection Regulation (GDPR) em 2016
na Europa, que exige transparéncia e responsabilidade na coleta e manipulagdao de dados dos
usuarios. Com o mesmo proposito, surgiu também a Lei Geral de Prote¢cdo de Dados Pessoais

(LGPD) em 2020 no Brasil.

Ainda que o principal propdsito dessas regulamentagdes seja garantir a privacidade dos usuarios,
por exemplo impedindo o compartilhamento de dados com terceiros, a menos que explicitamente
consentido pelo usudrio, os objetivos delas vao além. O artigo 21 da GDPR da, aos usuarios cujos
dados foram coletados, o direito de contestar decisdes automaticas, o que, quando combinado
com o artigo 22 do mesmo documento, garante o direito de intervencao humana para explicacdo e
argumentacdo no caso de decisdes completamente automatizadas. No mesmo caminho, o artigo
20 da LGPD da ao usuario o direito de solicitar revisoes de decisdes unicamente automatizadas,

tomadas com base nos dados coletados.

Para que as empresas controladoras dos dados estejam preparadas para lidar com as solicitagdes
dos usudrios, € necessario que a logica de tomada de decisdo automatica seja explicita, ou ao
menos passivel de interpretagdo. Em casos programaticos, em que os dados s3o tratados por uma

série de estruturas condicionais especificamente programadas por desenvolvedores seguindo



regras de negdcio bem definidas, fornecer informagdes sobre o processo ¢ relativamente simples.
Porém, em aplicagdes mais complexas, sdo raros os casos em que o fluxo de tomada de decisao
se mantém separado da utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina, que por vezes sao
contra intuitivos e de dificil entendimento por humanos. Nesse cenario, surge a necessidade de

técnicas para explicacdo dos modelos gerados por esses algoritmos.

Pensando na atualidade e relevancia do tema, o objetivo do trabalho ¢é realizar uma revisdo de
literatura das publicagdes recentes sobre algoritmos e ferramentas de explicacdo contrafactual de
decisdes tomadas por inteligéncias artificiais (IAs), com foco em modelos de regressdo e
classificagdo. As demais segdes deste relatdrio de progresso estao organizadas da seguinte forma:

Referencial Teorico; Metodologia; Resultados e, por fim, Conclusdo.

Referencial Teorico

De acordo com Zhi-Hua Zhou no livro “Machine Learning” de 2021, aprendizado de maquina ¢
uma técnica que melhora a performance de sistemas através do aprendizado por experiéncia
através de métodos computacionais. Para alcangar esse objetivo, existem varios métodos
computacionais, como a regressao linear que ¢ um dos mais simples na area, consistindo em uma

abordagem matematica para realizar analises preditivas (MAULUD; ABDULAZEEZ, 2020).

Para ferramentas como a regressdo linear, a obtencdo de explicacdo tende a ser menos
complicada ja& que ¢ possivel determinar a importadncia de uma das caracteristicas (features) da
amostra pelo peso atribuido a ela durante o treino do modelo. Nesse caso, se o peso ¢ de grande
magnitude, variagdes na feature entre amostras geram grande interferéncia no resultado final. No
caso de modelos baseados em arvores de decisdo, que sdo classificadores expressos em uma
particdo recursiva do espago de instancias (ROKACH; MAIMON, 2005), podem ser usadas
técnicas como a de Plots de Dependéncia Parcial (PDP), que mostra o efeito de uma das features

da amostra na predi¢ao final do modelo (MOLNAR, 2019).

Embora a explicagcdo fornecida pela técnica e PDP seja bastante intuitiva, ela acaba sendo falha
no caso de a feature analisada ser codependente com uma ou mais das outras, ja que pode gerar
amostras de dados espurias e que nao refletem a real distribuicdo dos dados. Para corrigir esse

problema, surgiram outros métodos como Efeitos Locais Acumulados (ALE), que utiliza



densidade condicional ao invés de densidade marginal para estimar os valores das features
adjacentes, e Expectativa Condicional Individual (ICE) que junta as predi¢des de todas as

instancias com os dados originais em um unico grafico para evitar amostras espurias.

Os métodos citados anteriormente foram projetados para explicar as predicdoes de forma global,
ou seja, as explicacdes obtidas teoricamente se aplicam para todas as instancias de dados
disponiveis. Isso pode ser dificil em casos reais, principalmente se tratando de modelos nao
interpretaveis, como aqueles gerados por técnicas de ensemble, onde a importancia das features

podem assumir comportamentos inesperados para amostras diferentes.

Por vezes, pode ser necessario explicar o comportamento do modelo apenas para uma Unica
instancia, como ¢ o caso das revisoes de decisdo automatica previstas como direito pela LGPD e
GDPR. Para atuar nesse cendario surge a técnica de modelos substitutos, mais especificamente a

técnica de Explicacdes Locais Interpretaveis Agndsticas ao Modelo (LIME).

LIME ¢ um algoritmo capaz de explicar fidedignamente as predi¢des de qualquer modelo, ao
realizar aproximagdes dele localmente com modelos substitutos interpretaveis (RIBEIRO;
SINGH; GUESTRIN, 2016). Para isso, a partir da instdncia local a ser interpretada, sdo
realizadas pequenas perturbacdes nos dados, de forma a criar artificialmente outras amostras
similares a original e obter predi¢cdes para elas. O dataset artificial ¢ entdo utilizado para treinar
um modelo interpretavel, que sera usado para fornecer explicagdes sobre o efeito das features na

tomada de decisdo.

Outra técnica local ¢ a de Explicagdes Aditivas por valores Shapley (SHAP) que, assim como o
LIME, também realiza perturbagdes nos dados para verificacdo da importancia das features para
a amostra. A andlise de importancia ¢ feita de forma diferente, o LIME utiliza métodos como
distribuicdo probabilistica para verificar a presenca das features nos resultados do modelo
treinado localmente, ja o SHAP utiliza valores Shapley que é um método bastante utilizado em
teoria de jogos para distribuir recompensas entre jogadores. Além disso, enquanto o LIME
prioriza amostras similares a original para dar explicagdes, o SHAP privilegia amostras que
tenham diferencas focadas em poucas features. Por exemplo, se uma amostra possui uma unica
feature do conjunto ativada, a instancia é util para verificar o impacto individual da feature, o

mesmo vale para a auséncia de uma Unica feature.



Metodologia

Em termos mais especificos, o trabalho consiste em uma revisao de literatura sobre métodos de
explicagdo contrafactual para decisdes de modelos de aprendizado de maquina treinados para
tarefas de regressdo e classificagdo. Para isso, serd feita a apreciacdo de materiais cientificos de
leitura sobre o tema, publicados entre janeiro de 2015 e junho de 2024, com foco em publicacdes
que abordam novos algoritmos ou ferramentas para a explicacao contrafactual de modelos de IA.

As etapas necessdarias para conducdo do trabalho sdo ilustradas, de forma condensada, na imagem

& —>@—>®

abaixo.

Coleta dos Enriquecimento Filtros
Artigos dos Artigos Preliminares
Analise Filtragem Final Anélise

Qualitativa Bibliométrica

As proximas subsec¢des possuem titulos idénticos aos das etapas da imagem, sendo utilizadas para

descrevé-las e apresentar resultados, quando cabivel.

Coleta dos Artigos

Para coleta das publicagdes, foram escolhidas as plataformas “ACM Digital Library”, “IEEE
Xplore” e “Portal de Periddicos da CAPES”. Buscando incluir artigos de autoria e contetido
brasileiro, as palavras chave no critério de busca incluiam também tradugdes de portugués para
inglés nos termos, realizando disjungdes nos termos. Como as plataformas sao diferentes entre si,
as linguagens para escrita dos critérios de busca também sdo. Sendo assim, foi produzida a tabela
abaixo, em que cada linha ¢ uma condicional que deve ser respeitada em conjungdo com as

demais, como demonstracao do contetido das consultas, que € comum entre as plataformas.
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Elemento do artigo Operacio Termos
Qualquer texto do artigo Deve conter um dos termos [“algorithm”, “algoritmo™]
Qualquer texto do artigo Deve conter um dos termos [“explain”, “explica”]
Qualquer texto do artigo Deve conter um dos termos [“ai”, “ia”]

Qualquer texto do artigo NAO pode conter um dos termos [“recommendation system”,

“sistema de recomendagdo”,
99 ¢

“recommender”, “privacy”,
“privacidade”]

Titulo do artigo NAO pode conter um dos termos [“neural”, “network™, “graph”,

CEINT3

“reinforcement”, “reforgo”,

LI I3

“benchmarking”, “survey”,

G

“comparison”, “comparacao”]

Data de publicacdo Deve estar entre 01/01/2015 e 30/06/2024

As negacdes incluidas nas consultas foram realizadas iterativamente, ao ler o resumo dos artigos
retornados, identificando palavras chave comuns entre aqueles que, para os objetivos do trabalho,
deveriam ser considerados falsos positivos. Para garantir que os resultados contemplam apenas
artigos, foi incluido o filtro “Research Article” no tipo de publicagdo da plataforma ACM,
reduzindo a quantidade total de publicagdes de 216 para 185. Como as demais plataformas
retornaram menos resultados, ndo foi feito nenhum processo de filtragem adicional. A coleta foi
feita no més de setembro de 2024, por isso, o filtro de data da publicacgdo foi ajustado para iniciar
em janeiro de 2015, como ja era planejado, mas precisou finalizar na metade do ano de 2024.
Essa decisdo de filtro de data pode impactar as andlises bibliométricas de tendéncia de
publicagdo, uma vez que o ano de 2024 ndo esta completo e pode dar a falsa impressdo de queda

de popularidade na area.

Com os filtros realizados, foram recuperados 35 publicagdes na “CAPES”, 14 na “/IEEE Xplore”
e 185 na “ACM Digital Library”, totalizando 234 artigos para a analise. As informagdes dos
artigos foram exportadas no formato BibTex em cada plataforma, sendo posteriormente reunidas
em um Unico arquivo “.bib”. Apods andlise manual deste arquivo conjunto, foram identificadas
diversas inconsisténcias no formato de exportacdo entre as plataformas, que precisaram ser

corrigidas antes das demais etapas. Por exemplo, artigos exportados a partir da plataforma
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“CAPES” possuiam a anotacdo de tipo do conteudo em portugués, “@artigo” ao invés de

“@article”, que foram substituidas para padronizar os contetidos.

Por fim, o processo de exportagdo das plataformas levou a problemas de formatagdo no nome dos
4 b ~ (13 2

autores e em alguns titulos de publicagdes, fazendo com que caracteres como “&” se tornassem

“&amp,” e acentuacdo como “a” se tornasse “\~{a!”. Para manter a integridade das analises,

esses problemas também foram manualmente identificados e corrigidos. Apds o processo de

deduplicagdo por igualdade de “DOI”, os 234 artigos se tornaram 230.

Enriquecimento dos Artigos

Para realizar a leitura do arquivo BibTex foi utilizado o pacote python pyBibX, que ¢ uma
biblioteca para andlise bibliométrica e cientométrica com recursos de inteligéncia artificial
(PEREIRA; BASILIO; CARLOS, 2023). Fazendo uma andlise inicial dos dados lidos, foi
descoberto que apenas 88,70% deles tiveram o DOI capturado. Apos conferéncia manual no
documento, foi constatado que na verdade todos os artigos apontados possuem essa informacao

preenchida, compartilhando o prefixo comum “10.5555/”.

Devido a incapacidade da biblioteca em lidar com esses artigos, j4 que o DOI é uma das
informagdes mais importantes para o enriquecimento de informagdes, aliada a falta de
documentacdo acessivel, o pacote foi utilizado apenas para transformar os dados em formato
JSON. Com a anotagao manual do DOI nos artigos que nao tiveram a informagdo capturada,

somente as seguintes informacdes presentes inicialmente foram incluidas no novo arquivo:
e DOI (agora presente em 100% das publicagdes);
e Titulo (100% de presenca);
e Resumo (80% de presencga);
e Ano (100% de presenga);
e Autores (100% de presenca);

e Palavras-chave (92,61% de presenca).
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As demais informagdes a serem usadas para analise foram obtidas com a biblioteca Crossref, que
utiliza referéncias cruzadas entre diversas publicagdes cientificas para retornar informagdes mais
completas sobre artigos. A obtencdo de informagdes se baseou principalmente no DOI dos
artigos, de forma a utilizar informacdes confidveis na analise. Em ultimo caso, quando a API do
Crossref ndo retornava informagdes com base no DOI, foram feitas buscas baseadas no titulo e

nos autores também através de codigo para maximizar a completude dos dados.
Com os dados retornados pelo Crossref, foram obtidas as seguintes informagodes:

e Resumo do artigo: Alguns dos resumos faltantes foram completados com os dados

retornados da busca.

e ORCID dos autores: ORCID ¢ um identificador persistente para pesquisadores,
buscando diferencia-los por algo além do nome. Por ndo haver consenso de utilizacao
desse recurso na comunidade cientifica, uma parcela dos autores retornados nas consultas

a0 Crossref vinham com esse dado vazio.

o Para maximizar a identificacdo de autores, foram geradas chaves unicas no
formato “UNKNOWN_XYZ” baseadas na coincidéncia de nomes dos autores, onde

“XYZ” ¢ um numero inteiro incrementado a cada auséncia de ORCID.

e Paises dos autores: Essa informagao ¢ obtida a partir dos dados de afiliagcao retornados
pelo Crossref, que contém o nome da instituicdo a qual o autor faz parte, o pais dessa
instituicdo e, em alguns casos, o departamento separados por virgula. Assumindo que o
pais ¢ a ultima informac¢ao do texto de afilia¢do, ele foi separado dos demais e analisado

manualmente para todos os autores antes de ser incluido nos dados do artigo.

o A analise manual se fez necessaria porque, além de a presenca do nome do pais na
afiliacdo ndo ser garantida, nas vezes em que ela ocorre existem diferencas, como
“United States”, “USA”, “US”, entre outras variantes. Dessa forma, foram feitas
corregdes manuais para padronizar os nomes dos paises e buscar o pais de origem

das institui¢des, quando apenas elas estavam incluidas na afiliagao.
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e Instituicdes dos autores: De forma similar a obtengdo do nome do pais, o nome das
institui¢des também foi obtido a partir dos dados de afiliagdo retornados, havendo
agrupamentos para as organizacdes “IBM”, “Microsoft”, “Google” e “MIT” em nomes
padronizados. Isso se fez necessario porque, apds verificagdo manual, existiam muitas
ocorréncias dessas instituigdes mas com nomes diferentes, como “IBM Research” ¢ “IBM

Research AI”.

o Eventualmente, algumas afiliagdes apresentavam o nome do departamento em
maior destaque em relagdo ao nome da universidade, o que podia ser prejudicial as
analises posteriores. Dessa forma, foi priorizada a captura de nomes de
universidades através da deteccdo do texto “universidade” nos idiomas portugués,

inglés, espanhol, alemao, francés e italiano.

o Na auséncia deste texto na afiliacdo, foram usadas as palavras “faculdade”,
29 (13 2 (13

“Instituto”, “escola”, “centro” e “pesquisa” nas mesmas linguagens mencionadas

anteriormente.

o No caso da auséncia de todos os termos citados anteriormente, o texto antes da

primeira virgula na afiliacdo foi considerado como a institui¢cao do autor.

o Referéncias utilizadas: Obtidas iterando pela lista de referéncias utilizadas pelo artigo,
de acordo com a resposta concedida pela Crossref API e contando a quantidade de DOIs

anicos.

e Quantidade de citacdes: Informacao diretamente obtida pela resposta da Crossref API,

sendo preenchida como “-1” quando a chave nao era retornada.

Ao fim do processo de enriquecimento, a quantidade de resumos desconhecidos caiu de 46 para
34, foram identificados 323 autores por ORCID e criados 477 ORCIDs no formato
“UNKNOWN XYZ”. Além disso, foram também identificadas 250 institui¢des distintas para os
artigos, que pertencem a 36 paises distintos, mas 148 autores ndo possuiam dados de afiliagao

retornados pela Crossref. De todos os 230 artigos, 24 deles ndo possuem quantidade de citacdes.
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Filtros Preliminares

Antes de iniciar as analises, ¢ importante reconhecer as limitagdes do sistema de filtragem das
plataformas de publicagdo de artigos online, que possuem funcionalidades simples, como
critérios de inclusdo ou exclusdo de palavras em determinados locais do texto. Enquanto esses
critérios sejam o suficiente para eliminar uma grande quantidade de artigos irrelevantes, eles ndo
levam em consideragdo o contexto dos textos produzidos, o que pode levar a um grande volume

de falsos positivos, onde uma palavra desejada foi usada em um contexto indesejado.

Para eliminar a possibilidade de falsos positivos nas analises posteriores, foi feita a leitura dos
titulos, resumos e palavras-chave de todos os 230 artigos restantes do filtro anterior, observando
as caracteristicas das publicacdes e o contexto das informagdes. Durante a leitura, os artigos

foram classificados entre:
e Falso Positivo: ndo aborda explicagdo de IA;
e Foge do Escopo: aborda explicacdo de A, mas nao apresenta novos métodos;
e Analise de Métodos: aborda métodos ja existentes;
e Aprovado: aparenta trazer novos métodos de explicagao de IA.

Além disso, como ainda existiam artigos que ndo possuiam resumo, foi feita uma busca por eles
em outras plataformas digitais com o objetivo de realizar o preenchimento manual dos resumos

faltantes. A imagem a seguir mostra a distribuicao dos artigos entre as classes propostas:
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Distribuicao das etiquetas

119

120

100

80

Contagem

28

8
L

Andlise de métodos Aprovado
Etiqueta

Falso Positivo

Foge do escopo

Durante a anélise dos textos, foi priorizado o conceito de cobertura, onde se ha a suspeita de que
a publicacdo ¢ de interesse para o trabalho, ela ¢ automaticamente incluida na classe “Aprovado”.
A eliminagdo dos artigos incluidos como material de leitura, mas que ndo se enquadram em todas

as caracteristicas necessarias, sera detalhada na subsecao “Filtragem Final”.

A imagem a seguir mostra a distribuicao das classes atribuidas as publicagdes de cada uma das
plataformas digitais (fontes) utilizadas. Apesar da plataforma IEEE ter sido a que retornou a
menor quantidade de artigos, ela foi a que proporcionalmente entregou mais documentos que

receberam a classe “Aprovado” (50%).

Distribuicdo das etiquetas por fonte
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Ao fim da classificacdo manual, 75 artigos, representando 32,6% do total, foram descartados por

terem recebido a classe “Falso Positivo™.

Analise Bibliométrica

Todos os 155 artigos que restaram ap0s a classificagdo manual abordam o tema de explicagdo de
[A em alguma extensdo, como na descri¢do do uso de métodos contrafactuais para detec¢ao de
viés, ou na apresentacdo de novos métodos de explicagdo para tarefas diferentes de regressao e
classificagdo. Sendo assim, todos eles serdo considerados para a analise bibliométrica, pois

auxiliam no entendimento e diagnostico da area de explicagdes contrafactuais como um todo.

A andlise bibliométrica dos artigos selecionados consiste em compilar dados quantitativos a partir
das informagdes extraidas na etapa de enriquecimento, construindo tabelas, graficos e grafos que
ilustrem as relagdes entre as publicagdes. Sdo criadas visdes sobre os artigos em si, como a
distribuicao deles ao longo dos anos, tendéncias de palavras mais frequentes, andlises geograficas
sobre os paises que realizaram mais contribuigdes. Além disso, sdo feitas analises sobre os
autores mais frequentes, buscando relacdes de colaboracdo entre eles através de grafos de
comunidade. As instituigdes de publicagdo também sdo exploradas de forma similar,

identificando as mais frequentes e relacdes de comunidade.

As informacdes extraidas serdo apresentadas na subsecdo “Analise Bibliométrica” do topico de

“Resultados” do presente documento.

Filtragem Final

Ap0s as analises nos artigos relevantes ao tema, foram selecionados e baixados somente os 28
que foram classificados como “Aprovados” para a etapa de filtro final, que consiste na
verificacdo do contetido dos documentos para determinar se eles sao de fato de interesse para o
trabalho. Para auxiliar neste processo, foi utilizada a ferramenta Notebook LM do Google, que ¢
um modelo de linguagem para o qual se pode enviar arquivos e realizar perguntas sobre os
elementos contidos neles. Para determinar a relevancia das publicagdes para a revisdo de
literatura, o seguinte prompt foi construido e requisitado para cada um dos artigos

individualmente:
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Para as proximas perguntas, priorize respostas curtas e objetivas:

1. O artigo apresenta um novo algoritmo ou ferramenta para explicacdo de modelos de
inteligéncia artificial? Se sim, classifique entre "algoritmo" e "ferramenta".

2. O algoritmo para gerar explicagcoes pode ser utilizado para modelos de regressdo ou
classificagdo? Se sim, explicite qual dos dois ou ambos.

3. As explicagoes geradas pelo algoritmo proposto sdao contrafactuais?

Na primeira pergunta um dos artigos foi eliminado por se tratar de melhorias feitas em uma
ferramenta ja existente. O grafico a seguir mostra a distribui¢do das quantidades de artigos entre

as possibilidades de resposta.

O artigo apresenta um novo algoritmo ou ferramenta para explicagdo de
modelos de inteligéncia artificial? Se sim, classifique entre
"algoritmo" e "ferramenta”.

16

ie

12

Contagem

Nova Ferramenta

Novo algoritmo
Resposta

Nao

Nenhum dos artigos selecionados na classificagdo manual trata de tarefas de 1A diferentes de
classificagdo ou regressdo, portanto, nenhum deles foi eliminado na segunda pergunta, como

mostra o grafico a seguir.
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O algoritmo para gerar explicagdes pode ser utilizado para modelos de
regressao ou classificacdo? Se sim, explicite qual dos dois ou ambos.

24 23
20
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Contagem

0

Apenas Classificacao Ambos

Resposta

Ja na terceira pergunta, foram eliminadas duas publicagdes por ndo fornecerem resultados
baseados em explicagdes contrafactuais. O grafico a seguir mostra a distribuicdo de artigos

classificados entre respostas possiveis para a pergunta.

As explicacdes geradas pelo algoritmo proposto sdo contrafactuais?

21
20
16
12
8
4
0 Sim

Ao fim do processo de filtragem com o Notebook LM, restaram 25 artigos para leitura e analise

Contagem

5
: -
Néo N&o somente
Resposta

qualitativa posterior. Entretanto, um novo filtro foi realizado, buscando priorizar os textos
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publicados em veiculos de alto impacto académico e elevar a assegurar a qualidade geral das
publicagdes. Para isso, foram identificados os veiculos de publicacdo de todos os 25 artigos e

coletadas as informagdes de QUALIS CAPES, Journal Impact Factor (JIF) € h-Index.

O nivel QUALIS foi obtido a partir do relatério da area de computagdo da comissdo de eventos
quadrienal 2017 - 2020, ja o fator de impacto foi coletado com consultas a pagina online do Web
of Science Journal® e o h-Index foi recuperado da pagina online SciMago®. E importante destacar
que muitos artigos da computagdo sdo publicados em eventos e conferéncias, que ndo costumam
receber niveis de qualidade da mesma forma que os periddicos e revistas, tornando a tabela
incompleta. No entanto, como a fonte do QUALIS CAPES ¢ voltada especificamente para
computagdo, esta limitagdo pode ser superada ja que as conferéncias recebem a mesma

importancia que os periddicos.

A tabela a seguir mostra as informacdes coletadas para cada um dos veiculos de publicagdo,
ordenados pela quantidade de artigos publicados em cada um. Como o QUALIS ¢ a inica métrica
presente em todas as linhas, ele foi utilizado para a filtragem, permanecendo somente os artigos
publicados em veiculos que tenham nivel A1 ou A2, o que representa a eliminagdo de duas outras

publicagdes antes das analises qualitativas.

Veiculo Quantidade de Qualis Journal Impact h-Index
publicacdes CAPES Factor

ACM COMPUTING SURVEYS 4 Al 21.1 232
IEEE Access 3 Al 3.7 290
BIASI?OI\SE\II{IEG AND KNOWLEDGE ) Al 53 123
ACM International Conference on Information & ) Al ) )
Knowledge Management (CIKM)

IEEE INTELLIGENT SYSTEMS 1 Al 5.6 145
INFORMATION FUSION 1 Al 16.1 179
PROCEEDINGS OF THE VLDB ENDOWNMENT 1 Al 3.4 165
International journal of data science and analytics 1 Al 2.6 36

! https://shorturl.at/q39Vz
2 https://wos-journal.info/
3 https://www.scimagojr.com/



EUROPEAN JOURNAL OF OPERATIONAL
RESEARCH

IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC)

Proceedings of the ACM on management of data
(SIGMOD)

ACM Genetic and Evolutionary Computation
Conference (GECCO)

MACHINE LEARNING

IEEE International Joint Conference on Neural
Network (IJCNN)

International Conference on Multimedia Retrieval
(ICMR)

Computer Graphics Forum
PRICAI

IEEE Asia-Pacific Conference on Computer Science
and Data Engineering

20

1 Al 59 319
1 Al - -
1 Al 1.2 149
1 Al - -
1 Al 5.8 175
1 Al - -
1 A2 - -
1 A2 2.9 148
1 Indefinido - -
1 Indefinido - -

Para fins de ilustragdo, a figura a seguir mostra o progresso dos filtros realizados para a reducao

nas quantidades de publicacdes desde o inicio da execugdo do trabalho até o momento atual:

( ACM (185) ) ( IEEE (14) ) (CAPES (35))

| !

Deduplicacgao

230 artigos

y

Filtro manual

28 artigos

v

Filtro pelo Notebook LM

25 artigos

v

Filtro QUALIS CAPES

23 artigos

--------------------- ) classificacdo manual

---------------- ’ para modelos de classificagio ou

-----------

..................... } em veiculos de QUALIS Al

: 234 artigos

> Artigos com mesmo nome ou
DOI foram removidos

Somente artigos com

"Aprovado" permaneceram

Somente artigos de novos algoritmos ou
ferramentas de explica¢iio contrafactual

regressio, segundo o Notebook LM,
permaneceram

Somente artigos publicados

ou A2 permaneceram




21

Analise Qualitativa

Ao fim do processo de filtro, todos os 23 artigos restantes foram lidos e analisados de forma a
identificar caracteristicas marcantes deles, que serdo discutidas e explicadas ao longo da subsecao
“Analise Qualitativa” da se¢do de resultados. Uma das andlises feitas ¢ relativa a validade do
filtro realizado pelo Notebook LM, em que falsos positivos aprovados pela ferramenta foram
removidos da analise. Esses artigos ainda serdo citados na se¢do de resultados, explicando o
motivo pelo qual ndo se enquadram e qual a possivel explicacdo para o erro de interpretacao da

inteligéncia artificial.

Entre as caracteristicas extraidas dos métodos propostos, esta a Tarefa dos Modelos Alvo, que
verifica se as explicagdes sdo feitas para modelos apenas de classificagdo ou também abrangem
modelos de regressdo. A identificacdo dessa caracteristica foi baseada na disponibilidade
imediata do recurso, sem a necessidade de ajustes maiores do que informar ao método que o
modelo a ser explicado ¢ de classificagdo ou regressdao. No entanto, para métodos agndsticos ao
modelo e que ndo utilizam a estrutura interna de funcionamento dele, ¢ possivel segmentar os
resultados da regressdo entre intervalos desejaveis e indesejaveis como forma de simular uma
classificagdo binaria. Dessa forma, quando as ferramentas possuem suporte somente a tarefa de
classificagdo, ¢ possivel realizar esta extensao de forma relativamente simples para que elas

também lidem com tarefas de regressao.

De forma similar a caracteristica anterior ¢ considerando que todos os métodos podem ser
utilizados para tarefas de classifica¢do, também foi observado se os métodos Suportam Modelos
Multiclasse de forma imediata. Nos casos negativos, ¢ possivel empregar uma estratégia parecida
a proposta no paragrafo anterior para estender os métodos para funcionar em tarefas de regressao,
ao agrupar as diversas classes disponiveis entre desejaveis e indesejaveis fazendo com que a

classificagdo passe a ser essencialmente bindria,

No geral, a maioria dos métodos permite algum nivel de interacdo com o usuario, seja para
definicdo de hiperparametros, mudangas em fungdes objetivo ou sele¢do do modo de calculo de
distancia. No entanto, alguns se sobressaem aos demais ao permitir que os usudrios definam
restri¢des e preferéncias na geragao dos contrafactuais, como um conjunto de features que devem

permanecer inalteradas, intervalos de valores permitidos, sentidos de alteragdo (incremento ou
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decremento), entre outras. Durante a analise das publicagdes, foi observada a capacidade de
Interacio com o Usudario na produgdo e selecdo de contrafactuais, como uma forma de

identificar métodos mais flexiveis.

Além disso, os métodos também podem ser discernidos em relacao ao Tipo de Dados esperados
na entrada, como tabulares, textuais, imagens, entre outros. Note que quando um método espera
apenas dados tabulares ndo significa uma impossibilidade dele de fornecer explicagdes para
textos e imagens, apenas que esses formatos nao tém suporte imediato, sendo necessaria uma
etapa de pré-processamento do usudrio antes da utilizacdo da ferramenta. No caso de textos, por
exemplo, € possivel remover os acentos e separar as palavras em um vetor binario indicando a
presenca ou auséncia, que ¢ um formato tabular valido. Para imagens, também ¢ possivel fazer a
segmentacdo das regides em superpixels e codificad-los em um vetor binario de forma semelhante.
Nesses casos de adaptacao, € necessario o cuidado de converter os vetores de volta em palavras

ou imagens antes de envia-los ao modelo das predi¢des, evitando erros no processo.

Os métodos também foram observados em relagdo a Especificidade de Modelos Alvo, de forma
a identificar aqueles que sdo agndsticos ao algoritmo utilizado e os que sdo especificos. Outra
caracteristica extraida ¢ relativa ao Tipo de Explicacdo fornecida, que separa métodos que
entregam explicagdes locais ou globais, além de especificar se as explicagdes sdo apenas

contrafactuais, ou se também sdo factuais, por exemplo.

Também foram feitas observagoes sobre o Método de Geraciao dos Contrafactuais como uma
forma de organizar as explicagdes dos algoritmos e ferramentas propostos, onde métodos
similares sdo abordados proximos uns dos outros. Foram coletadas informacdes sobre a
necessidade de Acesso ao Modelo Alvo, que verifica se existe a necessidade de consultas
irrestritas a0 modelo para gerar as explicagdes, o que pode ser um impeditivo em alguns casos.
Por fim, foi observado se existe necessidade de Acesso a um Dataset que seja relevante ao
dominio da tarefa para obter as explicagdes, que também pode ser um impeditivo para alguns

usuarios.

Alguns dos algoritmos e ferramentas sao baseados em modelos substitutos para a produgdo dos
resultados, de forma a evitar a utilizagdo do modelo alvo ou gerar explicagdes a partir de modelos

mais simples. No entanto, essa técnica pode ser acompanhada por falhas de aproximagdo do
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modelo original devido a simplicidade do substituto, que levam a contrafactuais pouco
confiaveis. Com isso, também foi observado se os métodos Utilizam Modelos Substitutos como
técnica de explicacdo, como forma de alertar os usuarios durante a escolha para essas limitagdes.
Para facilitar o acesso as implementagdes criadas pelos autores, durante a leitura também foi
verificado se os métodos sdo de Cddigo Aberto, coletando links para o repositdrio em caso

positivo.

Resultados

Os resultados da analise bibliométrica e qualitativa foram obtidos em dois momentos diferentes
do processo de filtragem, o que leva a um corpo composto por 155 artigos para a bibliometria,
contra 23 para a andlise qualitativa preliminar. E importante destacar que dos 23 documentos
restantes, durante o processo de leitura foram identificados que 4 deles se tratavam de falsos
positivos que passaram pelo crivo do Notebook LM, reduzindo o universo final de analises

qualitativas para 19 publicacdes.

Os quatro artigos descartados podem ser divididos em 2 grupos de dois documentos cada, de
forma a agrupar as justificativas de exclusdo. O primeiro grupo engloba as publica¢des
“COGAM: Measuring and Moderating Cognitive Load in Machine Learning Model
Explanations” e “Decision Boundary Visualization for Counterfactual Reasoning”, que nao sao
métodos de explicagdo contrafactual. As ferramentas propostas nos dois documentos sdo na
verdade utilizadas para criar andlises globais do desempenho das features dos modelos,
apresentando caracteristicas como correlacdo e valor de importancia. Essas informagdes eram
entdo fornecidas aos usudrios, que poderiam criar explicagdes contrafactuais para as decisdes do

modelo a partir delas.

O segundo grupo conta com os artigos “Counterfactual Explanations of Black-box Machine
Learning Models using Causal Discovery with Applications to Credit Rating” e “Counterfactual
Explanations With Multiple Properties in Credit Scoring”. O primeiro deles ndo gera explicagdes,
mas sim grafos causais entre as features disponiveis no modelo, de forma a facilitar a geracao de
contrafactuais por outros métodos que possam se beneficiar deste recurso, como o LEWIS, que ¢

uma das ferramentas analisadas neste trabalho. O segundo ¢ uma extensdo direta do método
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baseado em algoritmo genético produzido pelos mesmos autores chamado MAGECE, que
também ¢ analisado neste trabalho, mas desta vez permitindo que multiplas propriedades sejam

consideradas na funcao objetivo usada para a geragao dos contrafactuais.

Analise Bibliométrica

Analise bibliométrica ¢ um método quantitativo para analisar a producdo cientifica de
determinada area, identificando padrdes, tendéncias e relagdes através de dados estatisticos
coletados. O primeiro ponto de analise serd relacionado aos artigos, produzindo recursos visuais
que ilustram as descobertas feitas. O grafico a seguir mostra a quantidade de artigos publicados
por ano desde 2016, ja que todos os artigos de 2015 foram excluidos por serem falsos positivos

durante os filtros preliminares.

Distribuicdo de documentos por ano
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Note que a partir do ano de 2019 comega a haver um crescimento no nimero de publicacdes da
area, chegando a um pico em 2023. Porém, como somente foram contemplados artigos
publicados até a primeira metade de 2024, ndo ¢ possivel concluir se a area estd caminhando ou
ndo para uma estagnagdo. Além da analise de tendéncia anual na quantidade de publicagdes, foi
feita também uma andlise de tendéncia nos termos mais frequentes dos resumos e titulos ao longo

dos anos. Para produzir o grafico de distribui¢cdo das palavras mais frequentes ao longo dos anos,
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inicialmente os titulos e resumos das publicagdes foram concatenados e passaram por um
processo de remogdo de stopwords, que sdao palavras que ndo trazem significado ao texto, como
artigos e conectivos. As palavras restantes passaram entdo por uma acumulacdo de frequéncia,
sendo selecionadas somente as dez palavras mais frequentes de cada ano para formar o grafico

abaixo:
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Pela construgdo dos filtros na se¢do “Coleta dos Artigos”, todas as publicagdes devem possuir o
termo “counterfactual” em ao menos um local do documento, seja no titulo, resumo ou conteudo.
Entretanto, esse termo s6 comegou a ser mais popular nos artigos a partir do ano de 2020, sendo a
palavra mais utilizada por quatro anos seguidos e estando em quarto lugar nas publicacdes feitas
até junho de 2024. Esses graficos indicam niao somente uma popularidade crescente da area, mas

também uma grande importancia de métodos contrafactuais para realizar a explicagao de IAs.

A partir dos dados de localizagdo extraidos manualmente durante o processo de enriquecimento,
foi construida uma analise geografica sobre os padroes de publicagdes, mostrando a distribuicao
dos artigos nos paises em que as instituigdes associadas a cada um dos autores estdo localizadas.
A tabela a seguir mostra os dez paises com maior quantidade de publicagdes unicas em ordem

decrescente.
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Pais Publicac¢oes unicas
United States 54
Italy 13
Netherlands 12
United Kingdom 11
China 10
Germany 10
Canada 9
India 7
Belgium 7
France 5

Note que ha uma diferenca expressiva na quantidade de artigos publicados nos Estados Unidos e
nos demais paises, em uma lideranca marcada principalmente pela grande concentracdo de
empresas de tecnologia que financiam pesquisas na area. Em uma perspectiva mais visual,
contemplando todos os paises do globo, observe o mapa de calor a seguir, mostrando as

quantidade de publicagdes inicas por nagao.

Contribuicao dos paises
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Apesar de ndo existirem artigos escritos em portugués na base, dois deles foram produzidos por
brasileiros, colocando o Brasil a frente de paises europeus, como Portugal, Suica, Irlanda e
Noruega, ainda que por uma diferenca muito pequena. Além disso, enquanto a Italia esta em
segundo lugar no ranking de paises que mais produzem publicagdes relacionadas ao tema, os dois
primeiros lugares de autores mais frequentes pertencem aos italianos Riccardo Guidotti e Anna
Monreale, como mostra o grafico a seguir. Ambos sao professores na Universidade de Pisa, sendo

nomes famosos na area de explicacao de IA.

Autores mais frequentes
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Autores

Buscando explorar as relagcdes dos principais pesquisadores, foram construidos grafos de
colaboragdo, onde as arestas indicam que existe ao menos um artigo publicado que foi
co-autorado pelos pares de vértices. Ao analisar os grafos gerados, foi constatado que o circulo de
colaboracdes de Riccardo Guidotti, Anna Monreale, Dino Pedreschi e Fosca Giannotti, todos

professores na Universidade de Pisa, ¢ exatamente igual.
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Componente Guidotti, Riccardo Componente Monreale, Anna

Componente Pedreschi, Dino

Giannotti, Fosca

Ruggieri, atore

Turini,

Monreal

Guida

Um comportamento similar ocorre para os autores Dan Suciu e Sainyam Galhotra, que apesar de
ndo compartilharem a instituicdo de ensino, também possuem o mesmo circulo de colaboracao
para publicagdes, como mostra a imagem a seguir. Note, porém, que ndo existe aresta direta entre

esses dois autores, com a unica ligacao entre ambos sendo o autor Babak Salimi.

Componente Suciu, Dan Componente Galhotra, Sainyam
Brun_Yuriy

Brun, Yuriy

Gehrke, Johannes Gehrke, Johannes

Com a detec¢do dos padrdes de colaboracao mostrados nos grafos acima, foi feita uma anéalise de
comunidades com o algoritmo Girvan Newman, buscando identificar relagdes entre diferentes
comunidades. A imagem a seguir mostra uma visao global de todas as comunidades identificadas,

baseadas na colaboragdo entre diferentes autores em um mesmo artigo.
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Comunidades de autores
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Com base nas comunidades construidas, foi detectada uma tnica colaboragao entre comunidades,
sendo ela ja discutida anteriormente neste topico. A imagem abaixo mostra como as comunidades
dominadas por Dan Suciu e Sainyam Galhotra, que possuem arestas para todos os vértices de
suas proprias comunidades, estdo sendo conectadas pelo autor Babak Salimi. As cores dos
vértices foram modificadas manualmente para vermelho e azul, buscando uma melhor distingao.
O vértice de Babak Salimi também foi modificado para a cor verde, dando maior destaque. As

arestas na cor roxa representam a unido entre os autores dominantes de cada comunidade.

Colaboragao entre comunidades

Brun Yuriy

Meliou,

Schleich, g4
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Além das andlises feitas quanto aos artigos e autores, também serdo feitas andlises relativas as
instituicdes, académicas ou ndo, associadas as publicagdes. Porém, como um Unico artigo pode
ser escrito por multiplos autores, que tendem a ser de uma mesma institui¢ao, foram consideradas
quantidade Unicas de publicacdes para evitar desigualdades entre organizagdes que dispoem de
grandes equipes de pesquisa e as demais. Com isso, a instituicdo com maior quantidade de artigos

J4

unicos publicados ¢ a Universidade da Califérnia com 7 publicacdes, seguida pela Microsoft

Research e Universidade Carnegie Mellon, com 6 cada.

Instituicdes mais frequentes (artigos unicos publicados)

Contagem
B

L]

4, 44 G, 4, 4, &, &,
e M’Cro . Sy P Mg i, e, g Y,
s,;, So,} G S S,r S S, ,3 S, of@
g2 3, g g2 g2 g2 s
@ ', (e, aF oF OF OF OF 7
S Z B2 ; ¢
Cg, ey, g, 5 h, ' Sp e
1 e Ns, Ss CIY 4
. R i, ey, 7 g, % g,
s G’S;g [e4 o] O,Yb'
E]

Instituicbes

De forma similar ao que foi feito com os autores, a colaboragdo entre comunidades também foi
analisada para as instituigdes, chegando a conclusdao de que as trés principais organizagoes
pertencem a um mesmo agrupamento. Novamente, as comunidades foram coloridas manualmente
com azul e vermelho para melhorar a distingdo. A principal diferenca € que as institui¢des que
aparecem na listagem de mais frequentes da imagem anterior foram coloridas de verde,

destacando o fato de uma tinica comunidade contar com 4 das 10 principais instituigdes.
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Colaboragéo entre comunidades de instituicdes
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A ligagdo entre os grupos ¢ feita pela Universidade de Harvard e o Instituto de Tecnologia de
Massachusetts (MIT), que possuem uma organizagdo diferente entre as comunidades. Além de a
comunidade azul apresentar maior quantidade de vértices, ela também tem como caracteristica a
colaboracdo com com institui¢des privadas, como Mailchimp, Toyota Research Institute,
Microsoft Research, entre outros. Ja a comunidade vermelha possui menos vértices ¢ tem

colaboragdes apenas com outras instituigdes de ensino.

Analise Qualitativa

As informagdes ja explicadas durante a se¢do “Andlise Qualitativa” da metodologia deste
trabalho foram coletadas durante o processo de leitura e condensadas na tabela da pagina
seguinte, que tem o objetivo de facilitar a escolha de métodos estado da arte para aplicagdo em
problemas reais. Os métodos estudados foram agrupados pelo método de geracdo de
contrafactuais implementado, de forma a criar uma ordem ldgica de explicacdo baseada na
similaridade entre as técnicas empregadas. A continuidade desta se¢do apos a apresentacdao da
tabela consiste na explicacdo da ideia geral das técnicas de geragdo, destacando qualquer

inovacao ou caracteristica especial que cada um dos métodos apresente
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Nome Técnica Dados Agnéstico | Interativo Ez/:)l;lilz;l;l;ess4 Multiclasse | Regressao | Dataset | Modelo Alvo SII:/:)(;;lii:lotO i(:)(eli-%::

SkylineCF Gulosa Tabulares v v v v v
RF-OCSE Gulosa Tabulares 4 v 4
FCE Forga bruta Tabulares v v 4 v
COVISATEE* |Forga bruta Imagens v 4 v v
FACET Forga bruta Tabulares v v v v v
CF-SHAP Forga bruta Tabulares v v
LEWIS Programag@o Inteira Tabulares v v 4 v 4
ARLIC* Programag@o Inteira Tabulares v v 4 4
LOREsa Algoritmo Genético Tabulares v v 4 v 4 4 4
GeCo Algoritmo Genético Tabulares v v v v v
CARE Algoritmo Genético Tabulares v v v v v 4 4
LORE Algoritmo Genético Tabulares v v v v v 4
MAGECE* Algoritmo Genético Tabulares v v v
RASCEN-PSO* |Enxame de Particulas Tabulares v v v

- * i
CrDEr  |Puaugio biforencal |0 v v v v
CFNOW Busca Tabu 3;2‘;’“‘;:56 S v v v
ASTERYX Heuristica Tabulares 4 4 v 4
MAPOCAM Branch and Bound Tabulares v v v v 4
SINAR-RL* Aprendizado por Refor¢o |Tabulares v v v 4 4

A tabela da pagina seguinte associa os nomes dos métodos com os respectivos artigos em que foram publicados, como forma de facilitar a localizagao.

* A coluna de “Miltiplas Explicagdes” esta relacionada ao fato do método propor ou ndo explicagdes extras que sejam de tipos diferentes das contrafactuais, como factuais ou globais.
* Os nomes de métodos marcados com asterisco foram nomeados durante a execugdo deste projeto, ja que os autores ndo nomearam, para facilitar referéncias.
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Nome do método

Artigo publicado

SkylineCF

The Skyline of Counterfactual Explanations for Machine Learning Decision Models

RF-OCSE (Random Forest Optimal Counterfactual Set Extractor)

Random forest explainability using counterfactual sets

FCE (Feedback based Counterfactual Explanations)

FCE: Feedback Based Counterfactual Explanations for Explainable Al

COVISATEE* (COunter VIsual ATtributes and Examples Explanations)

Explaining with Counter Visual Attributes and Examples

FACET (Fast Actionable Counterfactuals for Ensembles of Trees)

FACET: Robust Counterfactual Explanation Analytics

CF-SHAP (CounterFactual SHAP)

Counterfactual Shapley Additive Explanations

LEWIS (Nomeado em homenagem ao filésofo analitico David Lewis)

Explaining Black-Box Algorithms Using Probabilistic Contrastive Counterfactuals

ARLIC* (Actionable Recourse in Linear Classification)

Actionable Recourse in Linear Classification

LOREsa (LOcal Rule based Explanations but stable and actionable)

Stable and actionable explanations of black-box models through factual and counterfactual
rules

GeCo

GeCo: Quality Counterfactual Explanations in Real Time

CARE (Coherent Actionable Recourse Explanations)

CARE: coherent actionable recourse based on sound counterfactual explanations

LORE (LOcal Rule based Explanations)

Factual and Counterfactual Explanations for Black Box Decision Making

MAGECE* (Model-Agnostic GEnetic Counterfactual Explanations)

Model-Agnostic Counterfactual Explanations in Credit Scoring

RASCEN-PSO* (RAshomon Sets of Counterfactual Explanations with Niching
Particle Swarm Optimization)

Producing Diverse Rashomon Sets of Counterfactual Explanations with Niching Particle
Swarm Optimization Algorithms

CF-PSO* (CounterFactuals by PSO) CF-DE* (CounterFactuals by DE)

Evolving Counterfactual Explanations with Particle Swarm Optimization and Differential
Evolution

CFNOW (CounterFactuals NOW)

A model-agnostic and data-independent tabu search algorithm to generate counterfactuals for
tabular, image, and text data

ASTERYX

ASTERYX: A model-Agnostic SaT-basEd appRoach for sYmbolic and score-based
eXplanations

MAPOCAM (Model-Agnostic Pareto-Optimal Counterfactual Antecedents Mining)

Mining Pareto-optimal counterfactual antecedents with a branch-and-bound model-agnostic
algorithm

SINAR-RL* (Synthesized Interventions for Algorithmic Recourse with
Reinforcement Learning)

Synthesizing explainable counterfactual policies for algorithmic recourse with program
synthesis
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Os algoritmos Gulosos s3o parte de um paradigma que prioriza a melhor escolha imediata, de
acordo com algum critério de otimizagdo, com o objetivo de se obter uma melhor escolha global
ao final do processo, mas sem a garantia de que isso ocorrerd em todos os casos. Este paradigma
pode ser aplicado a diversas tarefas, como selecionar o melhor candidato a contrafactual baseado
em uma funcdo multi objetivos aplicada a um conjunto ordenado para formar uma fronteira de
Pareto entre o resultado desejado e os indesejados, que ¢ a ideia principal do método SkylineCF.
Embora os autores argumentem que a definicao de preferéncias na geracao de contrafactuais pode
ser prejudicial quando o usudrio ndo ¢ um especialista do dominio, eles permitem a defini¢do de
features acionaveis (podem mudar), semi-aciondveis (s6 podem mudar em uma dire¢do) e

imutaveis.

O método SkylineCF ¢ um dos poucos estudados que permite a aplicagdo em modelos de
regressao sem a necessidade de adaptagdes externas, ja que a componente de perda da funcao
multi objetivos € genérica para tarefas de classificacdo e regressdao. Outro ponto positivo
importante da ferramenta proposta ¢ a disponibilizacdo de uma interface de consultas a fronteira
construida, em linguagem similar a SQL, para reduzir o tempo necessario para a geragdo dos
contrafactuais, que ¢ uma das principais barreiras para a utilizagdo desses métodos
comercialmente. Com essa abordagem de consultas, a fronteira ¢ computada uma Unica vez em
relacdo a instdncia do usudrio que recebeu uma classe indesejada, delimitando o espago da classe
desejada e processando as requisicdes em tempo quase imediato para retornar candidatos que

satisfacam as restricdes impostas

O algoritmo RF-OCSE’ ¢ especifico para modelos Random Forest ¢ utiliza o paradigma guloso
ap6s converter a floresta em uma unica arvore de decisdo, extraindo conjuntos de decisdao
contrafactuais, que sdo as condigdes de divisao da arvore acumuladas até¢ um no folha que leve a
classe desejada. Essas regras sdo ordenadas de acordo com a probabilidade de se alcangar a classe
alvo da explicagdo, o algoritmo entdo extrai as regras ordenadas e as adiciona em um conjunto
contrafactual até que a probabilidade acumulada ultrapasse um limiar. Enquanto métodos
concorrentes geralmente entregam instancias contrafactuais exatas, com um valor fixo, essa
abordagem tem o objetivo de facilitar o entendimento e generalizacdo das explicagdes, que por

serem regras nos dominios das features permitem ao usudrio selecionar um valor que seja mais

> https://github.com/rrunix/libfasterf
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acionavel dado o contexto. Note que, por realizar operagdes individuais nas arvores de decisao
que compoem a floresta, este método ndo necessita do modelo alvo para consultas como a
maioria dos outros, mas sim da estrutura logica para realizar operacdes sobre ela e garantir o

funcionamento.

Algoritmos de For¢a Bruta sido caracteristicos por ter uma implementagdao tecnicamente mais
simples e performar busca exaustiva no espacgo de possibilidades, visitando todos os candidatos
até determinar um que seja garantidamente 6timo como a solu¢do. O método FACET® possui uma
abordagem exaustiva similar a empregada no RF-OCSE, no sentido de ser especifico para
ensembles de arvores e iterar por todos os caminhos das arvores de decisao que compdem a
floresta, mas por ndo empregar nenhuma estratégia gulosa posterior, os dois ficam em grupos
diferentes. O funcionamento do FACET consiste em iterar pelos caminhos de todas as arvores de
decisdo, simplificando o conjunto de regras do caminho em hiper-retangulos delimitando os
minimos e maximos das features disponiveis. A partir de um dataset relevante ao problema, ele
aumenta os dados com uma estratégia de ruido gaussiano e itera por todos eles obtendo a
predicdo do ensemble, mapeando as decisdes para os hiper-retingulos de cada arvore e

combinando-os em unico que sera adicionado para um conjunto de regides para indexagao.

Assim como o SkylineCF, o FACET também disponibiliza uma interface para consultas similares
a SQL como forma de agilizar a recuperagao de contrafactuais, j4 que a geracdo precisa ser
executada uma unica vez. Esse processo de busca ¢ baseado na analise da estrutura da consulta,
indexacdo por vetores binarios das regides de hiper-retdngulos construida na geragdo através do
método COREX, também proposto pelos autores, e selecao das regides mais proximas através de
outro algoritmo, conhecidamente de forga bruta, que ¢ o KNN. Diferentemente do SkylineCF, este
método implementa uma linguagem de consultas muito mais complexa e abrangente, sendo
possivel definir pesos diferentes em cada uma das features para o calculo de distdncia na
aplicagdo do KNN. Por ser especifico para ensembles e analisar as arvores individuais, assim
como o RF-OCSE, este método também precisa da estrutura l6gica do modelo para funcionar.
Outra limitacao desta implementagdo ¢ que para a extragdo dos hiper-retangulos funcionar, todas

as features precisam estar em formato numérico.

® https://github.com/PeterVanNostrand/FACET
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O método CF-SHAP’ consiste em aplicar o algoritmo KNN no dataset relativo ao dominio do
problema, que necessariamente precisa ja estar classificado pelo modelo alvo da explicagdo, para
obter uma populagdo contrafactual, em relagcdo a instancia original da explicacdo, de tamanho
“k”. Essa populacdo ¢ entdo utilizada para calcular o valor de Shapley das features, marcando
quais sdo as mais importantes para a obten¢do da classe desejada. A populacdo também ¢
utilizada para a extragdo da média de valores e construcdo de tendéncias derivadas da instancia
original, marcando as features como acima ou abaixo da média para guiar a construcdo de
contrafactuais. O retorno ¢ composto pelos valores de Shapley e o vetor de tendéncias, sendo
responsabilidade do wusudrio construir uma instancia contrafactual valida a ser passada
posteriormente ao modelo. Este método ¢ especifico para modelos de arvores devido a escolha de

implementag¢do, que utiliza um método de obtencao do SHAP especifico para arvores.

O algoritmo FCE?® torna a interagdo com o usuario parte obrigatdria do processo de explicagdo,
utilizando as restri¢des e preferéncias para delimitar o espago de geragao de contrafactuais, que €
feita amostrando a instancia original aleatoriamente através de perturbagdes, garantindo que todas
as novas instancias geradas estejam dentro do espaco. O método entdo itera por toda a populagdo
gerada, obtendo a classificagdo do modelo e aplicando-a em uma funcao de otimizacao, que leva
em consideracdo se a instancia ¢ contrafactual e o quao distante ela estd da instancia original. Por

fim, o Gnico contrafactual retornado pelo método ¢ aquele que minimiza a fun¢ao de otimizagdo

Encerrando os métodos de forca bruta estd o COVISATEE, que ¢ a Unica ferramenta estudada que
¢ totalmente dedicada a explicacdo de imagens, sendo que as imagens devem estar anotadas
quanto as caracteristicas, por exemplo, para datasets de passaros, informar que a classe Pica-Pau
possui a caracteristica “cabeca vermelha”. Ele funciona extraindo features das imagens através de
uma ResNet e projetando os vetores de features em um espaco n-dimensional através de um
modelo Structured Joint Embedding (SJE). Com essa etapa de pré-processamento finalizada, o
método localiza a imagem original no espaco de embeddings e aplica um KNN com “k” igual a 1
para encontrar uma outra imagem que seja da mesma classe, para apresentacdo como explicagao
factual. Ja a explicacdo contrafactual ¢ obtida realizando perturbagdes na imagem original através

do método [lterative Fast Gradient Sign Method (IFGSM), garantindo que a perturbagdo esteja

7 https://github.com/jpmorganchase/cf-shap
8 https://github.com/msnizami/FCE (Link quebrado em 20/06/2025)
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proxima o suficiente da original, até que a classe predita seja diferente da inicial. A ResNet é
aplicada na perturbacdo para proje¢do no espago de embedding pelo SJE, dando inicio a outra
aplicacdo de KNN com “k” igual a 1 para encontrar uma imagem do dataset original que seja um

exemplo contrafactual.

Os algoritmos de Programacao Inteira (IP) sdo baseados em proposi¢cdes matematicas de
otimizagdo para encontrar solugdes Otimas para problemas constituidos, geralmente, apenas por
varidveis inteiras. O método ARLIC® é capaz de lidar com features de todos os tipos, tendo uma
estratégia propria para adequa-las a funcdo de otimizag¢do, que consiste em garantir que a
instancia gerada esteja na classe contrafactual e que possui custo minimo de alteracao em relagao
a distribuicdo de valores das features no dataset informado. A otimizagdo desta funcdo ¢ feita
uma quantidade de vezes informada por hiperpardmetro com solucionadores padrao de problemas
de IP, como o CPLEX que segundo os autores leva por volta de 0.1 segundo para finalizar. Ao fim
da otimizagdo, a solucao ¢ comparada em relagdo a instancia original e a diferenga, chamada de
“acdo”, ¢ adicionada a um conjunto que ¢ posteriormente filtrado de forma a permanecer somente
as acdes que respeitem as restri¢des informadas pelo usudrio, antes de realizar o retorno final. Os
autores construiram a fun¢do de otimizacdo utilizando o vetor de pesos do modelo de
classificagdo linear, o que torna este método similar ao FCE e ao FACET analisados

anteriormente, no sentido de necessitar da estrutura l6gica do modelo para funcionar.

J& o método LEWIS propde pontuacdes de explicagdo para auxiliar na producdo de resultados,
que podem ser contrafactuais para uma instancia local, contextuais quando a populacdo geral é
segmentada de acordo com as features e as pontuacdes sdo exibidas somente para elas, ou globais
quando apresentam as pontuagdes de todas as features. Uma das pontuacdes ¢ chamada de
necessity score, que mede a importancia de determinado valor de uma feature para que a classe
predita seja a desejada, outra € o sufficiency score, que mede se aumentar os valores da feature
levam a uma mudanca para a classe desejada. Existe também a necessity-sufficiency score, que &
uma juncao das duas anteriores, medindo a importancia geral das alteracdes da feature na
mudanca de classe predita. Os autores nao especificam qual solucionador de IP ¢ utilizado, mas
informam que a geracdo de candidatos leva em consideracdo apenas o sufficiency score,

garantindo que todos estejam acima de um limiar informado como hiperparametro. A funcao de

? https://github.com/ustunb/actionable-recourse
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otimizagdo ¢ modelada como a distancia do valor proposto para cada uma das features em relagao
ao valor original, sendo que somente as features informadas como acionaveis pelo usudrio podem

ser modificadas. Os usudrios também podem definir a forma de calculo da distancia.

Como principais limitagdes do LEWIS, pode-se citar que, por ser um método baseado em
programacao inteira, ele espera que todas as varidveis estejam transformadas para atender
dominios discretos e finitos. Além disso, para obter pontuagdes de explicacdo mais robustas e
corretamente interpretadas, o método também assume a disponibilidade de um modelo
probabilistico causal (PCM) para o classificador ou regressor que se deseja explicar. Embora
exista a possibilidade de calculo das pontuacdes e geragao das explicagdes sem esse recurso, oS
autores argumentam que os resultados podem se beneficiar bastante caso ele esteja disponivel.
Em cendrios em que se tem o modelo a disposi¢do mas ndo o PCM, métodos de descoberta causal
como o proposto no artigo descartado anteriormente na secao de resultados “Counterfactual
Explanations of Black-box Machine Learning Models using Causal Discovery with Applications
to Credit Rating” podem ser empregados. Embora haja men¢do dos autores no artigo que o
método pode ser usado para tarefas de regressdo e classificacdo multiclasse, eles argumentam
uma necessidade de alteragdo no calculo das pontuagdes de explicagdo, o que ndo configura uma

disponibilidade imediata dessas features, levando a nao marcagao dessas colunas na tabela.

O paradigma de Algoritmos Genéticos ¢ utilizado para problemas de otimizagdo, seguindo o
processo de selecdo natural onde os candidatos mais fortes, de acordo com alguma fun¢do de
otimizagdo, trocam informag¢des estruturais uns com os outros, incorporando certa
estocasticidade, para formar a populagdo da proxima geragdo. A estrutura geral de todo algoritmo
que segue este paradigma consiste em inicializar a populagdo inicial seguindo alguma estratégia,
geralmente aleatoria, avaliar os candidatos pela fungdo de otimizacdo, selecionar os melhores,
combinar as informagdes dos selecionados, aplicar mutacdo aleatoria nos resultados e substituir a
populacdo anterior pelos candidatos produzidos. Este processo ¢ repetido até que uma quantidade
parametrizada de geracdes seja atingida, ou algum outro critério de parada seja alcangado, como
a estabilizagdo dos resultados da funcdo de otimizacdo, para retornar o melhor candidato

encontrado durante as geragdes.
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O método LORE" consiste na criagdo de um dataset artificial baseado em vizinhos proximos da
instancia original para treinamento de um modelo substituto de arvore de decisdo, que sera
utilizado para gerar explicagdes factuais e contrafactuais. A construcao do dataset artificial ¢ feita
aplicando algoritmo genético em duas etapas, a primeira com uma funcdo de otimiza¢do que
busca instancias proximas da original e com a mesma classe predita que ela, a segunda para
instancias também proximas, mas dessa vez obtendo a classe desejada pelo modelo preditor.
Durante o processo de mutacdo, o método leva em consideragdo o dataset original fornecido,
para produzir valores para as features que estejam de acordo com a distribuicao padrao dos dados
do dominio do problema. Ao final de cada execugdo, ao invés de retornar apenas o melhor
candidato, os algoritmos fornecem toda a populagdo resultante, que é combinada para formar o
dataset artificial. Todas as instancias da populagdo construida sdo enviadas ao modelo original
para classificagdo, esses dados rotulados sdo utilizados para o treinamento da arvore de decisdo.
Esse modelo substituto ¢ explorado de forma similar a feita nos métodos RF-OCSE e FACET, de
forma que o caminho percorrido para a instancia original ¢ retornado como regra factual de
explicacdo, enquanto todos os caminhos que levem a classe desejada sdo avaliados para retornar

aqueles cujas regras levem a menor quantidade de features alteradas.

O método LOREsa"' surge como uma extensdo direta do LORE, sendo proposto pelos mesmos
autores'> como forma de enderegar as principais limitagdes da ferramenta anterior, que sdo a falta
de estabilidade, devido ao uso de uma unica arvore de decisdo como modelo substituto, e a falta
de acionabilidade por ndo existir interacdo com o usuario. Para tornar as explicacdes estaveis, o
processo de geracao dos datasets artificiais por algoritmo genético, combinacao dos dados,
rotulagcdo das instancias e treinamento da arvore de decisdo como modelo substituto € repetido
uma determinada quantidade de vezes. Ao fim de cada iteracdo, a arvore de decisdo construida ¢
adicionada a um conjunto para combinac¢do final em uma unica arvore, garantindo maior
estabilidade das decisdes em relagdo a variagdes nos dados de entrada. Para garantir a
acionabilidade dos contrafactuais, o método permite a interagdo com o usudrio através de uma
linguagem légica para definir quais features podem ser modificadas e o intervalo de valores

permitido para as modificagdes.

19 https://github.com/riccotti/LORE
' https://github.com/francescanaretto/LORE _sa
12 Com excecdo de Francesca Naretto, que participou apenas da constru¢io do método LOREsa
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A obtencdo das regras factuais e do conjunto de regras contrafactuais de explicagdo ¢ feita da
mesma forma que no método LORE, porém, enquanto as regras factuais permanecem inalteradas
ao fim, as contrafactuais passam por um processo de filtragem baseado nas restricdes impostas
pelo usudrio através da linguagem logica disponivel. Note que, enquanto LORE precisa de acesso
ao dataset original de treinamento do modelo, LOREsa descarta essa necessidade, mas em troca
precisa de uma base de conhecimento “K” informando o dominio, média, variancia, distribuicao
de probabilidade, entre outras métricas sobre cada uma das features disponiveis. Na auséncia do
dataset, esse conjunto de informacgdes pode ser gerado por um especialista do dominio do
problema, sendo importante para a geracdo de candidatos do dataset artificial que sejam
condizentes com dados reais. Embora os autores afirmem a capacidade do método de trabalhar
com explicacdes de imagens e textos, realizando até mesmo experimentos com esses formatos de
dados, € necessario que o usudrio realize a conversdo para o formato tabular, o que ndo configura

uma disponibilidade imediata desta funcionalidade.

A implementagdo do GeCo” introduz uma série de alteragdes no algoritmo genético através da
proposicao de ferramentas auxiliares, que sdo utilizadas para tornar as o processo mais agil e as
explicacdes mais coerentes e aciondveis. A primeira ¢ um banco de dados “D” que contém o
dataset de treinamento e agrupamento de features correlacionadas, que pode ser feito por um
especialista de dominio, para garantir a coeréncia dos contrafactuais gerados com a estrutura
original dos dados. A segunda ¢ a linguagem légica “PLAF”, que permite ao usuario definir nao
apenas as features que podem ser modificadas e seus intervalos, mas também estruturas
condicionais basicas onde uma feature ¢ alterada sempre que outra também for, por exemplo,
sentidos de alteracdo, como somente aumentar a idade, e passos de incremento ou decremento
dos valores. A tultima ¢ a representacdo A, que somente armazena os valores das instancias
geradas que sdo diferentes da original, como uma forma de economizar memoria durante as
operagdes do algoritmo genético. Essa representacdo também ¢ benéfica para modelos de arvore,
onde ¢ possivel realizar uma avaliag@o parcial somente para as features alteradas na instancia, ao

invés de percorrer todo o caminho a partir da raiz.

O método GeCo inicia fazendo a adequacdo das restrigdes impostas pela linguagem PLAF com

valores reais, utilizando-a para definir o espaco factivel através dos dados observados no dataset

13 https://github.com/mjschleich/GeCo.jl
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“D”, que somente sdo coletados para construir a distribuicdo de valores quando respeitam as
restricoes. A obtencdo da populacdo inicial para o algoritmo genético ¢ feita com sucessivas
mutacoes da instincia original, que sdao representadas no formato A e incluem também uma
representacao em bitset para facilitar a identificagdo de quais foram alteradas, e rotulagcao com o
modelo original. Outra alteracdo importante no fluxo padrao dos algoritmos genéticos estd na
selecdo de instidncias para o cruzamento, que ¢ feita obtendo pares de bitsets que indiquem
alteragdes em features diferentes, selecionando os melhores candidatos relativos aos bitsets
escolhidos de acordo com a fungao de otimizagao. Além disso, durante as etapas de cruzamento e
mutacdo, a linguagem PLAF ¢ aplicada novamente para garantir que as instincias geradas
respeitem as restrigdes impostas, alterando os valores em features nao concordantes. A condi¢ao
de parada do algoritmo genético busca estabilidade na geracdo de contrafactuais, estando

condicionada a que duas geracdes seguidas construam somente instancias da classe desejada.

Diferentemente dos demais, o funcionamento do método MAGECE depende também da forma de
constru¢do do modelo original, propondo técnicas para a de selecdo de features e a normalizagdo
dos intervalos como forma de diminuir o espago de busca do algoritmo genético, tornando a
geracdo de contrafactuais mais rapida e esparsa. Os autores descrevem um primeiro processo de
filtro das features utilizando uma random forest treinada com os dados originais, que sera
explorada calculando a entropia, ou Indice de Gini, das condicionais propostas para ranquear a
impureza, que ¢ alta quando os intervalos de valores estudados levam a duas classes diferentes.
As features que tenham redugdo mais significativa da média de impureza nos nds condicionais da
floresta sdo selecionadas, sendo filtradas novamente através do calculo do Coeficiente de
Spearman para aplicacdo de um teste de hipdtese, que ¢ utilizado para selecionar as features que
tenham correlagdo com o alvo estatisticamente relevante. Elas passam entdo por processo de
discretizagdo das variaveis categéricas em intervalos numéricos, que sdo normalizados entre [0,

1], e sdo utilizadas na construgao, treinamento e validagao cruzada do modelo a ser explicado.

A geragdo dos contrafactuais consiste apenas na aplica¢do de um algoritmo genético, com fun¢do
de otimizacdo baseada na probabilidade do modelo atribuir a classe desejada e na distancia da
instancia original. Embora a formulacdo da funcdo objetivo considere propriedades como
validade, garantindo que a instdncia ¢ de fato contrafactual, e similaridade, garantindo uma

distancia maxima da instancia original, ela deixa a desejar na geragdo de candidatos factiveis.
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Para resolver isso, os mesmos autores'* do artigo do MAGECE propde o método MACEMP”, que
permite interagdo com o usudrio para definir quais features podem ou nao ser modificadas, como
forma de incluir a propriedade de acionabilidade na fungdo de otimizacdo, garantindo que
somente features acionaveis sdo modificadas. O MACEMP também inclui a propriedade de
esparsidade na otimizagdo do problema, garantindo que a diferenga absoluta entre os valores de
feature das instancias construidas pelo algoritmo genético e a instancia original ndo seja muito
grande. Por fim, o MACEMP adiciona a propriedade de plausibilidade a fun¢do de otimizagao,
como forma de garantir que os valores propostos para as instancias geradas estdo dentro da

distribuicdo dos dados reais fornecidos ao método.

Finalizando os algoritmos genéticos estd a ferramenta CARE'S, que utiliza uma implementagéo
pronta do algoritmo Nondominated Sorting Genetic Algorithm III (NSGA-III) para gerar
explicacdes que atendam a multiplas propriedades, assim como o MACEMP. A principal
contribuicao dos autores com essa ferramenta ¢ a formalizagcdo das propriedades necessarias para
que um contrafactual seja de boa qualidade, implementando um fluxo que consiste em duas fases:
fitting e explaining. Na primeira fase sdo construidas ferramentas auxiliares com base no dataset
original informado, como modelos substitutos Local Outlier Factor (LOF) para cada uma das
classes, no caso de tarefas de classificagdo multiclasse, ou intervalos de valores, no caso de
tarefas de regressdo. Além disso, também ¢ construido um modelo de agrupamento HDBSCAN
para cada uma das classes ou intervalos, como forma de identificar os vizinhos das instancias
geradas pelo algoritmo. O método também constroi um modelo de correlagao de features baseado
no dataset original, identificando sequéncias de modificacdes que devem ser respeitadas. Todas
essas ferramentas sdo utilizadas para calcular fungdes de objetivo nos modulos validity,
soundness, coherency e actionability que combinam diversas propriedades necessarias para os
contrafactuais. A etapa seguinte, chamada “explaining”, consiste em aplicar o algoritmo genético
NSGA-III para gerar candidatos a contrafactual, seguindo as fun¢des de otimizagdo definidas,
com base em uma instancia original. O retorno de explicacdes ao usudrio permite a priorizagao

entre os diferentes modulos utilizados, aumentando a personalizagao do método.

4 Com excego de Hans Vandierendonck, que ¢é autor somente do artigo do MAGECE

15 Método proposto no artigo “Counterfactual Explanations With Multiple Properties in Credit Scoring” citado na
se¢do de resultados como ndo incluido na analise. Assim como o0 MAGECE, os autores ndo nomearam o método, a
decis@o de nomea-lo foi feita para facilitar as referéncias no decorrer do texto

16 https://github.com/peymanrasouli/CARE
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Algoritmos baseados em otimiza¢do por Enxame de Particulas (PSO), assim como os genéticos,
sdo metaheuristicas utilizadas para explorar um espago de busca com o objetivo de encontrar um
candidato que possa ser considerado 6timo segundo algum critério. Eles possuem estrutura geral
similar, contando com a inicializacdo das particulas e as respectivas velocidades através de
alguma estratégia, geralmente aleatoria, atualizacdo da posicdo da particula considerando a
melhor posi¢do obtida por ela e a melhor posi¢do global e, por ultimo, a finalizagdo de acordo
com algum critério, geralmente nimero de iteracdes excedido. Para realizar a atualizagdo do
melhor ponto da particula, é considerada uma funcao de otimizagdo a ser minimizada que é, no
geral, o principal ponto de alterag@o entre as diferentes implementagdes dos algoritmos, ja que ela

varia de acordo com o problema a ser solucionado.

O primeiro método de PSO analisado ¢ o RASCEN-PSO, que emprega a técnica de nicho nas
particulas como forma de garantir maior diversidade nas explica¢des, ao invés de diversas
instancias que convergem essencialmente para a melhor particula global (gbest). Os autores
realizam experimentos com as técnicas Species-based PSO (SPSO), Equilibrium SPSO
(E-SPSO), Ring Topology e Fitness based on Euclidean distance Ratio PSO (FER-PSO),
constatando ao fim que a técnica de nicho FER-PSO obteve melhor resultado para o método. Para
aplicar o nicho, o algoritmo itera pelos resultados imediatos do enxame de particulas calculando o
FER entre a melhor posicdo (pbest) da particula atual da iteragcdo e o pbest de todas as outras
particulas, escolhendo aquela que maximize o resultado como um ponto melhor local (/best). A
etapa descrita anteriormente ¢ performada logo antes da atualizagdo da posicdo atual das
particulas, que tem a formula alterada para levar em consideracdo ndo somente o pbest € o gbest,

como ¢ o padrao de algoritmos PSO, mas também o /best recém obtido.

Ao fim de um numero determinado de iteracdes, o0 método RASCEN-PSO itera pelo pbest de
todas as particulas da populagao final verificando, para cada uma das features, se as alteragdes
feitas em relacdo a instancia original a ser explicada ¢ significativa (maior que 1%) e armazena
essa informag¢do em um bitset, marcando 1 para cada feature alterada significativamente. Para
cada um dos bitsets unicos formados, o algoritmo itera pelas particulas relacionadas a ele
selecionando aquela que possua o melhor pbest de acordo com a fun¢do de otimizagdo, que
consiste no candidato ser de fato contrafactual e com baixa distdncia da instancia original, e

adicionando-a a um conjunto que sera retornado ao usudrio. A principal limitagdo deste método
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estd no requisito de que os dados tabulares fornecidos a ele estejam todos discretizados em
intervalos numéricos, que devem ser normalizados entre [0, 1]. Como ele faz consultas frequentes
ao modelo para calculo da fungdo de otimizagao, caso o modelo ndo tenha sido treinado com os
dados discretizados e normalizados, ¢ feita uma conversdo antes da chamada para que tudo

funcione corretamente.

Note que na tabela construida os métodos CF-PSO & CF-DE" estdo citados na mesma linha, ja
que ambos foram desenvolvidos pelos mesmos autores no mesmo artigo como uma forma de
comparar as técnicas de PSO e evolugdo diferencial (DE) na geragdo de contrafactuais. Nas
analises finais, os autores constataram que o CF-PSO obteve melhor resultado, focando a
conclusdo do artigo principalmente nele. Além disso, ao explorar a implementag¢do de codigo
aberto disponibilizada no artigo, foi constatado que a implementagdo do CF-DE consiste
basicamente na invocac¢do da fungdo “differential evolution” do pacote Scipy. Considerando

esses fatores, foi optado por descartar a analise do CF-DE.

O método CF-PSO ¢ bastante similar ao RASCEN-PSO, com a principal diferenca sendo que o
CF-PSO ndo emprega técnica de nicho para garantir a diversidade do conjunto final. Apesar
dessa diferencga, a fun¢do de otimizagao utilizada para determinar o pbest e gbest também leva em
consideragdo somente a distdncia da instancia original e o fato de o candidato ser ou nao
classificado pelo modelo com a classe desejada. Além disso, o CF-PSO também exige que os

dados sejam discretizados em intervalos numéricos e normalizados entre [0, 1].

Finalizando as técnicas baseadas em metaheuristicas estd a Busca Tabu, que assim como os
demais ¢ utilizado para encontrar uma solucdo 6tima em um espago de busca, de acordo com uma
funcdo de otimizagdo. A principal caracteristica deste paradigma consiste na utilizacdo de uma
memoria para armazenar o historico de alteracdes feitas na instancia durante a exploracao do
espaco de busca, definindo uma quantidade de iteracdes maximas em que elas permanecem
guardadas. Essa memoria ¢ implementada como uma fila de capacidade maxima, sendo chamada
de “lista tabu”, no sentido de as alteracdes presentes nela serem fortemente desencorajadas como
uma forma de incentivar a diversidade das solucdes geradas. O unico momento em que uma

alteracdo da lista tabu pode ser utilizada ¢ quando o critério de aspiracdao, que ¢ definido

"7 https://github.com/HaydenAndersen/ECCounterfactuals
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geralmente como um melhor resultado na funcdo de otimizagdo do candidato atual em relacao
aos demais, ¢ atingido. A estrutura geral de algoritmos baseados neste paradigma ¢ a inicializa¢ao
da lista tabu e sele¢ao da solucdo inicial, seguida pela geragdo de vizinhos seguindo alguma
estratégia, avaliagdo dos candidatos de acordo com uma funcdo de otimizacdo, filtragem da

vizinhanga de acordo com a lista tabu e atualizagdo da memoria e da melhor solu¢do encontrada.

O método CFNOW", por se propor a lidar com tipos de dados além de tabulares, inclui uma
etapa de pré-processamento para imagens, que consiste na segmentacdo em superpixels pelo
método quickshift para codificagdo binaria, e textos, que consiste em também criar uma
representacao binaria para presenga ou auséncia de cada palavra. A primeira etapa do método ¢ a
de busca, que consiste gerar agdes de modificacdo candidatas na instincia original fornecida
considerando a lista tabu, selecionar a modificagdo que tem a maior probabilidade de levar a
predigdo para a classe alvo, inclui-la na lista tabu, modificar a instincia original e verificar se a
alteracdo levou a classe desejada. Esta etapa se repete até que as modificagdes acumuladas na
instancia original levem a um contrafactual, ou até que um niimero méaximo de iteragdes seja

alcancado.

A segunda etapa ¢ executada apenas se a etapa anterior fornecer um contrafactual vélido, caso
contrario ¢ retornada uma falha para o usuario. Ela consiste na melhoria da explicagdo gerada de
acordo com a fun¢ao de otimizagao, que consiste na distancia do candidato em relacao a instancia
original, mas pode ser alterada para outras, como quantidade de features modificadas. Caso o
candidato represente uma melhoria em relagdo a instdncia gerada com a melhor pontuacido na
funcdo de otimizagao, ela é armazenada para ser retornada posteriormente. Apos isso, o algoritmo
atua de forma similar a primeira etapa, gerando possiveis modificagdes, removendo-as de acordo
com a lista tabu e selecionando a modificacdo que leve a maior probabilidade de mudanga de
classe, desta vez para a classe predita na instancia original. Caso a regressdo da instancia
modificada a classe original ocorra, a modificacdo escolhida ¢ incluida na lista tabu e a primeira
etapa recomeca, caso contrario, o processo da segunda etapa continua ocorrendo até que um

limite seja alcangado.

'8 https://github.com/rmazzine/ CFNOW
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Algoritmos baseados em Heuristica sdo produzidos para encontrar solugdes satisfatorias para
problemas complexos em uma quantidade de tempo razoavel, abrindo mao da solucdo 6tima. Eles
sdo frequentemente empregados em problemas NP-Dificeis, como o de encontrar um conjunto de
correcdo minima (MCS) em problemas de satisfatibilidade (SAT), que ¢ o objetivo do método
ASTERYX. O primeiro passo deste algoritmo ¢ utilizar o dataset fornecido como insumo para a
criacdo de um modelo substituto random forest, que tem as arvores de decisdo constituintes
exploradas para criar regras booleanas na forma normal conjuntiva (CNF). Vale ressaltar que ¢
necessdrio um processo de binarizacdo das features antes do fornecimento do dataset ao

algoritmo, ou do fornecimento da instancia original para explicagao.

Ap0s a codificagdo na CNF, o ASTERYX extrai os conjuntos de clausulas que representem uma
razao minima para a decisdo do modelo para a instancia original, através de uma formulacio do
estado como um problema de subconjunto minimo insatisfazivel (MUS), configurando uma
explicacdo factual. Ja a explicacdo contrafactual ¢ feita extraindo os conjuntos minimos de
clausulas que devem ter o resultado invertido para a instancia original de forma a modificar a
predicdo do modelo, através da formulacdo do estado como um problema de MCS, que ¢
resolvido aplicando a ferramenta heuristica EnumELSRMRCache. Os conjuntos gerados como
solucdo do MCS e MUS sao ordenados e selecionados de acordo com métricas que avaliam o
tamanho da explicagcdo, generalidade de acordo com os vizinhos da instancia original e
responsabilidade da explicacdo no resultado obtido. Além dessas explicagdes, chamadas de
simbolicas pelos autores, o método também fornece explicacdes baseadas em pontuacdo das
features dentro dos conjuntos factual e contrafactual, como a presenca nas diversas regras,

generalidade na vizinhanca e responsabilidade nas predigdes.

Durante o processo de confec¢do da tabela, foi considerado o caso geral da ferramenta, que foi o
explicado anteriormente, envolvendo um modelo substituto para a constru¢do da CNF e das
explicagdes. Nesse caso, 0 modelo original ndo ¢ utilizado, mas um dataset relativo ao problema
€ necessario para a construcdo de um modelo substituto. No entanto, caso o usuario disponha de
um modelo, tenha acesso a estrutura logica dele e esse modelo possa ser convertido para CNF,
como ¢ o caso de random forest, Binarized Neural Networks (BNN), Naive and Latent-Tree
Bayesian Networks, entre outros, ele pode ser utilizado no lugar do substituto e a necessidade do

dataset é descartada.
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A técnica de Branch and Bound (BnB) também ¢ empregada para resolver problemas
NP-Dificeis mas, diferentemente de algoritmos heuristicos, ela garante atingir a solugdo 6tima ao
fim da execugdo. Ela utiliza busca sistematica no espaco através da construcdo de ramificagdes
em uma arvore, que passam por um processo de estimativa do melhor resultado obtenivel,
podando buscas mais profundas na ramificagdo criada caso a estimativa seja inferior ao melhor
resultado ja obtido. O método MAPOCAM®™, que utiliza a técnica BnB, define dois conjuntos para
auxiliar no processo de poda da arvore de busca, o primeiro sendo um conjunto de features ja
alteradas “F” e o segundo sendo o conjunto de contrafactuais ja produzidos durante a busca “C”.
Para guiar o processo de ramificagdo, ele também disponibiliza uma interface para o usuario
definir quais features podem ser modificadas, o valor minimo e maximo delas, sentido de
alteracdo (somente incrementos, ou somente decrementos) € o passo dos incrementos e

decrementos.

A construcdo das ramificagdes ¢ feita selecionando features definidas pelo usuario como
alteraveis, mas que ainda ndo foram modificadas, através do conjunto “F”, utilizando o fator de
importancia® de cada uma delas de forma decrescente como parte dos critérios de selegdo. A
ramificacdo ¢ feita iterando pelos valores possiveis de acordo com o intervalo e passos de
incremento e decremento definidos pelo usudrio, incluindo a feature selecionada em “F” e
realizando uma série de verificacdes de poda sobre o candidato antes de iniciar a recursdo. A
poda da ramificagdo ocorre quando o tamanho de “F” excede um limiar pré-definido, ou quando
o candidato produzido ¢ dominado por algum dos contrafactuais ja consolidados em “C”. Essa
verificacdo de dominagdo ¢ feita de forma similar a empregada em problemas de Fronteira de
Pareto, como o SkylineCF, onde um candidato ¢ dominado por outro caso todas as alteracdes
feitas tenham magnitude maior ou igual as do adversario, com exce¢cdo de ao menos uma

alteracdo que € necessariamente maior.

Além de fornecer o modelo de classificagdo para consultas, o usudrio também deve informar o
método se o modelo possui estrutura de predigdes monotdnica, onde ao aumentar o valor das
features de entrada, a saida sempre aumenta ou diminui. Nao € necessario que os modelos sejam

monotonicos para o método funcionar, mas quando eles sdo, o processo de poda se torna mais

19 https://github.com/visual-ds/cfmining
20 Os autores reforcam a flexibilidade na forma de selecdo das features, mas esta técnica foi a observada na
implementagao.
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completo e o tempo de execucdo do algoritmo pode diminuir significativamente. A propriedade
de monotonicidade é explorada fixando o valor das features presentes em “F”’ e definindo todas
as outras marcadas como modificadveis pelo usudrio para o maior valor possivel. Essa instancia
produzida ¢ predita pelo modelo e, caso a classe de resultado ndo seja a desejada, a ramificagdo ¢
descartada, ja4 que seguindo a propriedade de monotonicidade do modelo, nenhuma variagdo com

menor magnitude de valores nas features seria capaz de alterar a predi¢ao.

A cada nova instdncia construida pelo algoritmo na exploracdo do espaco, o modelo de
classificagcdo ¢ invocado para verificar se a classe predita ¢ a desejada, incluindo o candidato no
conjunto “C” em caso afirmativo antes de seguir com o funcionamento. Buscando alcangar
otimalidade nos contrafactuais propostos, sempre que uma nova instncia ¢ inserida em “C”
ocorre uma verificagdo de dominancia, onde tanto o candidato atual quanto os demais membros
de “C” sao excluidos caso sejam dominados por alguma outra solugdo. O método precisa do
dataset de treinamento do modelo para identificar a distribui¢ao de valores, minimos e maximos

das features disponiveis, que sdo usados quando o usudrio ndo informa nenhuma restri¢ao.

Por fim, algoritmos de Aprendizado por Refor¢o buscam construir um agente autdnomo para
navegar em um ambiente, cujo estado ¢ codificado em um vetor features, através de tentativa e
erro, seguindo uma fung¢ao de valor definida de acordo com o dominio do problema, que informa
as estimativas de recompensa ao tomar determinadas agdes nos estados. O aprendizado do agente
¢ armazenado em uma politica, que fornece informagdes de qual a¢ao tomar quando o ambiente
se encontra em determinado estado. Quando o espago de exploracdo ¢ muito grande, ¢é
computacionalmente custoso codificar todos os estados possiveis em representacdes de features,
surgindo assim métodos por aproximagao de funcdo, que generalizam os estados similares e
fornecem fungdes de valor aplicadas a eles para estimar recompensas. No caso de aprendizado
por refor¢o profundo, as aproximacgdes sao feitas por redes neurais profundas, que na abordagem
ator-critico sdo divididas entre uma rede para aprender generaliza¢des para a politica (ator) e

outra para a fung¢ao de valor (critico).

O método SINAR-RL?' utiliza aprendizado por refor¢o profundo com a abordagem ator-critico

para aprender pares de feature e valor alvo que devem ser modificadas em uma instancia, como

2! https://github.com/unitn-sml/syn-interventions-algorithmic-recourse
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forma alterar o resultado de predicdo do modelo de classificag@o. Para isso, ele utiliza uma rede
neural para aprender a politica gulosa da escolha de features para modificacao a partir do estado
atual informado, em conjunto com uma outra rede neural que aprende a politica gulosa para
determinar o melhor valor que a feature escolhida deve assumir. As duas redes neurais da politica
(ator) sdo gulosas e do tipo feedforward, assim como a rede neural da funcdo de valor, cujas
recompensas estimadas levam em consideracdo ndo apenas se a instancia proposta passa para a
classe desejada pelo modelo preditor, mas também a quantidade de features modificadas para
penalizar grandes alteracdes. O aprendizado das politicas também estd sujeito a um componente
Long Short Term Memory (LSTM), que garante maior coeréncia das agdes sugeridas pelo agente

ao fim do treinamento, evitando repeti¢des nas alteragdes de feature.

As politicas aprendidas sdo utilizadas em uma Monte Carlo Tree Search (MCTS), que tenta
encontrar intervengdes bem sucedidas nas instancias originais do dataset de interesse do dominio
fornecido, minimizando o custo das alteragdes. A busca leva em considera¢do a estimativa de
valor do estado-agdo aprendida pela rede neural, em conjunto com uma funcdo para
balanceamento de exploracdo e explotagdo e uma fungdo de perda que modela o custo das
alteragdes nas features disponiveis a partir de um grafo causal. O grafo causal ¢ construido pelo
usudrio no inicio do processo de geracao, definindo alteragcdes em features que devem preceder
outras, como um aumento em nivel educacional antes de um aumento de renda. Quanto mais
predecessores uma feature tiver, maior o custo (ou perda) da alteracdo nela. Quando a politica
aprendida sugere a finalizacdo da intervencao através de uma agado especial “STOP”, a instancia ¢
avaliada pelo modelo de predicao e. Caso o resultado seja da classe desejada, a simulagdo ¢
adicionada a um buffer de replay, que ¢ utilizado na proxima iteragdo de treinamento do agente

de aprendizado por reforgo.

Com as iteracdes de treinamento finalizadas, as politicas aprendidas sdo usadas uma ultima vez
na MCTS para gerar intervencdes bem sucedidas, seguindo os mesmos direcionamentos do
treinamento, e salvando as sequéncias que levaram aos contrafactuais no buffer. Todas as ag¢des
disponiveis, incluindo a especial “STOP” ja mencionada e outra especial “INTERVENE” para
marcar o ponto inicial comum, sdo transformadas em nés de um grafo. Para criar as arestas desse
grafo, o algoritmo itera por cada uma das as interven¢des armazenadas no buffer, considerando

que todas elas tém estados iniciais que partem de “/INTERVENE”, formando arestas para as acoes
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tomadas de acordo com a sequéncia da intervengdo. A cada novo né visitado, o estado atual da
intervengdo ¢ armazenado em conjunto com a acdo de modificacdo de feature e valor a ser
assumido, que sao definidos a partir dele. Esses dados sdo utilizados para criar arvores de decisao
em cada um dos nos, considerando os estados guardados como dados de entrada e a agdo tomada

em conjunto com o valor a ser assumido como o alvos da classificagao.

Ao guardar as arvores de decisdo em um grafo os autores realizam a sintetizagdo das politicas
aprendidas em uma estrutura navegavel e explicavel, que é capaz de fornecer explicagdes
generalizando as decisoes para estados ainda ndo vistos. Para construir explicagdes para qualquer
contrafactual, basta iniciar o caminho no grafo construido a partir do n6 “INTERVENE” ¢
acumular cada uma das agdes propostas ao longo das arvores de decisdo, até que o n6 “STOP”
seja visitado. Nesse ponto, o SINAR-RL ¢ bastante parecido com o SkylineCF e o FACET, ja que
ele realiza um grande processamento inicial que permite que consultas sejam feitas em tempo

significativamente menor para qualquer instancia que se deseja explicar.

Conclusao

A metodologia empregada para a revisdo de literatura ja ¢ bastante consolidada em outros
trabalhos similares, consistindo basicamente na coleta de artigos, filtragem, analises
quantitativas, analises qualitativas e conclusdo. No entanto, no melhor dos meus conhecimentos,
a utilizacao de inteligéncia artificial (IA) como ferramenta para auxiliar o processo de filtro das
publica¢des ainda é pouco explorada. Ainda que os resultados do Notebook LM tenham incluido
quatro falsos positivos, a falta de discernimento de contexto exato da ferramenta parece
contribuir para uma priorizacdo da cobertura ao invés da precisdo. Como contribuigdo futura, ¢
possivel construir prompts com mais informagdes sobre as regras a serem seguidas pela IA para a
classificacdo, além de realizar uma analise mais extensa em relacdo as diferentes decisoes

tomadas para os artigos.

Durante a andlise bibliométrica foi possivel identificar uma tendéncia de crescimento na area de
explicagdo de [As desde 2019, em especial para métodos contrafactuais a partir de 2020, além de
concluir sobre os principais pesquisadores do campo e as principais instituicdes que contribuem

com as pesquisas. As andlises de colaboragdo e de comunidade também revelaram
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comportamentos ocultos sobre como alguns dos principais autores se relacionam entre si,
contribuindo inclusive antecipadamente para a verificacdo de institui¢des. Durante as analises
voltadas para as instituicdes, foram identificadas dois grandes grupos colaborando entre si, sendo
que um deles ¢ caracterizado por publicar artigos somente entre institui¢des de ensino, enquanto

o outro ¢ mais flexivel e também inclui empresas nas publicagdes.

Ao analisar os artigos selecionados qualitativamente, foi constatado que o processo de se
encontrar explicagdes contrafactuais ¢ modelado principalmente como um problema de
otimizacao, de forma a encontrar a instancia com menor numero de alteragdes em relagdo a
original que leve ao resultado desejado. Para isso, sdo empregados uma grande variedade de
métodos, desde implementagdes relativamente mais simples utilizando o paradigma guloso ou de
forca bruta, até propostas mais complexas que utilizam aprendizado por refor¢o profundo. No
geral, as metaheuristicas sdo os principais paradigmas implementados representando mais de
40% dos métodos estudados, entre algoritmos genéticos, enxames de particulas, evolucao

diferencial e busca tabu.

Com relacdo ao formato de dados, quase 90% dos métodos estdo preparados para receber apenas
dados tabulares, mesmo considerando algumas restricdes, como suporte apenas a dados
numéricos ou binarios, que foram discutidas durante as apresentagdes das respectivas
ferramentas. No geral, os algoritmos propostos pelos autores tendem a ser genéricos, funcionando
de forma agnoéstica ao modelo de decisdes em mais de 80% da base, sendo que os demais
possuem alguma justificativa de implementacdo para serem especificos. J4 a capacidade de
interagir com o usudrio, para formar explica¢des que sejam mais adequadas as realidades de cada
um, ainda ¢ pouco explorada pelos métodos, estando presente em apenas metade das obras

estudadas.

De forma geral, os objetivos propostos pelo presente trabalho foram cumpridos integralmente,
fornecendo uma anélise robusta da area de explicacdes de IA, além de compilar os dados
qualitativos incluindo as principais caracteristicas e limitagdes dos métodos estado da arte em
uma tabela. Como extensdes desta revisdo, pode-se citar a realizagdo de benchmarks entre os
diferentes métodos de codigo aberto analisados, buscando identificar caracteristicas como

velocidade na geracdo de contrafactuais, além de propriedades das explicacdes como esparsidade
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e acionabilidade. Além disso, pode-se confeccionar uma outra tabela destacando todas as
propriedades garantidas por cada um dos métodos nas explicacdes fornecidas, como forma de

guiar ainda mais a sele¢cdo das ferramentas de acordo com as necessidades do usuario.
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