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Resumo

O uso crescente de Aprendizado de Méaquina em solucoes digitais criou condi¢des para o
didlogo social sobre vieses e discriminacoes presentes nos dados, e requeriram a criacao de
novos algoritmos e métricas de Fairness para garantir decisoes mais justas. Entretanto,
a anélise do Cientista de Dados para obter os melhores modelos é mais complexa pela
necessidade de equilibrar o aprimoramento das métricas de Fairness com uma possivel
queda das métricas de avaliagao tradicionais, considerando o contexto, e por uma maior
variedade de algoritmos que podem ser utilizados isoladamente ou em conjunto durante
o treinamento. Este trabalho apresenta uma solucao para o treino destes modelos que é
operada de forma semi-autonoma para encontrar configuracoes mais otimizadas em di-
ferentes contextos, através de um modulo com variados algoritmos pré-implementados e
a arquitetura MAPE-K para auxiliar na avaliacao do equilibrio ideal. Foram realizados
diversos estudos de caso para determinar a viabilidade da solugao proposta na resolucao
desses problemas e se a solucao implementada ¢ extensivel a futuros algoritmos sem gran-
des esforcos. Diante desses estudos, foi notado que a solucao pode auxiliar o Cientista de
Dados a ter melhor compreensao do processo de treinamento, possibilitando estudos de
Engenharia de Software no auxilio ao treinamento de modelos confidveis em Aprendizado
de MAquina.

Palavras-chave — Aprendizado de Maquina, Inteligéncia Artificial Etica, Responsabilidade
Social em Inteligéncia Artificial, Computacao Autoénoma, Métricas de Fairness



Abstract

The growing use of Machine Learning in digital solutions has created conditions for so-
cial dialogue on biases and discrimination in data, and has required the creation of new
algorithms and Fairness metrics to ensure fairer decisions. However, the Data Scientist’s
analysis to obtain the best models is more complex due to the need to balance the im-
provement of Fairness metrics with a possible decline in traditional evaluation metrics
considering the context, as well as a greater variety of algorithms that can be used inde-
pendently or in combination during training. This work presents a solution for the training
of these models that is operated in a semi-autonomous way to identify more optimized
configurations across different contexts, through a module with several pre-implemented
algorithms and the MAPE-K architecture to assist in evaluating the ideal balance. Sev-
eral case studies were conducted to determine the feasibility of the proposed solution in
solving these problems and if the implemented solution is extensible to future algorithms
with minimal effort. In view of these studies, it was noted that the solution can help the
Data Scientist in gaining a better understanding of the training process, enabling Software
Engineering studies to help in the training of trustworthy Machine Learning models.

Keywords — Machine Learning, Artificial Intelligence Ethics, Social Responsibility in Ar-
tificial Intelligence, Autonomic Computing, Fairness Metrics
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Capitulo 1

Introducao

Técnicas de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina (Machine Learning, ou ML)
ja sao utilizadas ha bastante tempo no ramo da Computagao. Ramos como robdtica e
jogos sao grandes exemplos, dada a necessidade nos mesmos de automatizar comporta-
mentos que seriam tidos como triviais para um ser humano mas que sao dificeis de serem
traduzidos em codigo. Entretanto, nos tltimos anos ocorreu um crescimento no uso dessas
tecnologias em aplicagoes tradicionais, com estimativa de US$ 57 bilhdes em investimen-
tos em 2021, 480% maior em relagao a 2017 [18]. No Brasil, o nimero de empresas de TA
aumentou de 120 em 2018 para 206 em 2020 [19].

Isso se mostra possivel devido a grande quantidade de dados processada diariamente
pelas empresas, que coletam estatisticas toda vez que um usuario acessa suas aplicacoes.
Com esses dados, podem tracar diferentes perfis e usar solugoes de ML para ter toma-
das de decisao mais assertivas com o objetivo de melhorar a experiéncia de usuério e
corrigir problemas. Porém, muitas dessas solugoes foram projetadas sem pensar em go-
vernanca de dados como requisito de projeto, e se mostram ineficientes quando ela é tida
em consideracao.

1.1 Contexto

Governanca de dados é um tema que entrou em evidéncia recentemente em paises como o
Brasil: Iniciativas como a LGPD - Lei Geral de Protecao de Dados [20], de 14 de agosto de
2018, mostram como as aplicagoes e seus dados possuem cada vez mais influéncia na soci-
edade moderna. E nesse ponto muitas aplicacoes baseadas em Aprendizado de Maquina
falham: muitas implementacoes sao baseadas em caixas pretas, onde o determinante para
estabelecer a confianca no modelo implementado é sua entrada e sua saida. Um efeito
colateral dessa estratégia é a exposicao de vieses que, embora sejam vistos como nao-
intencionais pelos desenvolvedores, refletem preconceitos existentes da sociedade atual.
Uma entrada de dados enviesada resulta em um modelo de ML que realiza discriminagoes
em sua classificagao [29], e considerando que as métricas de avalia¢do tradicionais avaliam
a totalidade do conjunto de dados em vez de grupos especificos, discriminagoes nao sao
facilmente percebidas por elas.

Devido a esse problema, existem métricas para determinar o quao o modelo estéa
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preparado para dados sensiveis, passiveis de discriminacoes, termo que é conhecido como
Fairness [24]. Com a evolugao das pesquisas na comunidade académica, também foram
criados algoritmos para reducao dos vieses presentes nos conjuntos de dados, como por
exemplo Reweighing [47|, Adversarial Debiasing |T6] e Reject Option Classification [48].

1.2 Problemas encontrados

Embora suas premissas tenham bastante utilidade no cenario do mundo de hoje, uma
solucao voltada ao treino de modelos de ML mais justos adicionam alguns problemas em
relagao a um modelo de ML tradicional:

e Aumento da complexidade na configuracgao arquitetural utilizada: Em uma
solucao voltada ao treino de modelos de ML tradicionais, os algoritmos utilizados
sao executados, em geral, durante a fase de treinamento. Embora hajam técnicas
e algoritmos que podem ser aplicados antes deste processo para melhorar a mode-
lagem do problema, ao adicionar o calculo de métricas de Fairness como requisito
desta aplicacao aumentamos a gama de algoritmos a se testar para obter melhores
resultados, que podem ser executados antes, durante e apds a fase de treinamento.

e Aumento da complexidade na avaliagao e calibragao de um modelo de
ML: Para medir o célculo de métricas de Fuairness sao necessarias novas métricas
especificamente para esse fim, que aumentam o tempo para andlise e validacao se
o modelo final é bom o suficiente ou nao. Além do maior ntimero de métricas a se
avaliar, é provavel que, quando um modelo de ML mais justo é considerado como
requisito, um modelo treinado com algoritmos voltados para reduzir vieses e com
um determinado conjunto de dados seja avaliado com métricas de avaliacao piores
do que um modelo treinado com algoritmos tradicionais, uma vez que o algoritmo
voltado para reduzir vieses precisa fazer concessdes para que grupos considerados
com privilégios e grupos considerados sem privilégios tenham os resultados mais
semelhantes possiveis. Esse compromisso precisa ser considerado nos resultados
finais para que o aprimoramento das métricas de Fairness compense uma hipotética
queda das métricas de avaliagao tradicionais.

1.3 Objetivo

O objetivo desta dissertacao de mestrado é desenvolver uma estrutura para o treinamento
de modelos de Machine Learning de forma semi-autonoma, que permita que o cientista
de dados obtenha a melhor configuracao arquitetural do processo, resolvendo os dois
problemas principais:

e Facilitar a criagao de modelos justos e confidveis com a automatizacao do seguinte
processo: Preparacao dos dados, treinamento e avaliacao.

e Estabelecer um balanceamento entre métricas de avaliacao tradicionais com métricas
de Fairness para obter modelos mais justos com eficiéncia.
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1.4 Solucao Proposta

A solucao é dividida em 4 moédulos principais: Engenharia de dados, Modulo de ML,
Gerenciador Autonémico e uma Interface Humano-Computador. Tais modulos sintetizam
os processos de Organizagao e Analise da IBM Analytics and AT Reference Architecture [5].

Para o desenvolvimento do Médulo de ML, sera utilizado o padrao de arquitetura
Pipes-and-Filters [43]. Para o Gerenciador Autonémico, sera utilizada a arquitetura
MAPE-K [I5] para analisar uma base de conhecimento e prover o melhor pipeline se-
guindo regras pré-determinadas. A Interface Humano-Computador foi criada nos moldes
de uma aplicagao web. O codigo deste desenvolvimento foi disponibilizado no GitHubE]
para avaliacao e testes em estudos posteriores.

1.5 Resultados Obtidos

A escolha do padrao de arquitetura Pipes-and-Filters se mostrou favoravel para o de-
senvolvimento de um workflow para aplicacoes envolvendo TA, permitindo que ele seja
modular e que sejam feitas evolugoes sem exigir grandes esforcos. O uso da arquitetura
MAPE-K também se mostrou favoravel, permitindo diversos resultados para diferentes
contextos de problema e uma simplificagao da analise realizada pelo Cientista de Dados,
podendo resultar em economia de tempo. Ela também possibilitou um balanco entre mé-
tricas de avaliacao e métricas de Fairness através da adicao de pesos para cada métrica
na parte de analise. Embora os pesos nao sejam parte da arquitetura, a divisao presente
na arquitetura permite que o desenvolvimento seja pensado de maneira mais clara.

A obtencdo de metadados do Modulo de ML se mostrou essencial para alimentar o
Gerenciador Autondmico e possibilitou a anélise e tomadas de decisao baseadas em dados.
E possivel realizar analises mais detalhadas conforme novas execucoes forem realizadas,
consequentemente podendo resultar em melhores configuragoes arquiteturais para con-
textos distintos. Posteriormente, é possivel focar em melhorar a analise do Gerenciador
Autonémico adicionando novos indicadores, expandir o Médulo de ML com técnicas nao
exploradas e explorar processos de operacao e infra-estrutura, também conhecidos como
MLOps, para melhorar a confiabilidade dos modelos por meio de mecanismos para im-
plantacao dos modelos de ML e notificagoes.

1.6 Organizagao

O restante da dissertagao se organizara da seguinte forma: o Capitulo 2 descreve os con-
ceitos que irao ser abordados neste projeto e trabalhos relacionados; o Capitulo 3 mostra
como a solucao é organizada e como ela se encaixaria em um processo de desenvolvimento;
o Capitulo 4 mostra detalhes de implementacao e seu uso; os Capitulos 5, 6 e 7 discutem
os resultados obtidos aravés dos Estudos de Caso e, finalmente, o Capitulo 8 estabelece
as conclusoes, consideracoes finais e sugestoes de trabalhos futuros e evolucoes.

!Repositorio Git contendo os codigos deste projeto: https://github.com/tenazatto/MsC


https://github.com/tenazatto/MsC
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Capitulo 2

Background e Trabalhos Relacionados

Este capitulo fornece uma visao geral dos principais conceitos e dos trabalhos relaciona-
dos neste trabalho. Os topicos que exploram Ciéncia de Dados e Engenharia de Dados
abordarao seus conceitos, semelhancas e diferencas. Os topicos que exploram Machine
Learning e Fairness abordarao seus conceitos, as métricas utilizadas, algoritmos princi-
pais e algoritmos focados para reducao de vieses. Os topicos que exploram Engenharia
de Software abordarao arquiteturas e padroes utilizados neste trabalho, como MAPE-K e
Pipes-and-Filters, e conceitos explorados em aplicacoes de ML, como Al Reference Archi-
tecture e MLOps. Estes conhecimentos sao necessarios para entender a abordagem que
esta dissertacao apresenta, propondo uma integacao entre Dados, Engenharia de Software
e Machine Learning de maneira coesa.

2.1 Ciéncia de Dados e Engenharia de Dados

2.1.1 Engenharia de Dados

A engenharia de dados é o meio para entender um processo. Os dados podem ser gerados
de varias maneiras, ou um subconjunto dos dados disponiveis pode usar técnicas de analise
de dados de estatisticas, aprendizado de méquina, reconhecimento de padroes ou redes
neurais, juntamente com outras tecnologias, como visualizagao, otimizacao, sistemas de
banco de dados. Dados, ferramentas de prototipagem e elicitacao de conhecimento. O
objetivo ¢ usar os dados disponiveis ou gerar mais dados e assim entender o processo que
estd sendo investigado. O processo de analisar os dados, criar novas ferramentas de ana-
lise especificamente para a tarefa e trabalhar com especialistas do dominio é um aspecto
fundamental dessa tarefa de engenharia. Atualmente engenharia de dados é muito utili-
zada em conjunto com o termo Big Data, para a limpeza, tratamento e estabelecimento
de processos para governanca de grandes volumes de dados.

O termo Big Data apareceu uma vez como conceito em 1974 e novamente em editoriais
em 2006 e 2007, e somente em 2008 seu uso como conceito comecou a aparecer regular-
mente em artigos cientificos, mas implementagoes desse conceito comecaram a partir de
2010 [59]. Quanto a engenharia de dados, embora periodicos como o IEEE Transactions
on Knowledge and Data Engineering, cuja primeira edicao foi lancada em 1989, e confe-
réncias como a IEEE International Conference on Data Engineering (ICDE), cuja primeira
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edicao foi realizada em 1984, possam ser consideradas pontapés iniciais para discussoes e
artigos académicos, o embridao da engenharia de dados vem do paper "A Business Intelli-
gence System ", de 1958 [17]. Nele, é mencionada a ideia de sistemas rodados por maquinas
para abstrair e padronizar informagoes de vérios setores da sociedade, como industrial,
cientifico e de organizagoes governamentais, e como estas podem disseminar informacgao
de uma maneira mais eficiente. Embora os anos 50/60 foram o embriao para o conceito,
os anos 70/80 o amadureceram e construiram a base para a estrutura de engenharia de
dados [17].

Nos anos 70/80, os problemas em engenharia de dados eram classificados de acordo
com 3 atributos [60]:

e Completude do conhecimento e dos dados: Os dados e o conhecimento dispo-
niveis no ambiente poderiam ser considerados como completos ou incompletos. Se
estiverem completos, nao seria necessario conhecimento adicional para a resolucao
do problema. Se estiverem incompletos, como no caso de grandes volumes de dados
onde é exigida uma sumarizacao mais detalhada, seria necessario determinar heu-
risticas para encontrar um conjunto de dados mais especifico para a resolucao do
problema.

e Exatidao do conhecimento e dos dados: Os dados e o conhecimento disponiveis
no ambiente poderiam ser considerados como exatos ou inexatos. Se estiverem
exatos, poderiam ser representados em uma forma numérica ou logica, como datas
e coordenadas. Se estiverem inexatos, o ntimero de casos possiveis seria infinito e
seria impossivel enumerar ou representar todos eles, sendo necessario determinar
heuristicas para definir um ntamero finito de possibilidades ou redefinir o significado
de exatidao para que o que estd disponivel possa ser tratado como exato, como o
reconhecimento de um objeto em uma imagem ou a definicao do menor custo em
uma determinada rota.

e Conhecimento sobre o objetivo e especificacoes do problema: Um objetivo
de um problema pode ser bem ou mal definido. Um objetivo bem definido podia ser
medido e representado em termos de parametros para que seja possivel comparar a
qualidade de uma solugao com outra, enquanto um objetivo mal definido envolvia
parametros que nao podem ser mensurados ou nao poder ser medido, sendo impos-
sivel comparar a qualidade de solugoes alternativas e necessitando de tratamentos
adicionais para que o objetivo deixe de ser mal definido e passe a ser bem definido.

Dado estas categorias, ¢ possivel pensar em solugoes que conversam com 0s objetivos
da Engenharia de Software: Abordar diversos tipos de conceitos; como teoria, projeto,
desenvolvimento, avaliacao e manutencao de novos dados e técnicas, metodologias e sis-
temas de gerenciamento de conhecimento; em prol do desenvolvimento e manutencao de
sistemas e solucoes com qualidade e com o custo mais vidvel possivel. Estes sistemas po-
dem ter questoes relacionadas ao cumprimento desses objetivos incluindo estudos sobre
os aspectos tedricos, ferramentas e metodologias de projeto, tradeoffs de projeto, repre-
sentacao e programabilidade, algoritmos e controle, confiabilidade e tolerancia a falhas
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e projetos usando tecnologias existentes e emergentes. E tarefa do engenheiro de dados
elaborar processos que reflitam tais questoes em um sistema com objetivos definidos.

2.1.2 Ciéncia de Dados

Ciéncia de dados como um conceito precedeu o Big Data, sendo um conjunto de principios
fundamentais que apoiam e orientam a extracao baseada em principios de informagcao e
conhecimento de dados [59]. Essa defini¢do enfatiza a estreita relagao de ciéncia de dados
com a mineracao de dados e, consequentemente, com a engenharia de dados. O termo foi
cunhado nos anos 60 para descrever uma nova profissao que daria suporte a compreensao e
interpretagio da grande quantidade de dados que estavam sendo acumulados na época [41].
Na academia, o termo comegou a ser utilizado de modo mais formal a partir de 2001,
quando os titulos dos artigos cientificos comecaram a usar, embora artigos ja estavam
focando em ciéncia de dados e usando o termo desde os anos 60 [59)] [41].

A estatistica e o uso de modelos estatisticos estao profundamente enraizados no campo
da ciéncia de dados, pois comecou com estatisticas e evoluiu para incluir conceitos e
préticas principalmente para aplicacoes de TA. A medida que mais e mais dados se tornam
disponiveis, por meio de comportamentos e tendéncias registradas em softwares espalhados
pela Internet ou mesmo por aplicacdes empresariais, as empresas os coletam e armazenam
em quantidades cada vez maiores. Uma vez que as portas foram abertas por empresas
que buscam aumentar os lucros e impulsionar melhores tomadas de decisao, seu uso,
em conjunto com Big Data, comecou a ser aplicado a outros campos, como medicina,
engenharia e ciéncias sociais.

Um cientista de dados funcional, ao contrario de um estatistico geral, tem compreensao
da arquitetura de software e entende varias linguagens de programagao. O cientista de
dados define o problema, identifica as principais fontes de informacao e projeta a estrutura
para coletar e rastrear os dados necessarios. O software é normalmente responsavel por
coletar, processar e modelar os dados. Ele usa os principios da ciéncia de dados e toda
sua visao multidisciplinar para obter conhecimentos mais profundos. A ciéncia de dados
continua a evoluir como uma disciplina que usa ciéncia da computacao e metodologia
estatistica para fazer previsoes Uteis e obter insights em uma ampla gama de campos.
Embora seja usada em areas como astronomia e medicina, também é usada nos negocios
para ajudar a tomar decisoes mais inteligentes.

2.1.3 O ciclo do dado: Semelhancgas e diferencgas entre Engenharia
de Dados e Ciéncia de Dados

Nos tempos atuais, empresas e instituicoes académicas utilizam Engenharia de Dados e
Ciéncia de Dados para otimizar as suas aplicacoes de IA. Embora esses dois termos se
refiram a areas distintas, com profissionais que possuem funcgoes distintas, na pratica é
frequente que cientistas de dados também realizem funcoes de engenharia de dados e vice-
versa por ambas se complementarem na criacao de aplicacoes de IA. Um bom exemplo
de como estas areas se conversam esta no paper Concise Survey of Computer Methods,
de 1974 [17]. Nele, Peter Naur detalha diversos métodos de processamento de dados e
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aplicagoes, o que poderia definir como um, mas a citacao mais importante de seu paper
estd justamente no termo ciéncia de dados. Também define que a utilidade de um dado e
de seus processos deriva de sua aplicacao no desenvolvimento e manutencao de modelos da
realidade [41]. Por isso, a existéncia de um processo que trate os dados é tdo importante
quanto a construcao de um modelo através de seus dados. Ao entender como os dados
devem ser usados, é possivel criar processos que auxiliem a otimizar os resultados obtidos
e criar modelos cada vez mais proximos da realidade.

A principal razao para ambas as areas se conversarem esta no ciclo de vida do dado,
fundamental para entender as oportunidades e os desafios de aproveitar ao méximo os
dados digitais. Como um ser vivo, os dados tém um ciclo de vida, desde o nascimento,
passando por uma vida ativa até alguma forma de expiracao, podendo ser "imortali-
zado"dependendo de sua importancia. Também como um organismo vivo e inteligente,
sobrevive em um ambiente que fornece suporte fisico, contexto social e significado exis-
tencial [25].

{Ethics, Policy, Regulatory, Stewardship, Platform, Domain} Environment

Use/Reuse Preserve/
Create, * Organize * Analyze * Share: » Store to:
capture, « Filter * Mine + Data * Preserve
gather from: = Annotate + Model - Code * Replicate
- Lab » Clean + Derive » Workflows » Ignore
» Fieldwork much more + Disseminate » Subset,
* Surveys additional data * Aggregate compress
* Devices « Visualize * Collect + Index
+ Simulations + Decide + Create portals, + Curate
- More + Act databases, « Destroy

* Drive: and more

* Devices * Couple with

* Instruments literature

» Computers

Figura 2.1: Ciclo de vida e ecossistema do dado [25].

Este ciclo, ilustrado na Figura [2.1], é dividido em 5 etapas:

e Aquisicao: Refere-se a processos de criacao e coleta de dados, através de experi-

mentos, sensores, pesquisas, sistemas, simulacoes, entre outros processos

e Limpeza: Refere-se a processos de limpeza, organizacao e filtragem dos dados

adquiridos.
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e Uso/Reuso: Refere-se a aplica¢oes que os dados podem ter para a aquisicao de
novos conhecimentos, como anélise, mineracao, modelagem, enriquecimento, sinte-
tizacao de novos dados, visualizacao e tomadas de decisao.

e Publicacao: Refere-se ao compartilhamento destes dados apds seu uso, podendo
ter como meio alguma plataforma de compartilhamento, bases de dados ou artigos
académicos.

e Preservacao/Destruicao: Refere-se a processos de armazenamento, curadoria e
validacao do dado ap6s seu uso e publicacao. No contexto de validacao, se 0 mesmo
ainda continua 1til para o contexto em que foi coletado, podendo ser atualizado
ou destruido em caso negativo. Também pode ser comprimido ou indexado caso
espaco ou desempenho sejam considerados gargalos para os usuarios que forem usar
os dados publicados.

Como exemplo, é possivel citar os dados para experimentos do Grande Colisor de
Héadrons (LHC), representando colisdes de particulas dentro de um tianel com 27 km
de circunferéncia para testar as previsoes de varias teorias da fisica de particulas e da
fisica de alta energia [25]. A maioria dos dados gerados é tecnicamente irrelevante e sao
descartados, mas isso nao impede que uma enorme quantidade de dados seja influente
e continue a ser analisada e preservada. Em 2012, dados sobre experimentos do LHC
forneceram fortes evidéncias para o boson de Higgs, apoiando a veracidade do Modelo
Padrao da Fisica. Esta descoberta cientifica foi a "Descoberta do Ano'"de 2012 da revista
Science e o Prémio Nobel de Fisica em 2013.

As estimativas sao de que, em 2040, havera de 10 exabytes a 100 exabytes de dados
influentes produzidos pelo LHC. Os dados retidos do LHC sao anotados, preparados para
preservacao e arquivados em mais de uma duzia de locais fisicos. O resultado desse
processo ¢ divulgado a comunidade para andlise e uso em mais de 100 outros locais de
pesquisa. Além do desenvolvimento de protocolos de administracao, disseminacao e uso de
dados, o ecossistema de dados do LHC também fornece um modelo econémico que suporta
de forma sustentavel os dados e sua infraestrutura. Essa combinacao entre administracao
dos dados e administracao econémica permitem que os dados sejam mantidos.

O diagrama do ciclo de vida dos dados descrito na figura e o exemplo do LHC sugerem
um conjunto continuo de acoes e transformacoes nos dados, mas em muitas comunidades
cientificas e disciplinas hoje essas etapas sao isoladas. Os cientistas de dominio se concen-
tram em gerar e usar dados. Cientistas da computagao podem se concentrar em questoes
de plataforma e desempenho, incluindo mineracao, organizacao, modelagem e visualiza-
¢ao, bem como os mecanismos para extrair significado dos dados por meio de aprendizado
de maquina e outras abordagens. Estatisticos podem se concentrar na matemaética dos
modelos de risco e inferéncia [25]. Engenheiros de dados podem se concentrar na ad-
ministracao e preservacao de dados gerados pelo cientista de dominio e no backend do
pipeline, seguindo a aquisicao, decisoes e agoes no dominio da publicacao, arquivamento
e curadoria. Cientistas de dados podem unir o trabalho dos cientistas da computacao
e dos estatisticos para extrair novos conhecimentos e conhecer tomadas de decisao mais
eficientes.
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2.2 Machine Learning

Aprendizado de Maquina (Machine Learning, em inglés) pode ser definido como “a prética
de usar algoritmos para coletar dados, aprender com eles, e entao fazer uma determinagao
ou predigao sobre alguma coisa no mundo. Entao, em vez de implementar as rotinas
de software manualmente, com um gama especifica de instrucoes para completar uma
tarefa em particular, a maquina é ‘treinada‘ usando uma quantidade grande de dados e
algoritmos que dao e ela a habilidade de aprender como executar a tarefa” [14]. Com isso,
o computador consegue a habilidade de realizar determinado calculo ou tarefa sem que
necessite de programacao adicional ou interferéncia humana para isso.

O Aprendizado de Maquina é fortemente relacionado com a Estatistica, uma vez que
seus métodos e parte de seus algoritmos, como regressoes, tiveram como base modelos
estatisticos e a andlise de seus dados. As tarefas de aprendizado podem ser classificadas
em trés categorias basicas [3] [7]:

e Aprendizado supervisionado: O treinamento é realizado por meio de exemplos
rotulados, como uma entrada na qual a saida desejada é conhecida. Através de mé-
todos como classificacao, regressao e gradient boosting, o aprendizado supervisionado
utiliza padroes para prever valores de rotulos em dados que nao estao rotulados. O
aprendizado supervisionado é comumente empregado em aplicacoes nas quais dados
historicos preveem eventos futuros provaveis.

e Aprendizado nio-supervisionado: E utilizado em dados que nao possuem ro-
tulos histéricos. A “resposta certa” nao é informada ao sistema, o algoritmo deve
descobrir o que esta sendo mostrado. O objetivo é explorar os dados e encontrar al-
guma estrutura dentro deles. Técnicas populares incluem mapas auto-organizaveis,
mapeamento por proximidade, agrupamento k-means e decomposicao em valores
singulares. Esses algoritmos também sao utilizados para segmentar topicos de texto,
recomendar itens e identificar pontos discrepantes nos dados.

e Aprendizado por reforgo: O algoritmo descobre através de testes do tipo “tenta-
tiva e erro” quais acoes rendem as maiores recompensas. Este tipo de aprendizado
possui trés componentes principais: o agente (o aprendiz ou tomador de decisao),
o ambiente (tudo com que o agente interage) e acoes (0 que o agente pode fazer).
O objetivo é que o agente escolha acoes que maximizem a recompensa esperada em
um periodo de tempo determinado. O agente atingira o objetivo muito mais rapido
se seguir uma boa politica, entao o foco do aprendizado por reforco ¢ descobrir a
melhor politica.

O termo se tornou muito mais evidente com a possibilidade da implementacao do
Deep Learning, que é uma técnica que utiliza Redes Neurais Artificiais para atingir seus
resultados. Redes Neurais Artificiais sao modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso do cérebro, onde temos neuronios divididos em camadas e conectados entre si,
podendo ser abstraido conforme ilustracao na Figura Dependendo da tarefa a ser
realizada, cada neurdnio atribui uma ponderacao para os dados que entram e a saida final
¢ determinada pelo total dessas ponderagoes [14]. As redes neurais utilizadas em Deep
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Learning possuem, ao menos, duas camadas de neurénios entre a camada que recebe os
dados de entrada e a camada final que faz o tratamento final dos dados de saida.

Figura 2.2: Exemplo de uma rede neural utilizada em Deep Learning.

Com a evolucao da computacao, o treino de uma tarefa passou a ser cada vez mais
viavel, uma vez que a execucao de algoritmos de Aprendizado de Maquina é compu-
tacionalmente muito custosa, especialmente quando redes neurais sao utilizadas. Sua
viabilidade também se prova quando tais tarefas se tornam efetivas no mundo real: Como
exemplo, reconhecimento de imagens por maquinas treinadas através de deep learning em
alguns cenarios possuem uma taxa de acerto maior que a de humanos [14].

2.2.1 Meétricas de Avaliacao

Tradicionalmente em um problema de classificacao binaria, uma previsao do classificador
pode ter 4 tipos de resultados em uma matriz de confusdo, presente na Tabela 2.2.1] Os
Verdadeiros Positivos (VP, ou TP pelo termo em inglés True Positives) e Verdadeiros Ne-
gativos (VN, ou TN pelo termo em inglés True Negatives) sao classificagbes corretamente
previstas pelo classificador. Um Falso Positivo (FP) ocorre quando dados previstos para
estar na classe positiva pertencem a classe negativa em seu resultado real, e um Falso
Negativo (FN) ocorre quando dados previstos para estar na classe negativa pertencem a
classe positiva em seu resultado real.

A taxa de sucesso, também conhecida como acuracia, é o ntmero de previsoes corretas
dividido pelo ntimero total de resultados:

TP+TN

Acc —
T TPITNLFP+FN

(2.1)

Ela é considerada um indicador da realizacao de um bom treinamento e de um bom
funcionamento do modelo obtido. Entretanto, nao é a melhor métrica para interpretar
situagoes onde a qualidade dos dados utilizados interfere no resultado final, como classes
desequilibradas.
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Tabela 2.1: Matriz de confusao

Classe prevista
Positiva Negativa
w
*?g Positiva Verdadeiros Positivos Falsos Positivos
2 (VP/TP) (FP)
wn
= . Falso Negativo Verdadeiros Negativos
O | Negativa (FN% (VN/TN)g

A precisao enfatiza situacoes quando o nimero de falsos positivos é alto e mostra
a precisao das previsoes positivas. E a fracao de casos positivos previstos corretamente
para estar na classe positiva de todos os casos positivos previstos no modelo:

TP

P=—""
TP+ FP

(2.2)

O recall, ou sensibilidade, enfatiza situacoes quando o ntimero de falsos negativos é
alto. E a fragao de casos positivos previstos corretamente para estar na classe positiva de
todos os casos positivos reais:

TP

R= o Fw (2:3)

O F1-score é um caso especial de F-score, uma medida geral da acuracia de um
modelo que combina precisao e recall. Para tal, usa-se a média harmonica entre ambos
para realizar a medicao:

PxR

Fl1=2x
P+ R

(2.4)

O AUC (Area under the ROC Curve), também chamada de precisdo balanceada,
pode interpretar a capacidade do classificador de evitar falsos positivos e falsos negativos.
Se sai melhor que a acuracia em situacoes que ela nao é apropriada, como o desequilibrio
entre classes ja citado anteriormente:

1/ TP TN
AUC =3 (TP+FN * TN+FP) (2:5)

2.2.2 Tipos de Algoritmos de Machine Learning

Existem diversos algoritmos de Machine Learning utilizados para resolver os problemas
de aprendizado supervisionado, nao-supervisionado e por reforco. Nesta secao serao abor-
dados apenas os algoritmos utilizados por este trabalho de Mestrado.
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Regressao Logistica

A Regressao Logistica ¢ um método de classificagdo baseado na aplicacao da técnica de
Regressao Linear. Como na Regressao Linear, ¢ assumida uma relacao linear entre os
recursos e calcula a soma ponderada dos recursos mais um termo de viés. Neste método,
o resultado nao ¢ utilizado diretamente, mas calcula a logistica do resultado. Quando peso
das features ¢ w e o termo de viés é b, a probabilidade estimada do modelo de regressao
logistica é a seguinte:

p=o(w'z+0b) (2.6)

Logo apos, a funcao logistica o é calculada:

1
1+ exp(—2)

o(z) (2.7)

Uma vez que o modelo de Regressao Logistica estimou a probabilidade p, a previsao
de classificacao é feita considerando a seguinte regra:

1 Sep>0,5

(2.8)
0 Sep<0,5

3>
I

O objetivo do treinamento de um modelo de classificacao é de minimizar a diferenga
entre o resultado real y e o resultado previsto y para as m amostras presentes para
treinamento. Para medir o quao proximo a funcao resultante do treinamento se aproxima
do conjunto de dados, a seguinte funcao de custo é calculada conforme a equacao abaixo. A
funcao L(y,y) utilizada pode variar, tendo como exemplos a func¢ao por entropia cruzada
ou a fung¢ao por diferenca de quadrados.

1 m y ‘
J(w,0)=—% L(5V.y") (2.9)
i=1

Durante o treinamento do modelo de Regressao Logistica, ¢ preciso encontrar os pa-
radmetros w e b que minimizem a funcao de custos globais. Como a funcao de custo
é convexa, diferentes métodos de otimizagao, como o gradiente descendente, garantem
encontrar o minimo global.

Para lidar com problemas com multiplas classes para classificacao, é possivel calcular
uma funcao de custo separada para cada rotulo de classe por observacao e somar os
resultados, técnica conhecida como One-Vs-All [61]. Outra técnica que pode generalizar
o método de regressao logistica para suportar varias classes diretamente é chamada de
Regressao Softmax, ou Regressao Logistica Multinomial, utilizando a funcao Softmax
para substituir a funcao de probabilidade da Regressao Logistica convencional:

eﬁn'xi

L e

p(Yi = n) (2.10)
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Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machines (SVM) é um algoritmo de aprendizado de maquina que pode ser
usado para deteccao linear, nao linear, de classificacao, regressao e até mesmo detecgao
de anomalias (Outliers). A ideia fundamental por tras dessa técnica é que as classes de
saida sao separadas com um hiperplano maximizando a margem (distancia maxima entre
os pontos de dados de ambas as classes) [70]. As Support Vector Machines criam um ou
véarios hiperplanos em um espaco de n dimensoes. A dimensao dos hiperplanos depende
do nimero de features. Quando ha duas features, é apenas uma linha, ou quando ha trés
features, ¢ um plano bidimensional.

Para lidar com conjuntos de dados nao lineares, uma abordagem ¢é adicionar mais
features, como um recurso polinomial, ou a outra abordagem é usar kernels, mapeando
os dados de entrada de n dimensoes para um espaco de dimensao superior, onde os dados
podem ser separados linearmente.

Regressao Kernel Ridge

A Regressao Kernel Ridge (Kernel Ridge Regression/KRR) é um algoritmo de aprendi-
zado de maquina proveniente da combinagao de duas operacoes: A Regressao Ridge com
o que é conhecido como "truque do kernel" [74]. A Regressao Ridge substitui a fungao
de custo tradicional por uma com um termo de penalizacao incluido, conforme ilustrado
na Equacgao [2.11] utilizando o método dos minimos quadrados. O "truque do kernel"é
uma técnica matematica que permite exemplificar problemas nao-lineares de forma linear
utilizando kernels, reduzindo a complexidade para uma simples operacao matricial.

S (s — 0" = A (2.11)

i

Por causa de tais operagoes, A Regressao Kernel Ridge exige mais processamento do
que uma regressao tradicional. No entanto, é vantajoso usa-la em casos que um ajuste
nao-linear é desejado ou onde h& mais atributos do que elementos no conjunto de treina-
mento. Em casos onde ha mais elementos no conjunto de treinamento do que atributos,
a Regressao Kernel Ridge peca por nao abranger o conceito utilizado nas Support Vector
Machines, onde é necessario somar apenas o conjunto de vetores de suporte ao invés de
todo o conjunto de treinamento. No entanto, por causa deste mesmo conceito as Support
Vector Machines exigem mais processamento.

Arvores de Decisao (Deciston Trees)

Arvores de decisdo (Decision Trees) sio um grupo de algoritmos de aprendizado de méa-
quina que podem ser usados para classificacao e regressao. Eles sao os métodos de apren-
dizado mais comuns que sao muito poderosos e capazes de ajustar conjuntos de dados
complexos. Os algoritmos de Arvore de Decisdo sdo baseados em uma abordagem de di-
vidir e conquistar para os problemas de classificacio [74]. Uma Arvore de Decisdo é feita
pelo processo continuo de dividir o conjunto de dados nos atributos da melhor maneira
possivel em diferentes classes até que um critério de parada especifico seja alcancado. Nas
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Arvores de Decisao, as observacoes sobre os itens sdo mostradas em ramificacdes e as
conclusoes das observacoes sao mostradas nos nos. Existem trés tipos diferentes de nos:
0s nos raiz que indicam o inicio do processo de decisao e nao tém arestas de entrada, os
no6s internos que tém exatamente uma entrada e pelo menos duas arestas de saida e os
nos finais (ou as folhas).

Sempre que o rotulo de classificacdo de destino assume valores discretos, a Arvore
de Decisao é chamada de arvore de classificacao e, sempre que recebe valores continuos,
é chamada de arvore de regressao. Um dos meéritos do uso de Arvores de Decisdo é
que elas exigem pouco pré-processamento de dados e nao ha necessidade de escala. Seu
treinamento geralmente é realizado com uma arvore menos complicada e mais abrangente.
A complexidade de uma Arvore de Decisio pode ser controlada usando critérios de parada
e métodos de poda [62], existindo quatro métricas diferentes para poder medi-la: o nimero
total de nos, o numero total de folhas, a profundidade da arvore e o nimero de atributos
usados.

Os algoritmos usados para construir uma Arvore de Decisio a partir de um conjunto de
dados sao chamados de indutores. Normalmente, o objetivo desses algoritmos é encontrar
a Arvore de Decisdo 6tima minimizando o erro de generalizacio, considerando o nimero
minimo de nés e a profundidade minima da arvore. Os algoritmos da Arvore de Decisio
funcionam de forma top-down, pois escolhem a melhor varidvel em cada estagio que pode
dividir o conjunto de dados em um atributo especifico. Diferentes indutores usam critérios
diferentes para encontrar a melhor variavel.

Random Forest

Random Forest ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que combina a simplicidade
das Arvores de Decisdo com a flexibilidade, resultando em melhorias na acurécia [28].
Neste algoritmo, o Bagging, uma técnica que gera uma colecao de classificadores introdu-
zindo subconjuntos randomicos na entrada do algoritmo [74], é utilizado para gerar uma
colecdo de Arvores de Decisdo simplificadas com a finalidade de generalizar o resultado
no conjunto da obra.

No final, a classe selecionada é a que for mais citada dentre essa colecao. Esta simpli-
ficacdo, em geral, otimiza o treinamento em relacio a uma Arvore de Decisdo tradicional.

Gradient Boosting

Gradient Boosting, também conhecido como Gradient Boosting Machine (GBM) ou Gra-
dient Boosted Regression Tree (GBRT) [33], ¢ um algoritmo de aprendizado de méaquina
que faz a classificagao através da composicao de pequenos modelos pela utilizagao do Bo-
osting [42] [16]. Gradient Boosting faz uso de Boosting para gradualmente aproximar um
melhor modelo, de modo a somar submodelos ao modelo composto. Arvores de Decisdo
tendem a gerar overfitting, e o Gradient Boosting é uma possibilidade para solucionar este
problema.

Boosting ¢ uma combinacao de modelos simples, chamados de modelos fracos, onde
tipicamente estes modelos sdo Arvores de Decisdo. O algoritmo combina classificadores
fracos com intuito de produzir um classificador forte. Diferente do Bagging, a obtencao
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de subconjuntos vindos do conjunto de dados nao é feita de maneira aleatoéria, e sim feita
priorizando a substituicao de dados mal classificados, que ganham um peso maior para
serem substituidos nas iteracoes seguintes [16].

Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais, muitas vezes chamadas apenas de Redes Neurais, sao um
grupo de métodos de modelagem de dados estatisticos nao lineares, que a principio fo-
ram inspirados nos cérebros e nas estruturas dos neurdnios bioldgicos. Elas sao a base
do aprendizado profundo, sendo escalaveis e capazes de trabalhar com grandes tarefas
complexas de aprendizado de maquina, como servigos de reconhecimento de imagem e
reconhecimento de fala. O processo simplificado para treinamento de uma Rede Neural é
o seguinte:

1. Os dados de entrada sao fornecidos a rede, eles se propagam pelas camadas e o
processo de encaminhamento produz a previsao.

2. Calcula-se o erro entre o produto previsto e o produto real (fun¢ao de custo).

3. A Rede Neural usa um algoritmo de otimizacao para ajustar os pesos de forma a
reduzir a fungao custo.

4. O processo de encaminhamento inicia novamente e continua até que a taxa de erro
seja minimizada a um determinado valor, ou até um certo niimero de iteragoes.

As Redes Neurais Artificiais nao sao novas para os sistemas de computacao, pois foram
introduzidas pela primeira vez por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943 [54]. Desde
entao, o desenvolvimento dessas técnicas passou por altos e baixos até ter uma adocao
consideravel gracas aos avancgos significativos tanto no poder computacional dos hardwa-
res quanto nas otimizacoes de algoritmos implementadas nos softwares. Atualmente, é
possivel treinar Redes Neurais de grande complexidade, e h4 uma enorme quantidade de
dados disponiveis para uso em bancos de dados. Elas podem ser divididas em dois grupos
principais [68]:

e Redes retroalimentadas (Feedforward): Nessas redes, o fluxo de dados se move
apenas na direcao direta da camada de entrada para os nos de saida. Nao ha
alimentacao ou loop no sistema.

e Redes recorrentes: Este tipo de rede pode ter a opcao de feedback e reutiliza os
dados dos estagios posteriores para os estagios anteriores.

Algoritmos de otimizacao sao métodos usados para minimizar o valor da funcao de
custo ajustando os parametros internos do modelo. Algumas das técnicas de otimizagao
mais comuns nas estruturas de aprendizado profundo sao as seguintes: Stochastic Gradient
Descent (SGD) [65], Momentum [58], Nesterov Accelerated Gradient (NAG) [71], Adaptive
Gradient (AdaGrad) [36], Root mean square prop (RMSprop) [45], Adaptive moment
estimation, (Adam) [52], Nesterov and Adam optimizer (Nadam) [35].
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Toda Rede Neural consiste em alguns nos (neurénios), conexoes ponderadas entre os
nos e uma abordagem computacional chamada funcao de ativacao usada para definir a
saida de cada neuronio. Diferentes tipos de funcoes de ativacao podem ser usados com esta
técnica, como sigmdide, tanh (tangente hiperbdlica) ou ReLU (sigla de Rectified Linear
Unit).

Redes Neurais consistem em diferentes camadas. O tipo mais simples de Rede Neural
inclui uma camada de entrada que recebe informacoes de fontes externas, como valores
de atributos do conjunto de dados de entrada. A camada de saida gera a saida da rede e
as camadas ocultas conectam a camada de entrada e a camada de saida entre si. O valor
de entrada de cada n6 em cada camada é calculado pela soma de todos os nés de entrada
multiplicada pelo respectivo peso da interconexao entre os nos [39].

2.3 Fairness em Algoritmos de Aprendizado de Ma-
quina

Como a coleta de dados estd presente atualmente no dia-a-dia de variados setores da
sociedade, o uso de Aprendizado de Maquina é extremamente versatil para tomadas de
decisao, podendo ser utilizados em problemas como admissao de universidades, contrata-
coes, analise de crédito e reconhecimento de doencas. Com o aumento dessa influéncia,
o uso de dados sensiveis em um contexto determinado também aumentou, e temas como
uma TA ética e conceitos como vieses nos dados e Fairness passaram a serem discutidas
nao apenas na Computagao, mas em areas como Direito. Algoritmos sao mais objetivos,
rapidos e sao capazes de considerar uma grande magnitude de recursos que pessoas nao
sao capazes. Entretanto, até o presente momento eles nao sao capazes de diferenciar
contextos sociais, onde um resultado mais eficiente de acordo com os dados disponiveis
podem amplificar as desigualdades sociais e tomar decisoes de modo injusto [55].

Estes dados sensiveis, tendo como exemplos cor de pele, raca, sexo, idade e altura,
sao considerados atributos protegidos, que precisam ser classificados e processados antes
da execucao de um algoritmo de Aprendizado de Maquina, determinardao como o algo-
ritmo se comportara e, consequentemente, afetara suas métricas [56]. Os grupos de dados
provenientes destes atributos protegidos sao considerados grupos protegidos, que podem
ser divididos em dois grupos: o grupo privilegiado, que possui vantagens no contexto do
problema, e o grupo nao-privilegiado, que possui desvantagens no contexto do problema
e, portanto, sujeito a discriminacao.

E possivel descrever o conceito de Fairness no contexto de aprendizagem supervisio-
nada, onde um modelo f pode prever um conjunto de resultados y a partir de um conjunto
de features x, evitando discriminacdo injusta em relacdo a um atributo protegido a. E
permitido, mas nao exigido, que a seja um componente de z [24]. Em outras palavras,
um modelo de ML considerado justo é aquele onde a correlacao de seu resultado é baixa
em relacao a dados de entrada considerados como sensiveis a discriminagoes.

Geralmente, as descricoes de justica se dividem em dois grupos principais: justica in-
dividual e justica de grupo. O objetivo da justica individual é que individuos semelhantes
devem obter resultados semelhantes, enquanto na justica de grupo, cada um dos grupos
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definidos pelo atributo protegido devem ser tratados igualmente. No geral, os estudos
atuais costumam realizar seus experimentos em casos de justica de grupo, uma vez que o
escopo de justica de grupo é muito mais amplo e tende a exemplificar melhor a relacao
entre dados, relacoes sociais e vieses do mundo atual.

2.3.1 Meétricas de Fairness

Para avaliar a justica de um modelo, as métricas utilizadas diferem das métricas utilizadas
para avaliacao do modelo, que possuem o proposito de verificar se um modelo tem pre-
visoes confidveis ou nao. As métricas de Fairness possuem um propoésito diferente, pois
verificam os dados de forma mais intimista. Elas nao medem o modelo como um todo,
mas o quanto os grupos e registros avaliados estao préoximos dos outros. Enquanto as
métricas mais tradicionais avaliam a performance do modelo e seus dados como um todo
e seus resultados gerais, as métricas de Fairness avaliam se os resultados gerais também
se refletem em grupos especificos, para verificar se nao ha disparidade ou discriminacao
nos resultados propostos.

Assim como algumas métricas utilizadas para avaliagdo, muitas métricas utilizam Ver-
dadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos positivos e Falsos Negativos para anali-
sar o quao justo o modelo é. Entretanto, diferente da acuracia, precisao e recall utilizados
anteriormente, a medicao das discriminacoes utiliza outras métricas, utilizadas ou nao
para avaliar a performance, para estabelecer novas métricas mais adequadas para a sua
finalidade.

Exemplos de métricas utilizadas para isso sao a Taxa de Verdadeiros Positivos e a
Taxa de Falsos Positivos. Enquanto a Taxa de Verdadeiros Positivos (ou TPR, pelo
termo em inglés True Positive Rate) é outro termo para denominar o recall, a Taxa
de Falsos Positivos (ou FPR, pelo termo em inglés False Positive Rate) ¢ a fragdo
de casos negativos previstos incorretamente como estando na classe positiva de todos os
casos positivos reais:

FpP

FPR = ———
r FP+TN

(2.12)

Dada essas métricas iniciais, considerando Y = 1 a classe positiva, Z = 0 o grupo
nao-privilegiado e Z = 1 o grupo privilegiado, algumas das definicdes de Fairness mais
usadas sao as seguintes:

e Diferenca de paridade estatistica (Statistical parity difference), ou dis-
criminacdo [75]: Esta métrica determina a diferenga de chances entre o grupo
privilegiado e o grupo nao-privilegiado de receber uma previsdo favoravel. E base-
ada na seguinte féormula:

Pr(Y =1Z=0)-Pr(Y =1|Z = 1) (2.13)

Aqui, o viés ou paridade estatistica é a diferenca entre a probabilidade de que um
individuo aleatorio retirado dos nao-privilegiados seja rotulado como 1 e a probabili-
dade de que um individuo aleatorio dos privilegiados seja rotulado como 1. Portanto,
um valor préximo de 0 é considerado justo.
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e Diferenca de oportunidade igual ( Equal opportunity difference) [26]: Esta
métrica determina determina a diferenca de chances entre o grupo privilegiado e o
grupo nao-privilegiado de receber uma previsao favoravel que corresponda a reali-
dade. E a diferenca entre a taxa de verdadeiros positivos do grupo nio-privilegiado
e a taxa de verdadeiros positivos do grupo privilegiado:

TPRy_o — TPRy_ (2.14)

Um valor proximo de 0 é considerado justo. Um classificador binario satisfaz a
igualdade de oportunidades quando a taxa de verdadeiros positivos de ambos os
grupos sao iguais [46]

e Diferenca de probabilidade média (Average odds difference) [26]: Esta
métrica determina a diferenca de previsoes incorretas entre o grupo privilegiado e
o grupo nao-privilegiado. Ela usa a taxa de falsos positivos e a taxa de verdadeiros
positivos para calcular a tendéncia, calculando a igualdade de probabilidades com
a formula:

1
5(\FPRZ:0 — FPRy—1|+|TPRz—o — TPRz_4|) (2.15)
O valor precisa ser proximo a 0 para ser considerado justo.

e Impacto de disparidade (Disparate impact) [26]: Para esta métrica, é usada
a seguinte formula:

Usa as probabilidades condicionais utilizadas na diferenca de paridade estatistica,
mas como ¢é calculada como uma proporc¢ao o valor esta métrica possui um compor-
tamento nao-linear. Desta forma, um valor préximo de 1 é considerado justo. Um
valor que nao esteja no intervalo [0, 8; 1,25] indica um grande desbalanceamento do
modelo treinado [40]

e Indice de Theil (Theil index) [69]: Esta métrica é utilizada nio apenas para
determinar Fairness entre o grupo privilegiado e o grupo nao-privilegiado, mas tam-
bém para determinar Fairness entre individuos. Em outras palavras, que individuos
similares recebam previsoes similares. Também é conhecida como indice de entropia
generalizado, mas com o valor de o usado neste indice igual a 1 [69]. E calculado
com a seguinte formula:

b, b

n
1=0 H

Onde n é a quantidade de elementos, b; é obtido com a formula b; =9; —y; + 1 e p
é a média de todos os elementos b;. Nesta formula, y; é o conjunto de saidas, y; é
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o conjunto de previsoes dadas pelo modelo. Também precisa ser proximo a 0 para
ser considerado justo.

2.3.2 Algoritmos para reducao de vieses

Ha diversos tipos de algoritmos diferentes na inteligéncia artificial para reducao de vieses,
a fim de garantir Fairness nos projetos de Aprendizado de Maquina. E possivel classifica-
los em trés categorias diferentes: Algoritmos de pré-processamento, de processamento e
de poés-processamento.

Os algoritmos de pré-processamento tentam eliminar a discriminagao transfor-
mando os dados, antes de executar o algoritmo de treinamento. Tais algoritmos podem
ser usados caso seja permitida a modificacdo dos dados de treinamento [34], e a ideia por
tras de tais algoritmos é que suas previsoes serdao mais balanceadas se o classificador for
treinado com os dados ja balanceados [30]. Nesta categoria se enquadram os seguintes
algoritmos:

e Reposicao (Reweighing) [47]: Pondera os exemplos em cada combinagio de
grupo e rétulo de maneira diferente para garantir a justica antes da classificacao.

e Removedor de impacto de disparidade (Disparate impact remover) [40]:
Edita valores de features para otimizar Fairness em cada grupo enquanto preserva
a ordem de classificacao dentro dos mesmos.

e Aprendizado de representacoes justas (LFR, ou Learning fair representa-
tions) [75]: Encontra uma representacao latente que codifica os dados, mas ofusca
informacoes dos atributos protegidos.

e Pré-processamento otimizado (Optimized pre-processing) [31]: Aprende
uma transformacao probabilistica que edita features e rotulos nos dados abordando
primariamente Fairness em cada grupo, e garante a fidelidade de dados através de
restricoes para controle de distorcao.

Os algoritmos de processamento tentam realizar modificagdes nos algoritmos de
treinamento para mitigar a discriminacao durante o processo de treinamento do modelo.
Se for permitido fazer mudancas no processo de treinamento, entao os algoritmos podem
ser usados incorporando mudancas na funcao de custo ou impondo restrigoes [55]. Nesta
categoria se enquadram os seguintes algoritmos:

e Remocao de viés adversario (Adversarial debiasing) [76]: Aprende um clas-
sificador que maximiza a precisao e reduz a capacidade de um adversario de depender
do atributo protegido nas previsoes. Essa abordagem leva a um classificador justo,
pois as previsoes realizadas pelo classificador nao possuem nenhuma informacao de
discriminacao nos grupos.

e Removedor de preconceito (Prejudice remover) [40]: Técnica que adiciona
no algoritmo escolhido um termo de regularizacao baseado na discriminacao.
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e Meta-Algoritmo para classificagoes justas (Meta-Algorithm for Fair Clas-
sification) [32]: Aprende um classificador compativel com uma gama grande de
métricas de Fairness, sendo pratico o suficiente para abrangé-las sem grande perda
de performance.

e Justica de Subgrupo Diversificado (Rich Subgroup Fairness) [49]: Aprende
um classificador que procura equalizar as taxas de falsos positivos e falsos negativos
entre os dados que envolvem atributos protegidos, considerados como subgrupos.

e Reducdo por Gradiente Exponencial (Exponentiated Gradient Reduc-
tion) [22]: Aprende um classificador baseado em Gradiente Exponencial que tende
a minimizar o erro de uma classificacao ponderada.

e Redugao por busca em grade (Grid Search Reduction) [22] [23]: Aprende
um classificador baseado na busca em uma grade de valores que tende a minimizar
o erro de uma classificacdo ponderada. E mais simples e impreciso que a Reducio
por Gradiente Exponencial, mas sua escolha pode ser razoavel se a quantidade de
métricas de Fairness a serem consideradas for pequena.

Os algoritmos de pos-processamento utilizam um conjunto de validacao, que nao foi
envolvido no processo de treinamento para melhorar a imparcialidade das previses [34].
Quando nao ha possibilidade de fazer alteracoes nos dados de treinamento ou no trei-
namento do modelo, apenas algoritmos de pés-processamento podem ser usados. Nesta
categoria se enquadram os seguintes algoritmos:

e Pés-processamento para igualdade de probabilidade (Equalized Odds Post-
processing) [46]: Resolve um problema linear cuja saida é um conjunto de pro-
babilidades e altera os rotulos de saida entre o grupo privilegiado e o grupo nao-
privilegiado para equalizar estas probabilidades.

e Pés-processamento calibrado para igualdade de probabilidade (Calibra-
ted Equalized Odds Postprocessing) [57]: Otimiza um conjunto de probabi-
lidades através de uma calibracao das previsoes do classificador obtido e altera os
rotulos de saida entre o grupo privilegiado e o grupo nao-privilegiado para equalizar
estas probabilidades.

e Classificacao baseada em Rejeicao de Opcoes (Reject Option-based Clas-
sification) [48]: D4 resultados favoraveis para grupos nao privilegiados e resultados
desfavoraveis para grupos privilegiados de acordo com uma faixa de confianca.

2.4 Engenharia de Software para Aplicacoes de ML

Quando se fala de Arquitetura e Engenharia de Software, se fala da definicao dos com-
ponentes de software, suas propriedades externas, e seus relacionamentos com outros
softwares para fazer com que um sistema seja documentavel, reusével e testavel. A pre-
ocupagao estd em como um sistema deve ser organizado e com a estrutura geral desse
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sistema. Dado as definicdes sobre IA ja detalhadas, é possivel encaixar Aprendizado de
Méaquina na forma de um processo bem definido, de forma que é possivel sistematizar
todo esse processo na forma de componentes e definir formas em que o modelo resultante
deste processo é disponibilizado para aplicacoes externas.
No processo, ilustrado na Figura[2.3] o conjunto de dados passa por um pré-processamento

e ¢ dividido em dois conjuntos, um para treinamento e outro para teste. O conjunto de
treino é utilizado para o algoritmo realizar o processo de treinamento, obtendo um mo-
delo ap6s o término desse processo. O conjunto de testes é utilizado para mensurar se o
modelo obtido no processo de treinamento realiza previsoes confidveis ou nao.
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Figura 2.3: Processo padrao para aprendizado de maquina

2.4.1 Arquitetura de Software

O consenso sobre a definicao do termo arquitetura de software foi atingido com a adocao
do padrao IEEE 1471, que define arquitetura de software como "a organizacao fundamen-
tal de um sistema incorporado em seus componentes, seus relacionamentos entre si e com
o meio ambiente e 0s principios que orientam seu projeto e evolucao”. Com esta defini-
¢a0, 0 componente e o conector sao reforcados como conceitos centrais da arquitetura de
software [27].

O nivel de projeto da arquitetura de software no desenvolvimento de uma aplicacao
vai além dos algoritmos e estruturas de dados da computacao. Incluem fatores como
organizacao, protocolos de comunicacao, acesso a dados, atribuicao de funcionalidades,
escalabilidade, performance, composicdo e selecio do design ideal [43]. E possivel tratar
uma arquitetura de um sistema especifico como uma cole¢ao de componentes juntamente
com uma descricao dos conectores, que define as interagoes entre os componentes.

2.4.2 Arquitetura de referéncia para IA

Um estilo de arquitetura define uma familia de tais sistemas em termos de um padrao
de organizacao estrutural, e determina o vocabulario de componentes e conectores que
podem ser usados em instancias desse estilo, juntamente com um conjunto de restricoes
sobre como eles podem ser combinados [43]. A decisao sobre tal estilo depende da solugao
e dos requisitos de um sistema. Ela pode adicionar novos componentes, incrementa-los
com novos requisitos ou adicionar restri¢oes sobre eles [27].
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Um exemplo de arquitetura que generaliza todo o processo, desde a necessidade de
negbcio até a implantagdo do modelo de TA, é a IBM Analytics and Al Reference Architec-
ture [5], ilustrada na Figura . Nela, sao definidos os seguintes requisitos nao-funcionais:
performance, estabilidade, seguranca, escalabilidade, manutenibilidade e regulamentacoes
de privacidade/compliance, e pode ser classificada em 4 grupos principais envolvendo di-
versos tipos de processos e componentes:

(
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ORGANIZE

——_000€00¢

COLLECT

Figura 2.4: IBM Analytics and Al Reference Architecture [5].

e Coleta: Relaciona os processos de coleta, armazenamento e transformacao de di-
versas fontes de dados, estruturadas ou nao estruturadas, para determinados repo-
sitorios (Data Lakes).

e Organizacao: Relaciona os processos de organizacao e estruturagao dos dados nos
presentes nos Data Lakes e necessarios para o uso das aplicacoes que envolvem a
analise dos dados. Dependendo do uso pode-se aplicar processos de Governanca.

e Analise: Relaciona os processos para desenvolvimento de aplicacoes de TA e rela-
torios apds a organizacao dos dados para tomadas de decisao e uso de aplicagoes
externas.

e Infusao: Relaciona os processos de disponibilizacao desses dados e conhecimento
obtidos na fase de analise para aplicagoes externas.

2.4.3 Arquitetura MAPE-K

Em 2001, Paul Horn introduziu o conceito de Computacdao Auténoma como possivel
solucao para a crescente complexidade dos sistemas da época, onde previa-se que 0s
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mesmos se tornariam muito grandes e complexos até mesmo para os profissionais mais
qualificados configurarem e realizarem manutencao. Tal conceito qualifica sistemas de
computacao que podem se autogerenciar com relacao aos objetivos de alto nivel dados
pelos administradores e ¢ derivado da biologia, dado a grande variedade e hierarquia de
sistemas autonomos presentes na natureza e na sociedade [51].

Em um ambiente auténomo e autogerenciado, os componentes de sistema podem in-
corporar como funcionalidade um /loop de controle, que podem ser categorizados em 4
categorias principais. Essas categorias sao consideradas atributos dos componentes do
sistema e sdo definidas como [15]:

e Auto-configuracao: Pode se adaptar dinamicamente a mudancas no ambiente.
Um componente autoconfiguravel realiza esta adaptacao usando politicas forneci-
das pelo profissional. Tais mudancas podem incluir a implantacao de novos com-
ponentes ou a remocao dos existentes, ou mudancas drasticas nas caracteristicas do
sistema. A adaptagao dinamica ajuda a garantir forca e produtividade continuas da
infraestrutura, resultando em crescimento e flexibilidade dos negocios.

e Auto-cura: Pode descobrir, diagnosticar e reagir a interrupgoes. Um componente
auto-curavel pode detectar falhas no sistema e iniciar acoes corretivas baseadas em
politicas sem interromper o ambiente. A acao corretiva pode envolver um produto
alterando seu proprio estado ou efetuando mudancas em outros componentes do am-
biente. Com isso, o sistema se torna mais resiliente porque as operacgoes cotidianas
possuem menos probabilidade de falhar.

e Auto-otimizacgao: Pode monitorar e ajustar recursos automaticamente. Um com-
ponente auto-otimizavel pode se ajustar para atender as necessidades do usuario. As
acoes de ajuste podem significar realocar recursos para melhorar a utilizacao geral,
como em resposta a cargas de trabalho que mudam dinamicamente, ou garantir que
processamentos possam ser concluidos em tempo habil. A auto-otimizacao ajuda
a fornecer um alto padrao de servigo para quem vai utilizar o sistema. Sem fun-
coes de auto-otimizacao, nao ha uma maneira facil de re-escalonar os recursos de
infraestrutura quando um aplicativo nao os usa totalmente.

e Auto-protecao: Pode antecipar, detectar, identificar e proteger contra ameagas de
qualquer lugar. Um componente de autoprotecao pode detectar comportamentos
hostis a medida que ocorrem e tomar acoes corretivas para se tornarem menos
vulneraveis. Os comportamentos hostis podem incluir acesso e uso nao autorizados,
infeccao e proliferacdo de virus e ataques de negacao de servigo. Os recursos de
autoprotecao permitem que as empresas apliquem consistentemente politicas de
seguranca e privacidade.

Para a Computacao Auténoma acontecer, é implementado um Elemento Autonomo [21],
um componente de software que gerencia partes do sistema baseando-se em um loop
MAPE-K (Monitor, Analyze, Plan, Execute, and Knowledge), ilustrado na Figura O
MAPE-K é um conceito que constitui um loop de controle, usado para monitorar e con-
trolar um ou mais elementos gerenciados. Um elemento gerenciado (Managed Element)
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pode ser um hardware, como uma controlador de uma linha de produgao, um software,
como um gerenciador de banco de dados, outro Elemento Auténomo ou funcdes especifi-
cas, como balanceamento de carga. Um loop de controle MAPE-K ¢é dividido da seguinte
forma:

e Monitoramento (Monitor): Esta parte é responsavel por monitorar os recursos
gerenciados e coletar, agregar e filtrar dados. O monitoramento é feito por meio de
um sensor (Sensor) ou mais sensores.

e Analise (Analyze): Analisa os dados relatados pela parte do monitor. A anéalise
visa compreender qual é o estado atual do sistema e se hd medidas para serem
tomadas.

e Planejamento (Plan): Um plano de agao é preparado no base dos resultados da
andlise. O plano é uma série de medidas que irao mover o sistema de seu estado
atual para um estado desejado.

e Execucao (Ezecute): O plano ¢ executado e controlado. Um efetor (Effector) ou
mais executam as agoes planejadas no recurso.

e Conhecimento (Knowledge): A base de conhecimento é central e acessivel por
todas as partes do loop. Separado a partir de dados coletados e analisados, ele
contém conhecimento adicional, como modelos de arquitetura, modelos de metas,
politicas e planos de mudanca.

Analyze

/ Knowledge \

NG Sensor || Effector |/
5 I —

Managed Element

Monitor Execute

Figura 2.5: Diagrama de funcionamento da arquitetura MAPE-K [21].

2.4.4 Arquitetura Pipes-and-Filters

Em uma arquitetura Pipes-and-Filters, ilustrada na Figura|2.6] cada componente tem um
conjunto de entradas e um conjunto de saidas. Um componente 1é streams (ou fluxos) de
dados em suas entradas e produz streams de dados em suas saidas, abstraindo a entrega
de um resultado como um todo. O stream de entrada é transformado de modo que a
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saida comece a ser produzida antes da entrada ser completamente consumida. Por isso,
os componentes sao chamados de filtros (filters). Os conectores deste estilo servem como
condutores para os streams, transmitindo as saidas de um filtro para as entradas de outro.
Por isso, os conectores sao chamados de tubos (pipes) [43].

PIPE PIPE PIPE PIPE
FILTER FILTER > FILTER Bkl

v

Figura 2.6: Diagrama de uma arquitetura Pipes-and-Filters.

Os filtros devem ser independentes, isto é, nao devem compartilhar estado com ou-
tros filtros e, durante a programagao, o ideal é que os filtros independam da ordem de
processamento. Suas especificacoes podem restringir os dados transportados nos pipes de
entrada e nos pipes de saida, mas nao conhecem quaisquer outros filtros, ou componen-
tes, conectados por seus pipes. Especializacoes comuns desse estilo incluem pipelines, que
restringem as topologias a sequéncias lineares de filtros; Pipes limitados, que restringem
a quantidade de dados que podem ser passados em um pipe, e pipes tipados, que exigem
que os dados passados entre dois filtros tenham um tipo bem definido.

O uso da arquitetura Pipes-and-Filters possui como vantagens:

e Permite que o Arquiteto de Software/Desenvolvedor entendam o comportamento
geral de entrada/saida de um sistema como uma composi¢ao simples dos compor-
tamentos dos filtros individuais.

e Suporta a reutilizagao: quaisquer dois filtros podem ser conectados, desde que con-
cordem com os dados que estao sendo transmitidos entre eles.

e Os sistemas podem ser facilmente mantidos e aprimorados: novos filtros podem ser
adicionados a sistemas existentes e filtros antigos podem ser substituidos por outros
melhorados.

e Permitem certos tipos de andlise especializada, como anéilise de rendimento e de
impasse.

e Naturalmente suportam a execucao simultanea: Cada filtro pode ser implemen-
tado como uma tarefa separada e potencialmente executado em paralelo com outros
filtros.

Como desvantagens, é possivel citar:

e Geralmente levam a uma organizacao de processamento em lote. Embora os filtros
possam processar dados de forma incremental, uma vez que os filtros sao ineren-
temente independentes, o Arquiteto de Software é forcado a pensar em cada filtro
como fornecendo uma transformacao completa dos dados de entrada em dados de
saida.
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e Por sua natureza de transformacao de dados, os sistemas que usam a arquitetura
Pipes-and-Filters normalmente nao sao bons para lidar com aplicativos interativos.
Esse problema é mais grave quando sao necessarias atualizacoes de exibicao incre-
mentais, porque o padrao de saida para atualizagoes incrementais ¢ radicalmente
diferente do padrao para saida de filtro.

e Podem ser prejudicados por terem que manter correspondéncias entre dois streams
separados, mas relacionados.

e Podem forcar um resultado médio na transmissao de dados em situacoes onde muitos
filtros sejam encadeados de uma vez, resultando em trabalho adicional para cada
filtro separar seus dados e analisar o que for necessario. Isso, por sua vez, pode levar
tanto a perda de desempenho quanto ao aumento da complexidade na escrita dos
proprios filtros.

2.5 MLOps

No caso de MLOps, ele pode ser visto como o processo de implantar os melhores mode-
los de Machine Learning para o ambiente de producao, unindo os campos de Machine
Learning, DevOps e Engenharia de Dados. O termo MLOps é usado para definir uma
jungao entre modelos de Aprendizado de maquina (ML) e DevOps, focado principalmente
na governanca e gerenciamento do ciclo de vida de modelos de ML e de decisao ope-
racionalizados. Os principais recursos incluem integragdo continua/entrega continua, ou
continuous integration /continuous delivery (CI/CD), ambientes de desenvolvimento, sis-
tema de controle de versao, armazenamento e reversao de modelos. O termo pode ser visto
como o processo de implantar os melhores modelos de ML para o ambiente de producao,
definindo uma estrutura e plataforma para gerenciamento completo do ciclo de vida de
artefatos de aplicativos de Aprendizado de Maquina, conforme ilustracao na Figura e
unindo os campos de Aprendizado de Maquina, DevOps e Engenharia de Dados.

Figura 2.7: Ciclo resumido do processo presente em MLOps [73]

A operacionalizacao dos procedimentos em Software ja é uma pratica comum de ser
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adotada, mas em aplicacoes de ML sua adocao é mais recente, possuindo desafios e estilos
de dividas técnicas diferentes de uma aplicacao tradicional de Software [66]:

e Complexidade dos modelos implantados: A pratica tradicional de Engenharia
de Software mostrou que o uso de encapsulamento e design modular ajudam a criar
codigo sustentavel no qual é facil de fazer isoladamente mudancas e melhorias. Tais
praticas ajudam a expressar a consisténcia das entradas e saidas de informacoes de
um determinado componente. Infelizmente, é dificil traduzir essas abstracoes para
sistemas de ML prescrevendo um comportamento pretendido especifico. De fato,
ML é necesséria exatamente nos casos em que o comportamento desejado nao pode
ser efetivamente expresso na légica do Software sem dependéncia de dados externos.
O mundo real nao se encaixa totalmente de forma encapsulada.

e Dependéncia dos dados: Dividas técnicas relativas a dependéncias no cédigo sao
apontadas como uma dos principais contribuintes para a complexidade do cédigo e
divida técnica em configuragoes classicas de Engenharia de Software. Entretanto,
as dependéncias de dados em sistemas de ML possuem uma capacidade semelhante
para aumentar a divida, mas podem ser mais dificeis de detectar. As dependéncias
no c6digo podem ser identificadas por meio de anélise estatica por compiladores
e ligadores. Sem ferramentas semelhantes para dependéncias de dados, nao é difi-
cil construir grandes cadeias de dependéncias de dados que podem ser dificeis de
arrumar.

e Ciclos de Feedback: Uma das principais caracteristicas dos sistemas de ML é que
eles geralmente acabam influenciando seu proprio comportamento se forem atuali-
zados ao longo do tempo. Isso leva a uma forma de divida técnica de anélise, na
qual é dificil prever o comportamento de um determinado modelo antes de ele ser
lancado. Esses ciclos de feedback podem assumir diferentes formas, mas sao mais
dificeis de detectar e resolver se ocorrerem gradualmente ao longo do tempo, como
pode ser o caso quando os modelos sao atualizados com pouca frequéncia.

e Anti-padroes nas aplicagoes: E comum que sistemas de ML acabem com gran-
des dividas em padrées de design. Dividas como glue code (integragao de sistemas
teoricamente incompativeis), pipeline jungles (pipelines de grande complexidade e
com dificil rastreamento de problemas, geralmente com etapas fortemente acopla-
das), codigo nao utilizado, dividas de abstracao, code smells (codigos que podem
indicar problemas subjacentes em um componente ou sistema) devem ser evitados
ou refatorados sempre que possivel.

e Dividas de configuragao: Qualquer sistema grande tem uma ampla gama de
opcoes configuraveis, incluindo quais features sao usadas, como os dados sao se-
lecionados, uma ampla variedade de configuracoes de aprendizado especificas de
algoritmos, potencial pré ou poés-processamento, métodos de verificagao, entre ou-
tras. A grande quantidade de opcoes e a relagao que essas tem umas com as outras
no sistema torna a configuracao dificil de modificar corretamente e dificil de racioci-
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nar. No entanto, erros na configuracao podem custar caro, levando a sérias perdas
de tempo, desperdicio de recursos de computacao ou problemas de producao.

e Mudancas do mundo externo: Sistemas de ML geralmente interagem direta-
mente com o mundo externo, e este raramente é estavel, criando um custo de ma-
nutencao continuo. Para isso, é importante prever os vieses e determinar limiares
para as previsoes que estes sistemas irao realizar.

e Testagem e fidelidade dos dados: Embora estejam relacionados a itens ja men-
cionados (dependéncia dos dados e mudancas do mundo externo), a garantia de
que estes desafios estejam bem controlados comeca durante o desenvolvimento dos
modelos. Dados de entrada testados e fidedignos as situagoes presentes do mundo
garantem este controle, e procedimentos para realizar esta tarefa constituem em
outro desafio para garantia da qualidade da aplicacao.

e Processos e cultura do time: E importante criar equipes que se importem na
melhora do modelo e do seu proprio processo de implantacao. Sistemas maduros
podem ter dezenas ou centenas de modelos rodando simultaneamente, tornando-se
complexos ao longo do tempo e necessitando de melhoria continua dos processos
para manter a qualidade.

O processo de um projeto de MLOps, conforme ilustrado na Figura 2.7 deve dar
suporte & automacao, integracao e monitoramento em todas as etapas da construcao de
um modelo de ML, incluindo treinamento, integracao, teste, lancamento, implantacao e
gerenciamento de infraestrutura [72]. Com tal processo, projeta-se um pipeline automati-
zado utilizando o recurso de CI/CD, conforme exemplo mostrado na Figura 2.8 CI deve
permitir a quem desenvolve experimentos orquestrados para analise, validacao e prepa-
racao de dados, treinamento, avaliacao e validagao de novos modelos de ML, e CD deve
permitir um pipeline que implante um modelo de ML definido como estavel em producgao,
realize o monitoramento deste e implante outro modelo de ML caso as métricas deste
monitoramento sejam consideradas insatisfatorias.
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Figura 2.8: Exemplo de Pipeline de MLOps com ambientes de Desenvolvimento, Staging
e Producao [73]

O ciclo de vida de um modelo de ML tem metodologias diferentes para se adequar a
diferentes cenarios e tipos de dados. A abordagem mais utilizada por cientistas de dados
¢ o Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [67], introduzido em
1996 pela Daimler Chrysler. Especialistas podem emprestar as metodologias CRISP-DM
padrao e tentar aplica-las ao pipeline de MLOps, envolvendo dois papeis: O Cientista
de Dados, responsavel pelo treinamento e teste do modelo, e o Engenheiro de Machine
Learning, responsavel pela producgao e implantagao. Tais papeis trabalhariam em conjunto
em tarefas envolvendo as seguintes etapas:

e Analise do Problema do Negocio
e Definicao e entendimento dos dados

Metodologia analitica de ML

Componentes de um Pipeline de CI/CD

e Acionamento automatizado do Pipeline

Armazenamento de registro de modelo

Monitoramento e desempenho

Servico para implantacao de modelos ML, em Producao

Isso pode ser feito por uma aplicacao propria para realizar este gerenciamento, por
funcionalidades implementadas na propria aplicacdo de ML ou através de frameworks
de automacdo como o Amazon SageMaker [2], que podem poupar tempo para desenvol-
vimento de uma nova aplicagao a troco de um pagamento de acordo com a demanda
utilizada. Estes frameworks podem cuidar de toda a parte de gerenciamento dos dados,
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modelagem /treinamento ou operagao/implantacao, e como sao modulares e cuidam ape-
nas de uma destas trés categorias do processo, podem ser escolhidas ou nao de acordo
com a necessidade do projeto e conhecimento da equipe.

2.6 Trabalhos Relacionados

Os principais trabalhos encontrados envolvendo métricas de Fairness e arquitetura de sis-
temas pensando em Fairness como requisito vém do time de engenharia do LinkedIn. [44]
descreve quais métricas foram utilizadas e quais algoritmos foram implementados para
ranqueamento dos dados. [50] descreve como o conceito de Fairness pode ser implemen-
tado em uma aplicacao de IA, e mostra a arquitetura sobre ela.

Quanto ao processo de desenvolvimento e arquiteturas utilizadas para definir a estru-
tura final, a IBM AI Reference Architecture [5] foi utilizada no processo como modelo
para desenvolvimento de aplicagoes. Uma arquitetura comparavel a arquitetura Pipes-
and-Filters ¢ a FBFlow do Facebook [38], onde o uso de DAGs (Direct Acyclic Graphs)
para a execucao de um determinado processo ou workflow é uma alternativa simples de ser
implementada e interpretada pelos desenvolvedores, definindo possivel conectar o processo
de ML e realizar o calculo de métricas de forma automatizada. Ha diferengas entre DAGs
e Pipes-and-Filters, mas o objetivo de ambos acaba sendo o mesmo: Conectar diversos
processos menores para formar um sistema coeso.

Para o desenvolvimento da parte de anélise realizada na arquitetura MAPE-K, uma
abordagem similar a aplicada é a Logic Scoring of Preference (LSP), utilizada em traba-
Thos como "LSP method and its use for evaluation of Java IDEs" [37], que foi utilizada
primariamente para a avaliacao de aplicagoes e define pontuagoes através de agregacoes
e critérios bem definidos para a avaliacdo das mesmas. Métodos de Multi-Criteria Deci-
sion Making (MCDM) como o Analytic Hierarchy Process (AHP), presente no livro "The
analytic hierarchy process : planning, priority setting, resource allocation” [64], também
possuem uma abordagem bastante semelhante a realizada e podem ser relacionados, em-
bora nao tenham nenhuma relacao com os conceitos abordados. Um outro trabalho que
pode ser mencionado é o artigo "The VADA Architecture for Cost-Effective Data Wran-
gling” [53], que utiliza pesos para dar contexto aos dados medidos. Embora nao seja o
principal tema, indicar a importancia dos dados analisados garantiu a autonomia neces-
saria sem exigir grandes modificagoes.

A tabela[2.2] categoriza tais trabalhos de acordo com os conceitos relacionados neste ca-
pitulo, divididos nas seguintes colunas: "Ciéncia/Eng. Dados" para a segéo "ML" para
a se¢ao[2.2] "Fairness"para a se¢ao[2.3] "Eng. Software" para a se¢ao[2.4]e "MLOps" para

a secao [2.9
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Capitulo 3

Arcabouco Autondémico Proposto
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Neste capitulo, sera abordado todo o processo para obtencao da solucao e o detalhamento
de 2 dos 4 modulos apresentados na Introdugao: Modulo de ML e Gerenciador Autono-
mico. Com esta estrutura foi possivel exibir os resultados presentes nos capitulos que
detalham os Estudos de Caso, onde diferentes configuragoes arquiteturais puderam ser
exibidas dependendo dos dados treinados e da calibracao aplicada.

3.1 Arquitetura da solucao
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com tratamentos

Engenheiro de Dados

_‘k

£

[

>

i
ol ||

Pré-Processamento
\é%

2]
@%

Pés-Pr 2]

Modelo Final

Médulo de ML
(Elemento Gerenciado)

rqui
Parémetros do Treinamento
Métricas de
Faimess

Base de conhecimento

Métricas de
Avaliagao

Monitor

A arquitetura da solucao é composta por 4 modulos:

Gerenciador Autonémico

_Co_

T

Interface

Figura 3.1: Componentes arquiteturais da solucao

Cientista de Dados

e Engenharia de Dados: Modulo com o objetivo de executar processos de limpeza

e transformacao de dados.



47

e Mobdulo de ML: Moé6dulo que executa um Pipeline capaz de automatizar uma
aplicacao de ML, com estagios de preparagao de dados (Pré-processamento), trei-
namento (Processamento) e avaliagdo dos resultados (Pos-processamento) para a
geracao de um modelo final.

e Gerenciador Autonémico: Modulo contendo um loop MAPE-K que controla o
Moédulo de ML como um Elemento Gerenciado para automatizar parte das ativida-
des a serem executadas.

e Interface: Modulo cujo objetivo é prover uma experiéncia de usudrio mais sim-
ples e intuitiva para o Cientista de Dados para configurar e iniciar o Gerenciador
Autondmico.

A integragdo entre esses modulos é ilustrada na Figura O modulo de Engenha-
ria de Dados sera utilizado pelo Engenheiro de Dados e retorna um conjunto de dados
com os tratamentos necessarios. A Interface serd utilizada pelo Cientista de Dados, que
determinaria os parametros necessarios dependendo do contexto do problema.

:Engenharia :Base_de -
9 :Modulo_de_ML = :Monitor
_de_dados - _conhecimento
- T T n
tratarCjDeDados() \ 1 '
\ \ !
' '
enviarCjDeDadosModificado() ‘E] E
T Lg '
Engenheiro de Dados : T 1
it - o
] iniciarModuloDeML() :
< : : ®
iniciarMonitor() ™
T »
selecionarCjDeDados() o ]
> Cientista de Dados
return
VSESERE i S

'
efetuarPreProceszamento() :
'
'
'
executarTreinamento) 1
'
'
i

'

efetuarPosProcezsamento() '
D‘ salvarResultados() g—

<

Figura 3.2: Diagrama de sequéncia de uma execu¢ao manual no Médulo de ML

coletarDadosModuloDeML()

E possivel executar o Modulo de ML de forma manual ou auxiliado pelo Gerenciador
Autondémico, e o processo de sua execucao manual pode ser visualizada no Diagrama de
Sequéncia presente na Figura [3.2] Antes da execugdo, o Engenheiro de Dados manipula
os conjuntos de dados com os processos de limpeza e transformacao implementados no
moédulo de Engenharia de Dados, e os armazena na Base de Conhecimento. Desta forma,
o Cientista de Dados pode iniciar o Modulo de ML ao passar os parametros necessarios
para a execucao. Durante a execugao, o Mdédulo de ML inicia o Monitor do Gerencia-
dor Autondmico para coletar dados durante a execucao, recupera o conjunto de dados
armazenado na Base de Conhecimento, e executa as etapas de Pré-processamento, Pro-
cessamento e Pos-processamento definidas pelos parametros passados para a geracao do
modelo final. Ao finalizar a execucao, o Monitor salva todos os dados coletados na Base
de Conhecimento para usos futuros.
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O processo de execucao auxiliado pelo Gerenciador Autonomico pode ser visualizado
no Diagrama de Sequéncia presente na Figura [3.3] Através do modulo de Interface, o
Cientista de Dados escolhe um Conjunto de Dados e solicita a execu¢ao do Gerenciador
Autonomico. Este, por sua vez, verifica todas as execucgoes passadas no Modulo de Ma-
chine Learning que utilizaram o conjunto de dados modificado e estao armazenadas na
Base de Conhecimento. Em seguida, realiza uma anélise detalhada com célculos (que
serao descritos posteriormente) e, em um loop, verifica as configuragoes de planos de
execucao ja implementados. O Gerenciador Autondémico retorna as melhores opgoes de
execucgao, permitindo que o Cientista de Dados escolha a mais adequada e solicite uma
nova execucao para o Modulo de ML. Esta execucao é equivalente a ji explicada na Fi-
gura [3.2] e o Gerenciador Autonoémico busca os dados desta execugao para exibicdo na
Interface ao Cientista de Dados.

3.2 Mobdulo de ML

O Modulo de ML segue uma estrutura de passos, ilustrados na Figura que é dividida
em 3 componentes principais:

e Pré-Processamento: Abrange os passos de preparacao do dado necessarios para a
aplicacao de um algoritmo para treinamento. Quando Fairness entra no escopo de
requisitos, também se aplica preparacoes baseadas no atributo protegido e pode-se
aplicar ou nao algoritmos para reducao de vieses de pré-processamento.

e Processamento/Treinamento: Abrange o treinamento do dado preparado no
componente de Pré-Processamento através de um algoritmo especifico. Quando
Fairness entra no escopo de requisitos, tal algoritmo pode conter a reducao de
vieses em seu treinamento ou nao.

e P6s-Processamento/Validagao: Abrange o calculo de métricas e a verificagao
se o modelo gerado nesta execugao atingiu os valores adequados. Quando Fairness
entra no escopo de requisitos, pode-se aplicar ou nao algoritmos para reducao de
vieses de pos-processamento.

O modulo é parametrizado para proporcionar ao Cientista de Dados controle sobre a
configuracao arquitetural utilizada em sua execucao, considerando o conjunto de dados, o
atributo protegido e os algoritmos empregados. Essa parametrizacao nao apenas facilita a
programacao de planos de execugao no Gerenciador Autonémico, mas também permite a
flexibilidade necessaria. Ao adotar o padrao de arquitetura Pipes-and-Filters, cada etapa,
conforme ilustrado na figura, ¢ composta por diversos Pipes e Filtros intercambiaveis,
dependendo da parametrizacao escolhida.

Os algoritmos utilizados por este modulo estdo presentes nas segoes e e as
métricas calculadas neste modulo estao presentes nas segoes e
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Execucdo (Manual ou Autdnoma)

Inicia Monitor do
Gerenciador Autondmico

ObtencZo do atributo
protegido, grupos e
classes de classificacio

Obtencéo do conjunto de
dados e seus metadados

Pré-Processamento

o

Divisdo do conjunto de
dados
(Treino/Meste/Validacio)

Pré-Processamento dos
dados com base no

atributo protegido

Efetua algoritmo para
reducéo de viés (Pré-
processamento)

Processamento/
Treinamento

Efetua algoritmo de
treinamento

Sim

Efetua algoritmo de
treinamento com reducso
de viés (Processamento)

Pos-Processamento/
Validagéao

Reduco de vies?

Efetua algoritmo para Nao
reducdo de viés (Pos-

processamento)

Célculo de métricas
(Avaliacdo/Faimess)

®

Geragao do Modelo Final

Figura 3.4: Componentes e passos do Modulo de ML

Cada passo estd presente em um processo padrao para desenvolvimento de um modelo
de Aprendizado de Méquina, e se comportam da seguinte maneira:

e Pré-Processamento:

— Inicia Monitor do Gerenciador Autondmico: Ao iniciar uma execucao,

0 Monitor do Gerenciador

Autonémico é iniciado para efetuar a coleta de me-

tadados presentes durante toda a execucao.

— Obtencao do conjunto

de dados e seus metadados: De acordo com o

parametro passado para o Modulo de ML, um Pipe relativo ao conjunto de
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dados em questao é selecionado, e os metadados presentes neste Pipe podem
ser utilizados para uma gravagao em arquivo caso necessario.

— Obtencao do atributo protegido, grupos e classes de classificacao:De
acordo com o parametro passado para o Moédulo de ML, um Pipe relativo ao
atributo protegido em questao é selecionado, e informacoes de grupos privile-
giados e nao-privilegiados e classes para classificacao também estao presentes
neste Pipe.

— Divisao do conjunto de dados (Treino/Validagao/Testes): Um Filtro
relativo a divisdo do conjunto de dados (entre conjunto de treino, conjunto
de validacao e conjunto de testes) é executado e suas divisdes resultantes sao
colocadas em um Pipe.

— Pré-Processamento dos dados com base no atributo protegido: As
informagoes de atributo protegido sao passadas para um Filtro para realizar
um pré-processamento no conjunto de dados, preparando o conjunto de dados
para usos em algoritmos para reducao de vieses.

— Execugao(ou nao) de algoritmo para redugio de viés: De acordo com
o parametro passado para o Médulo de ML, um algoritmo para redugao de

viés na fase de Pré-Processamento é colocado ou nao para ser executado no
Workflow.

e Processamento/Treinamento:

— Execucgao de algoritmo de treinamento com(ou sem) redugao de viés:
De acordo com o parametro passado para o Modulo de ML, um algoritmo de
treinamento é colocado ou nao para ser executado.

e P4s-Processamento/Validagao:

— Execugao(ou nao) de algoritmo para redugao de viés: De acordo com
o parametro passado para o Moédulo de ML, um algoritmo para reducao de
viés na fase de Pos-Processamento é colocado ou nao para ser executado no
modulo.

— Calculo de métricas (Avaliagdo/Fairness): E realizado uma predicio do
algoritmo treinado com o conjunto de teste, e as predi¢oes sao comparadas com
os valores verdadeiros para obtencao das métricas.

3.3 Gerenciador Autondomico

Os dados armazenados na Base de Conhecimento a cada execucao do Modulo de ML
vao ser utilizados como insumos para analise no Gerenciador Autonémico, seguindo o
modelo de arquitetura MAPE-K. Apos algumas execugoes do Modulo de ML, a Base de
Conhecimento possui informagao suficiente para a realizacao da analise do Gerenciador
Autonoémico, que ajudaria a selecionar a melhor configuracao arquitetural para o médulo
gerar melhores modelos. Apoés a obtencao de tal Base de Conhecimento, é possivel verificar
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como cada componente do Gerenciador Autondémico se comportara, conforme ja ilustrado
na Figura 3.1}

3.3.1 Monitor

O Monitor ¢é iniciado junto com a execucao do Modulo de ML, conforme ja ilustrado na
Figura Os metadados que podem ser guardados sao os seguintes:

e Pré-Processamento: Parametros referentes a configuracao arquitetural execu-
tada pelo modulo (Conjunto de dados, Atributo protegido e Algoritmo de pré-
processamento) e "assinatura" /checksum do conjunto de dados utilizado.

e Processamento: Parametros referentes a configuracio arquitetural executada (Al-
goritmo de treinamento) e parametros utilizados para a aplicagdo do treinamento.

e Pé6s-Processamento: Parametros referentes a configuragao arquitetural executada
(Algoritmo de pés-processamento) e Métricas do modelo resultante (Métricas de
Avaliacao e métricas de Fairness).

Os dados coletados por execugao sao organizados em dois conjuntos diferentes: Um
contendo os metadados e informagoes referentes a configuracao arquitetural executada
pelo Modulo de ML, e outro contendo as métricas obtidas pelo modelo resultante dessa
execucao, ambos possuindo um identificador da execucao para estabelecer consisténcia
entre os dados dos dois conjuntos. Com tal organizagao, é facilitado o desenvolvimento
do Analisador.

3.3.2 Analisador

A Figura [3.5] exemplifica o procedimento de anélise para todas as configuracoes arqui-
teturais. As execucgoes realizadas no Modulo de ML que foram coletadas pelo Monitor
e armazenadas na Base de Conhecimento sao extraidas e analisadas por suas métricas.
Nesta analise, cada execucao recebe pontuacoes consolidando os valores de suas métri-
cas de Avaliacdo e suas métricas de Fairness. Posteriormente, as andlises realizadas sao
agrupadas em suas respectivas configuracoes arquiteturais, que recebem uma pontuagao
definitiva.

Base de Execucio 1 ]—)[Anélise de métricas 1 —
Conhecimento - Andlise da

= = — configuracdo arquitetural 1
Execucio 2—»{Andlize de métricas 2
Anglise da

Execucio 3]—)[Ane'||ise de métricas 3}’_’[conﬁguracéo arquitetural 2

Execucio 4}—»{Andlize de métricas 4

- : Agrupamento das
Execucdes realizadas grup

‘ — = = Andlise da andlises para
no Modulo de ML Execucdo 5]—)[Anal|se de metricas 5 configuracio arquitetural 3 planejamento

Execucio 6}——»{Andlise de métricas 6

= = — Andlise da
Execucio n|——»{Andlise de métricas n & : _
z configuracdo arquitetural x

Figura 3.5: Procedimento de analise para execugoes no médulo de ML



53

As pontuacdes de cada configuracao arquitetural sao agrupadas e colocadas em um
conjunto de dados. Para o desenvolvimento de melhores estratégias, alguns metadados,
como data de execucao, sao obtidos e agrupados junto as pontuagoes. O conjunto resul-
tante deste processo é passado ao Planejador.

Analise de métricas

Para a andlise de cada execucao feita pelo Moédulo de ML, é realizado um célculo de
pesos das métricas. O motivo de existir esse calculo é mensurar o contexto do problema
de acordo com uma analise prévia do Cientista de Dados, e consolidar as métricas de
Avaliacao e métricas de Fairness para simplificar as estratégias de planejamento.

Acuracia

Precisdo

Métricas de Avaliacio Recall

F1-Score

AUC

S B S R SR B S S—

Andlise de métricas

Statistical parity difference ]

Equal oportunity difference ]

Métricas de Fairness Average odds difference ]

Disparate impact ]

Theil index ]

Figura 3.6: Arvore de métricas a serem analisadas

Para um melhor isolamento dos contextos, foi estabelecida para este calculo uma
arvore de métricas, ilustrada na Figura [3.6, onde as mesmas foram divididas em dois
grupos (Métricas de Avaliacdo e Métricas de Fairness), e foram atribuidos as métricas
referentes a cada grupo, presentes nas secoes e2.3.1] Para cada grupo, dependendo
do contexto do problema, sao atribuidos os pesos wg para o grupo de Métricas de Avaliacao
e wr para o grupo Metricas de Fairness. Com isso, a forma utilizada para consolidar todas
as métricas foi através de uma pontuacao S definida por uma média ponderada, exibida
na equacao 3.1l entre as pontuagoes Sg e Sr, que sao calculadas isoladamente.

wWrpXSp + wg XSk

S = (3.1)

Wr + WE

Para o célculo de Sg e Sg, que sao as pontuacoes respectivas referentes ao grupo de
Meétricas de Avaliacdo e ao grupo de Métricas de Fairness, também é utilizado o calculo
de média ponderada e sao atribuidos pesos distintos para cada métrica, sendo Wy, PATA
o grupo de Métricas de Avaliacao e Wy, para o grupo Metricas de Fairness. Entretanto,
ha algumas diferencas a se considerar dado a natureza das métricas presente nos grupos.
Para o caso de Sg, todas as métricas calculadas estdao presentes no intervalo [0, 1] e seus
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resultados sao diretamente proporcionais, indicando que os melhores resultados também
sao os que possuem maiores valores. Isto implica no uso de uma média ponderada sem
adaptagoes.

Nm g
Wi XM,

5 = 2=t U X0 (32)
Zi:l mei

Nela, n,,, ¢ o nimero de métricas de avaliagao utilizadas (para a arvore definida na

Figura , Nmp = D), Wy, € 0 peso dado para uma determinada métrica de avaliagao e
mpg, € o valor de uma determinada métrica de avalia¢ao na execugao analisada.

Entretanto, para o caso de Sp, ocorrem 3 intervalos e situacoes distintas para as
métricas de Fairness presentes no grupo:

e Para o caso das métricas Statistical parity difference, Equal opportunity difference e
Awverage odds difference, estas métricas envolvem a diferenca entre 2 ou mais indica-
dores presentes no intervalo [0, 1], estando no intervalo [—1, 1] e sendo 0 considerado
o melhor resultado.

e Para o caso da métrica Theil indez, o resultado estd no intervalo [0, 1], porém é
inversamente proporcional: 0 é considerado o melhor resultado e 1 o pior

e Para o caso da métrica Disparate impact, esta é a tinica métrica que envolve a razao
entre dois indicadores, estando no intervalo [0, +oc[ e sendo 1 considerado o melhor
resultado.

Para normalizar as métricas mp, a uma métrica m%, no intervalo [0, 1], cada caso foi
tratado isoladamente. Para o primeiro caso, foi utilizado m}, = 1—|mp,|. Para o segundo
caso, poderia-se utilizar my, =1 —mp,, mas o cdlculo utilizado no primeiro caso também
satisfaz o mesmo intervalo e produz os mesmos resultados. Para o terceiro caso, por se
tratar de uma razao e pelo melhor resultado ser outro valor, foi utilizado outro calculo:

1—\m+ri—1| caso mp, > 1

(3.3)

1 —|mp —1 caso0<mp <1

Consolidando todos os casos, temos o cdlculo para adequar as métricas mp, a nova
métrica m'y, :
k2

1 — |- —1| caso mp, seja Disparate impact e mp, > 1
My, =1 —|mp, — 1| caso mp, seja Disparate impact ¢ 0 < mp, < 1 (3.4)
1—|mpg]| caso contrario

Apos obter m,, é possivel obter Sp com o uso de uma média ponderada:

Nm g /
D it Wiy X meg,

Sp = " (3.5)
Zi:lF me,

7




%)

Nela, n,,,, ¢ o nimero de métricas de Fairness utilizadas (para a arvore definida na
Figura Ny = 5); Wy € 0 peso dado para uma determinada métrica de Fairness
e my, € o valor de uma determinada métrica de Fairness na execugio analisada que foi
normalizada no intervalo [0, 1].

Anailise da configuragao arquitetural

Para consolidar as pontuacgoes definitivas S, S e S’ para cada configuracao arquitetu-
ral, cada execucao é agrupada de acordo com a configuracao arquitetural utilizada e é
realizada uma meédia aritmética simples de acordo com as n’ execucoes encontradas para
tal configuracao.

S;:' — Zi:l SFz S/E — Zz’:l SEz S/ Zi:l SZ (36)

n' n' n'

Para facilitar a visualizacao das pontuacoes pelo Cientista de Dados, multiplica-se as
pontuagoes Sy, Sk e S’ por um fator arbitrario X = 1000 e arredonda-se em seguida,
conforme exibido na equacao

/

F = E —
n' n

| X x Zi:l SFz ! X % Zi:l/SEi S — | X x Zz:/l SZ (37)
n

3.3.3 Planejador

Para o Planejador, foram desenvolvidas as seguintes estratégias, cujo cada funcionamento
é explicado abaixo, para a definicao da melhor configuracao arquitetural a ser executada
pelo Moédulo de ML em determinado contexto:

e Filtragem de algoritmos: Alguns algoritmos podem estar mal implementados
ou seus modelos podem estar com métricas que necessitam uma melhor analise do
Cientista de Dados para serem consideradas confidveis. Para isso nao acontecer, é
possivel realizar um filtro de acordo com as combinagoes de algoritmos consideradas
confidveis antes de selecionar os modelos ideais.

e Limiar de resultados da analise: Pelo mesmo motivo da estratégia anterior,
métricas nao confidveis significam que podem existir distor¢cdes na pontuacao final
determinada pelo Analisador. Para esse caso, foi criado um limiar de pontuacao mi-
nimo e maximo para determinar pontuacoes que podem ser consideradas confidveis
para avaliacao.

e Obtencao das melhores configuracoes arquiteturais para execucao: As
configuragoes arquiteturais que nao foram filtradas nas estratégias anteriores sao
selecionadas de acordo com as maiores pontuacgoes e sao selecionados os parametros
necessarios para executar o Moédulo de ML.

O Planejador verifica as configuracoes de cada estratégia e as executa. Apos a execucao
de todas as estratégias, os parametros selecionados sao passados para o Executor.
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3.3.4 Executor

Para o Executor, os parametros selecionados na fase de planejamento sao configurados
como parametros para a execucao do Modulo de ML, que executa os procedimentos de-
talhados na segao

3.4 Atuacao do Arcabouco Autondémico dentro do pro-
cesso

Com base nas etapas da Al Reference Architecture [5], foi desenhado um diagrama de ati-
vidades, presente na Figura determinando como o Arcabouco Autonémico Proposto
se encaixaria no processo. E possivel definir os seguintes papéis presentes no desenvolvi-
mento de aplicagoes de Machine Learning e como se encaixariam em um contexto onde o
arcabouco se faria presente:

e Especialista de Dominio: E a pessoa que detém o conhecimento de todo o con-
junto de regras do qual a aplicacao deve respeitar. Seu conhecimento ¢ atuante na
comunicagao das regras com os demais papéis, independente de seu conhecimento
técnico. Esta presente nas fases de Coleta, Organizacao e Infusao do ciclo.

e Engenheiro de Dados: E a pessoa responsavel pelos processos de coleta e trans-
formagao dos dados para o uso em outros processos, sejam eles de Softwares tradi-
cionais ou aplicacoes de Machine Learning. Pode aplicar processos de governanca
antes de definir que o dado esteja pronto para ser usado por outras pessoas. Em-
bora nao esteja colocado nas fases atuantes do Arcabouco Autonomico Proposto,
sua participacao é vital para que o arcabougo funcione corretamente, uma vez que
os dados manipulados por ele sao transportados para a Base de Conhecimento do
mesmo. Est& presente nas fases de Coleta e Organizacao do ciclo.

e Cientista de Dados: E a pessoa responsavel pela analise dos dados e do desen-
volvimento do processo de Machine Learning apos a transformacao e tratamento
dos dados. Pode realizar tratamentos proéprios antes do treinamento, como Enco-
ding (Label Encoding/One-hot Encoding), normalizacao, processos de regularizagao
como aumentacgao de dados, para melhorar a performance do mesmo. Por esta gama
de funcgoes, o Arcabouco Autondémico Proposto atua exatamente nas fases onde o
mesmo atua, sendo parte vital do seu uso. Esta presente nas fases de Organizagao
e Analise do ciclo.

e Engenheiro de Software: E a pessoa responsavel por usar o modelo de Machine
Learning obtido na fase de Anélise em aplicacoes que facam sentido para o uso do
mesmo, como assistentes, automacoes, dashboards e relatorios. Esté presente apenas
na fase de Infusao, mas pode ser considerado na fase de Anélise para verificar com
o Cientista de Dados como esta o andamento dos modelos desenvolvidos e desenhar
alternativas caso os mesmos nao estejam prontos para uso.
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Diagrama de atividades
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Figura 3.7: Diagrama de atividades, com base na IBM AI Reference Architecture [5],

indicando a subdivisao de cada papel no uso do Arcabouco Autondémico
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Capitulo 4

Implementacao do Arcabouco

Este capitulo apresenta a ferramenta FairPEK que implementa a solucao descrita no
Capitulo A ferramenta utiliza um arcabougo cliente-servidor sendo que a segao [4.1
descreve brevemente detalhes de implementacao presentes nos modulos apresentados e a
secao descreve a Interface Humano-Computador implementada, referente ao modulo
de Interface.

4.1 Visao geral da implementacao

O Moédulo de ML, o Gerenciador Autonomico e o médulo de Engenharia de Dados foram
desenvolvidos em Python pelo motivo de que grande parte dos algoritmos e bibliotecas
utilizados ja estao implementados com essa linguagem. Para a execucao dos algoritmos
com reducao de viés no Modulo de ML, é utilizada a biblioteca Al Fairness 360, ou
ATF360 [1], biblioteca da IBM que compila diversos algoritmos para este fim e facilita
o calculo das métricas de Fairness. Para os algoritmos sem reducao de viés, é usado o
scikit-learn [12]. Um pequeno framework também foi desenvolvido no Modulo de ML para
facilitar o desenvolvimento com o padrao de arquitetura Pipes-and-Filters. O Gerenciador
Autonémico e o médulo de Engenharia de Dados usam a biblioteca Pandas [9] para auxiliar
nos processos de transformacgao de dados e na organizagao dos dados presentes na Base
de Conhecimento.

Durante o desenvolvimento do Modulo de ML e do Gerenciador Autono6mico, foi no-
tado que o nimero de configuracoes e a complexidade das mesmas era muito grande,
ocasionando problemas na hora de documentar e detalhar todo o processo executado.
Para facilitar tais configuracoes, foi criada uma Interface Humano-Computador onde é
condensada toda a organizacao dos parametros, dos arquivos utilizados e da realizacao
das execugoes simples e autonoma do Modulo de ML. Também foi criado um Backend
dentro do Gerenciador Autondémico para fazer a intermediagao entre a interface e o mesmo.

O Backend também foi desenvolvido em Python para reusar cédigos ja desenvolvidos
em etapas anteriores, usando o framework Flask [4] para construir as requisicoes web e
foi dividido em 3 camadas. A camada web corresponde as requisi¢oes que constroem a
ponte entre Frontend e Backend, a camada service corresponde as funcionalidades e casos
de uso que serao chamados pelas requisicoes, e a camada repo corresponde as operacoes
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de leitura e escrita que serao realizadas nos arquivos do Médulo de ML.

Apo6s a implementacao e durante a elaboracdo dos experimentos, foi notado a ne-
cessidade de desenvolver uma documentacao, presente nos Apéndices [A] e Nela estao
explicadas as tecnologias utilizadas para instalacao e execucao do sistema, além de pas-
sos para manutencao caso novos algoritmos e conjuntos de dados sejam adicionados a
implementagao do arcabouco.

4.2 Interface

A interface foi desenvolvida em JavaScript, aproveitando a facilidade e robustez dessa
linguagem, juntamente com o extenso conjunto de ferramentas disponiveis para facilitar
o desenvolvimento. Também foram utilizadas as bibliotecas React [10] e Redux [11], além
da biblioteca de componentes Material UI [§]. A escolha da Material Ul proporciona
economia de tempo ao aproveitar componentes prontos, enquanto oferece um look-and-
feel semelhante aos aplicativos do Sistema Operacional Android, seguindo as diretrizes
do Material Design desenvolvido pelo Google. Isso é particularmente relevante, uma vez
que o foco deste trabalho nao demanda componentes especificos para a interface.

A interface foi nomeada de FairPEK, juncao dos termos Fairness e MAPE-K, e possui
os seguintes detalhes:

Opcoes do Menu

Conforme ilustrado na Figura [4.1} o menu pode ser expandido e recolhido, onde suas
opcoes sao selecionaveis independente da configuracao, e foram colocados icones ao lado
do nome de sua opc¢ao para que a localizagao das opgoes seja acessivel mesmo com o menu
recolhido.
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(a) Opgoes de selegdo de menu expandidas.

= FairPEK
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Score
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Peso p/ Avaliagio: el 20%

(b) Opcoes de selecao de menu recolhidas.

Figura 4.1: Comportamento das opcoes de menu.
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No menu, as opc¢oes sao divididas em Configuracao e Execucao. Em Configuracao,

ha as opgoes Andlise e Planejamento relativas as configuracoes presentes no Gerenciador

Autondmico. Em Execucao, ha as opcoes Pipeline Manual e Pipeline Autonomo relativas
as maneiras de como realizar uma execucao do Moédulo de ML.

4.2.1 Opcgoes para parametrizacao do Gerenciador Autondmico

Configuragoes para Anélise

Ao clicar a opcao do menu "Analise", é exibida a tela ilustrada na Figura Ela é
dividida em duas abas: Métricas de Avaliacao e Métricas de Fairness, relativas aos grupos

de métricas divididos no Gerenciador Autonémico. Em ambas as abas, ha os campos

de peso para avaliacao, que simboliza o peso no calculo da pontuacao final, e o campo

de métricas para uso, que determina quais métricas serao utilizadas para o calculo da

pontuacao de cada grupo. Uma vez que hd apenas duas abas, a alteracao do campo de

peso para avaliacao de uma aba automaticamente alterard o campo de peso para avaliacao



da outra aba para complementar a soma de 100% sem precisar de validagoes.

= FairPEK

© 0 ¥ @

]

Analise

METRICAS DE AVALIAGAO ~ METRICAS DE FAIRNESS
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(b) Configuragido para Métricas de Fairness.
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Figura 4.2: Configuracao das métricas para o Analisador do Gerenciador Autonémico.

A alteracao do campo de métricas para uso pode resultar em uma mudanca no nimero

de métricas para as quais os pesos devem ser ajustados. Dado que é possivel ter mais de

duas métricas, a tarefa de assegurar automaticamente que a soma total das métricas atinja
100% torna-se mais complexa, sendo substituida por um processo de valida¢ido conforme
ilustrado na Figura Ao clicar no botao "Salvar" localizado no canto superior direito,
é realizada a validacao da soma de todas as métricas e, em caso positivo, chamada uma

requisicao que salva o arquivo com as opc¢oes selecionadas e seus respectivos valores. Apos
este procedimento, serd exibida uma indicagao de sucesso ou erro de validagao no canto
inferior esquerdo indicando se o arquivo foi salvo ou nao.
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@
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@ METRICAS DE AVALIACAO  METRICAS DE FAIRNESS
0]
2 Métricas de Avaliagdo
& Peso p/ Avaliagio: ) 50%
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AUC Score
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Asoma dos pesos para as métricas de Faimess e de Avaliagéo estéo maiores do que 100%

(a) Erros de validac&o ao concluir a operacao.

= FairPEK

SALVAR B

Anailise

~

© METRICAS DE AVALIAGAO  METRICAS DE FAIRNESS

®

2 Métricas de Avaliagdo

™ Peso p/ Avaliagao: el 50%
Métricas p/ uso:

Accuracy
Accuracy Precision
Peso p/ Avaliagao:  emmifl) 20% Peso p/ Avaliagio: el 20%
Recall F1-Score
Peso p/ Avaliacio: el 20% Peso p/ Avaliagio:  emmeil) 20%
AUC Score
Peso p/ Avaliagao:  emmifl) 20%
& Sucesso! X

Configuragdes salvas com sucessol

(b) Indicagao de sucesso da operagdo.

Figura 4.3: Cenérios possiveis na configuracao das métricas.

Configuragoes para Planejamento

Ao clicar a opgao do menu "Planejamento", ¢ exibida a tela ilustrada na Figura[1.4 Ela
possui trés opcoes, relativas as estratégias desenvolvidas para o Planejador do Gerenci-
ador Autondomico. Ao clicar no botao "Salvar" localizado no canto superior direito, sao
chamadas requisi¢oes que salvam os arquivos necessarios e é exibida uma indicacao de
sucesso no canto inferior esquerdo.
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= FairPEK

@

SALVAR B
~ Planejamento -
@ Selecionar estratégias de planejamento
® Escolher modelos com melhores pontuagdes

Restringir conjunto de algoritmos escolhidos.
& ]
Restringir limiar de pontuagao
500 @) 980
(a) Opgoes para configurar o Planejador do Gerenciador Autonémico.
= FairPEK
) [0

SALVAR @
A Planejamento
@ Selecionar estratégias de planejamento
® Escolher modelos com melhores pontuagdes

Restringir conjunto de algoritmos escolhidos
-]

[ Restringir limiar de pontuagao

(& Sucesso! X
Configuragdes salvas com sucessol

(b) Indicagao de sucesso da operagéo.

Figura 4.4: Configuracao do Planejador do Gerenciador Autondmico.

Se a estratégia de restricdo de algoritmos for selecionada, é exibido um submenu
contendo as configuracdes arquiteturais que podem ser selecionadas, e que sao salvas em
um arquivo separado para serem filtrados na etapa de planejamento. Se a estratégia
de restricao por um limiar de pontuacao for selecionada, é exibido um slider com uma
pontuacao minima e uma pontuacao maxima, e ambas as pontuacoes sao salvas em um
arquivo separado para serem filtrados na etapa de planejamento.

4.2.2 Opcgoes para execucao do Médulo de ML
Execucao manual

Ao clicar a opgao do menu "Pipeline Manual", é exibida a tela ilustrada na Figura[.5] Ela
possui indicacoes de etapas divididas em Parametrizacao, Execucao e Resultados, campos
para selecionar o conjunto de dados e o atributo protegido e opgoes para selecionar onde a
reducao de viés seré executada. Dependendo da opcao selecionada, aparecem campos para
selecionar o algoritmo de treinamento e o algoritmo de reducao de viés. Ao clicar no botao
"Executar" localizado no canto superior direito, é feita uma requisicao para executar o
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Modulo de ML com as opgoes selecionadas, ¢ exibida uma indicacao de sucesso no canto
inferior esquerdo e a indicacao de etapa ¢é atualizada para a etapa de execucao.

= FairPEK

EXECUTAR »
» Pipeline Manual
@ @ rerametrizacao © Execucio © Resuttado
® Conjunto de dados: German Credit Dataset -
2 Conjunto de dados a ser treinado
Atributo Protegido: Idade (-25 anos/+25 anos) v

Atributo protegido para medir justica

Reducéo de viés serd aplicada em qual etapa do Pipeline?

® Pre Dados O QO Pos- do (O Nenhum (Executar treinamento convencional)
Algoritimo de treinamento Logistic Regression -
Algoritmo de treinamento sem reducdo de viés
Algoritimo de redugdo de viés: Reweighing -

Algoritmo de redugdo de viés no pré-
processamento

(a) Opgoes para executar o Médulo de ML manualmente.

= FairPEK
@

Pipeline Manual

@ perametrizaczo © Execucio © Resuttado

Executando Pipeline.

© O 3

o

& Sucesso! X
Execugdo serd realizada em alguns segundos

(b) Modulo de ML em execucio.

Figura 4.5: Execucao simples e manual do Mo6dulo de ML.

Apo6s a execucao ser concluida, a indicacao de etapa é atualizada para a etapa de
resultados, conforme ilustracao nas Figuras e [4.7 Nela, os parametros gravados sao
organizados em 4 grupos: Execucao, relativos aos parametros utilizados e estatisticas
da execucao, Métricas de Avaliacao, relativas aos resultados das métricas de avaliacao,
Métricas de Fairness, relativas aos resultados das métricas de Fairness, e Pontuacao,
relativas ao calculo realizado com as configuracoes utilizadas na parte de métricas.
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Pipeline Manual

P a @ Execucio © Resutado

Checksum do conjunto de dados fcde189dd32a1631a474e1! 4130949304 cfa2125557:
Conjunto de dados utilizado Datasets. GERMAN_CREDIT
Atributo protegido Preprocessors. AGE

Algoritmo de redugdo de viés no pré- UnbiasDataAlgorithms. REWEIGHING
processamento

Algoritmo de treinamento (redugéo de viés: Algorithms.LOGISTIC_REGRESSION

Nao)
Algoritmo de redugao de viés no pés- . )
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING
processamento
Data de inicio da execugdo 11/09/2023 03:38:35.138495
Data de fim da execugdo 11/09/2023 03:38:39.104185
Tempo de Execugdo 3965 ms

(a) Exibigao dos parametros no resultado.

Pipeline Manual

[V 12 a @ Execucio © Resuitado

Pontuagdo das métricas de avaliagdo 786

Pontuagdo das métricas de fairness 918
Pontuagdo geral 852

(b) Exibi¢do das pontuacdes no resultado.

Figura 4.6: Informacoes do resultado do Médulo de ML.
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= FairPEK

Pipeline Manual

w
[-) @ Parametizacio @ Execucio © Resultado
®

]

Acuracia 0.7556
Precisao 0.7705882352941177
Recall 0.9290780141843972
F1-Score 0.842443729903537
AUC (Area Under the ROC Curve) 0.6340305325159274

(a) Exibicao das métricas de avalia¢do no resultado.

= FairPEK

Pipeline Manual

@ Parametizacio @ Execucio © Resultado

© ©® ¥ ®

Statistical Parity Difference -0.08184523809523814
Disparate Impact 0.9051724137931034
Average Odds Difference  0.1087798755865983

Equal Opportunity Difference -0.023682200152788435
Theil Index 0.10068916248583083

(b) Exibi¢do das métricas de fairness no resultado.

Figura 4.7: Métricas do resultado do Modulo de ML.

Execucao auténoma

Ao clicar a opgao do menu "Pipeline Autonomo", é exibida a tela ilustrada na Figura
Ela possui indicacoes de etapas divididas em Parametrizacao, Analise, Opc¢oes, Exe-
cucao e Resultados e um campo para selecionar o conjunto de dados. Ao clicar no botao
"Executar" localizado no canto superior direito, é feita uma requisicao para escolher o
melhor conjunto de parametros baseado em execucoes anteriores, é exibida uma indicacao
de sucesso no canto inferior esquerdo e a indicacao de etapa ¢ atualizada para a etapa de
analise.
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= FairPEK
@

~ Pipeline Auténomo
@ © raemetrizacio © Aniise © oncoes © Execucio © Resuitado
© ’
Conjunto de dados: German Credit Dataset -
s
- Conjunto de dados a ser treinado
&

Clique em EXECUTAR para iniciar a execugao
Pipeline ser executado de acordo com as configurades salvas nos menus de configuragao

(a) Opgoes para configurar o Médulo de ML de forma autonoma.

= FairPEK
®

~ Pipeline Auténomo
@ @ Perametrizacio @ Andiise © oncoes © Execucio © Resuitado
Verificando melhor Pipeline...
®
.
&
& Sucesso! X

Execucéo serd realizada em alguns segundos

(b) Anélise do Gerenciador Autonémico em execugao.

Figura 4.8: Execucao autéonoma do Moédulo de ML gerenciada pelo Gerenciador Autono-

mico.

Apos a etapa de analise ser concluida, a indicacao de etapa é atualizada para a etapa de
opgoes, conforme ilustragio na Figura[f.9] Nela, os parametros sugeridos sdo organizados
nos mesmos grupos presentes nas Figuras|4.6/e4.7|e podem ser consultados para selecionar
a melhor escolha possivel das 5 melhores sugestoes de acordo com a pontuacao calculada,
podendo contestar ou ndo a melhor escolha sugerida pelo Gerenciador Autonoémico.
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= FairPEK
Pipeline Auténomo

o @ Andiise © onctes © Execucio © Resutado

Escolha o pipeline a ser executado

@ 0 3

@ Pipeline 1

O Pipeline 2

(a) Opgoes para selecdo da configuracdo arquitetural para execugéo.

= FairPEK

%

@® Pipeline 5

Checksum do conjunto
de dados

© o

Conjunto de dados

. Datasets. GERMAN_CREDIT
utilizado

Atributo protegido Preprocessors.AGE
Algoritmo de redugdo
de viés no pré- UnbiasDataAlgorithms.NOTHING
processamento
Algoritmo de
treinamento (redugéo u ithms.AD D
de viés: Sim)
Algoritmo de redugéo
de viés no pos- UnbiasPostProcAlgorithms. NOTHING

processamento

(b) Parametros a serem utilizados para execucdo.

Figura 4.9: Selecao da configuracao arquitetural apds anélise.

Ao clicar novamente no botao "Executar" localizado no canto superior direito, é feita
uma requisicao para executar o Modulo de ML com a opcao selecionada, e a indicagao de
etapa é atualizada para a etapa de execugao. Apods a execucao ser concluida, a indicacao
de etapa é atualizada para a etapa de resultados, conforme ilustragdo na Figura [1.10]
Nela, os parametros sugeridos sao organizados nos mesmos grupos presentes na Figura

mas desta vez refletem as métricas e pontuagao da execucao realizada pelo Modulo
de ML.
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= FairPEK

#- Pipeline Auténomo
@ @ parametrizacio @ Andiise @ Onctes © Execucio © Resutado
Executando melhor Pipeline...
0]
e
-]
& Sucesso! X

Execucio seré realizada em alguns segundos
(a) Modulo de ML em execugao.

= FairPEK

Pipeline Auténomo

@ Parametrizacio @ Andiise @ ovces @ Erecucio © Resutado

Pontuagéo das métricas de avaliagao 1000

© 0 %

Pontuagéo das métricas de faimess 918
Pontuagéo geral 938

(b) Resultados da execugio realizada.

Figura 4.10: Execucao do Mdédulo de ML apos selecao.

Apos a implementacao de todos os modulos presentes no arcabouco, foi possivel re-
alizar a execucao de 680 treinamentos para armazenamento na base de conhecimento e
obter a medicao da pontuacao de todas as configuracoes arquiteturais calculadas pelo
Gerenciador Autonomico. Com isso, foi possivel elaborar Estudos de Caso para verificar
a viabilidade da solucao proposta e a escolha das arquiteturas utilizadas.
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Capitulo 5

Estudo de Caso 1: Classificacao de
Crédito (German Credit Dataset)

Este capitulo apresenta um Estudo de Caso executado pelo autor para verificar a viabili-
dade da solugao proposta. Nele, ela foi usada para construir um modelo de classificacao
de crédito utilizando o conjunto de dados German Credit Dataset, que é um conjunto de
dados de classificagao binaria com 1000 amostras. O conjunto de dados inclui varidveis
como idade, emprego, historico de crédito e renda. Os resultados obtidos e as discussoes
sobre esses resultados sao analisados, permitindo verificar se a solucao consegue extrair
um equilibrio entre qualidade e justica.

5.1 Contexto e limitacoes

Neste Estudo de Caso, o real foco foi colocado em testar e verificar como o Gerenciador
Autonoémico se comporta em um cenario padrao de uso, com diversas execucoes prévias do
Moédulo de ML. Como execugoes anteriores estao armazenadas na Base de Conhecimento,
o Gerenciador Autonomico pode executar uma andlise através destes dados e determinar
um plano indicando as configuracoes arquiteturais dos processos de treinamento de um
modelo com melhores resultados para um determinado conjunto de dados. O Estudo de
Caso foi realizado com o seguinte contexto:

e Contexto: Obter classificacdo de crédito de uma pessoa (apto ou ndo apto), por
meio de uma série de features.

e Conjunto de dados: German Credit Dataset [13].

e Transformacgoes realizadas no conjunto de dados: Mudancas nos valores dos
atributos para valores de interpretacao mais simples, para que o Cientista de Dados
possa categorizar o dado de forma mais facil no Modulo de ML.

e Atributos protegidos: Idade ou Nacionalidade

e Grupo privilegiado: Idade: Maior ou igual a 25 anos; Nacionalidade: Alema
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e Grupo nao-privilegiado: Idade: Menor que 25 anos; Nacionalidade: Diferente
da Alema (Estrangeiro)

Para realizar este experimento, foi considerado o seguinte objetivo e consideradas as
seguintes limitagoes:

e Experimento: Execucao do Modulo de ML para obtencao de dados iniciais na
base de conhecimento e discussao do Gerenciador Autonémico como facilitador da
escolha das configuracoes arquiteturais para execucao.

e Medigao: Serdo coletadas as pontuagoes de cada grupo de métricas (Avaliagao
e Fairness) apos uma execucao do Gerenciador Autonomico, cujos calculos foram
explicados anteriormente na secao Tais pontuacoes também serao compara-
das com os valores originais, presentes na Base de Conhecimento, para verificar a
validade da pontuacao.

e Obtencao dos dados: A execucao do Modulo de ML utilizando o Gerenciador
Autondmico foi realizada com 3 pesagens diferentes na pontuacgao geral:

— 50% para métricas de Avaliacdo e 50% para métricas de Fairness, para uma
configuragao equilibrada.

— 75% para métricas de Avaliagdo e 25% para métricas de Fairness, para uma
configuracao que prioriza a qualidade em detrimento da justica.

— 25% para métricas de Avaliacdo e 75% para métricas de Fairness, para uma
configuragao que prioriza a justica em detrimento da qualidade.

Sao utilizadas as métricas Acuracia, Precisao, Recall, F1-Score ¢ AUC como mé-
tricas de Avaliacao e as métricas Statistical Parity Difference, Equal Opportunity
Difference, Average Odds Difference, Disparate Impact e Theil Index como métricas
de Fairness, todas com pesagens iguais em seus respectivos grupos.

e Pré-condicao 1: Execucoes anteriores foram realizadas e ja formaram uma Base
de Conhecimento. Para o experimento, foi considerado ao menos 1 execucao para
cada configuragao arquitetural, composta por conjunto de dados, atributo protegido
e algoritmos utilizados nos componentes do Modulo de ML (Pré-processamento,
Processamento/Treinamento e Pos-processamento/Validagao).

e Pré-condicao 2: Cada execucao do Modulo de ML gravada na Base de Conheci-
mento gerada para uso do Gerenciador Autondmico teré todas as métricas de Ava-
liacao e métricas de Fairness mencionadas, além de sua configuracao arquitetural
utilizada.

e Pré-condicao 3: Podem existir ruidos nos resultados finais devido ao German Cre-
dit Dataset ser uma base de dados com poucas amostras (apenas 1000), mas eles
serao desconsiderados uma vez que o conjunto de dados ainda é considerado como
benchmark em alguns trabalhos académicos [47] [40] [32] e seus dados exemplificam
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muito bem uma situagao real onde dados sensiveis podem ser utilizados e sao pos-
siveis de afetar a decisao de um modelo e, consequentemente, a situacao de vida de
uma pessoa.

2

e Restricao 1: O algoritmo para reducao de vieses é executado em apenas um
dos componentes (Pré-processamento, Processamento/Treinamento ou Pés-proces-
samento,/ Validacao). Isto foi decidido pois ndo foram encontradas referéncias onde a
aplicagao desses algortimos em duas ou em todas as trés etapas impacta em melhora
nas métricas de Fuairness.

e Restrigcao 2: Por nao conseguir rodar com sucesso, foram removidas as configura-
¢Oes arquiteturais que rodaram o algoritmo Optimized Preprocessing.

e Restrigcao 3: Configuracoes arquiteturais também foram removidas da analise do
Gerenciador Autondomico por apresentarem métricas com valores maximos, para
evitar andlises caso exista alguma falha nao detectada na implementacao. Como
exemplo, as que rodaram o algoritmo Reject Option Classification.

e Restrigao 4: Para evitar configuracoes arquiteturais com métricas ruins e também
pelo mesmo motivo da restricao anterior, o intervalo de pontuacao para anélise foi
limitado de 500 a 950.

5.2 Resultados e Discussoes

Os resultados baseados nas pré-condigoes e restricoes ja comentadas na secao anterior

estao presentes abaixo nas Tabelas 5.1} [5.2] e

Tabela 5.1: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Uso dos algoritmos implementados - 50% Avaliacado/50% Fairness

Configuracao arquitetural Pontuacao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Poés-processamento Avaliagdo | Fairness | Geral
Idade Nenhum Regressao Logistica Equalized Odds 968 860 914
Nacionalidade Nenhum Random Forest Calibrated Equalized Odds 902 922 912
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting | Calibrated Equalized Odds 870 925 898
Idade Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 927 862 894
Idade Reweighing Gradient Boosting Nenhum 804 931 868




73

Tabela 5.2: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Uso dos algoritmos implementados - 75% Avaliagio/25% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Poés-processamento Avaliagao | Fairness | Geral
Idade Nenhum Regressao Logistica Equalized Odds 968 860 941
Idade Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 927 862 910
Nacionalidade Nenhum Random Forest Calibrated Equalized Odds 902 922 907
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting | Calibrated Equalized Odds 870 925 883
Idade Nenhum Random Forest Equalized Odds 898 799 874

Tabela 5.3: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Uso dos algoritmos implementados - 25% Avaliacao/75% Fairness

Configuracao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagao | Fairness | Geral
Idade Disparate Impact Remover | Support Vector Machines Nenhum 747 989 928
Nacionalidade Disparate Impact Remover | Support Vector Machines Nenhum 47 989 928
Idade Nenhum Adversarial Debiasing Nenhum 742 979 920
Nacionalidade Reweighing Support Vector Machines Nenhum 755 972 918
Nacionalidade Learning Fair Representations | Support Vector Machines Nenhum 755 972 918

Nessas execucoes, 2 observacoes sdo destacadas. A primeira é o fato da predominancia
de algoritmos com redugao de viés para o componente de pos-processamento especialmente
em configuracoes que priorizavam qualidade, contrariando o esperado de que os algoritmos
com reducao de viés aumentavam justica em detrimento da qualidade. A segunda é a pre-
dominancia de algoritmos com reducao de viés para o componente de pré-processamento
em configuragoes que priorizavam justica, principalmente pois todos as execucoes usavam
Support Vector Machines como algoritmo de treinamento.

Diante destas 2 predominancias envolvendo todas as configuracoes arquiteturais exe-
cutadas, novos experimentos com restricoes adicionais foram realizados para obter obser-
vacoes mais detalhadas a respeito dos resultados:

e Uso apenas de configuragoes arquiteturais com o uso de algoritmos com reducao de
viés para o componente de pré-processamento.

e Uso apenas de configuracoes arquiteturais com o uso de algoritmos com reducao de
viés para o componente de processamento.

e Uso apenas de configuragoes arquiteturais com o uso de algoritmos com reducao de
viés para o componente de pds-processamento.

e Uso apenas de configuragoes arquiteturais sem o uso de algoritmos com reducgao de
viés.

As pré-condicoes, restricoes e pesagens nas pontuacoes usadas anteriormente foram

mantidas e seus resultados estdo presentes abaixo nas Tabelas 5.5 5.6l 5.9
5.10, B-17], p-12} p.13] .14 e p.15}
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Algoritmos para reducao de viés de pré-processamento - 50% Avaliagao/50% Fairness
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Configuracao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagio | Fairness | Geral
Idade Reweighing Gradient Boosting Nenhum 804 931 868
Idade Learning Fair Representations Gradient Boosting Nenhum 804 931 868
Idade Disparate Impact Remover Support Vector Machines Nenhum 747 989 868
Nacionalidade Disparate Impact Remover Support Vector Machines Nenhum 747 989 868
Nacionalidade Learning Fair Representations | Support Vector Machines Nenhum 755 972 864

Tabela 5.5: Melhores configuracoes escolhidas pelo Gerenciador Auton6émico

Algoritmos para redugao de viés de pré-processamento - 75% Avaliagao/25% Fairness

Configuracao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Poés-processamento | Avaliagao | Fairness | Geral
Idade Reweighing Gradient Boosting Nenhum 804 931 836
Idade Learning Fair Representations | Gradient Boosting Nenhum 804 931 836
Nacionalidade Learning Fair Representations | Gradient Boosting Nenhum 811 878 828
Nacionalidade Reweighing Gradient Boosting Nenhum 811 878 828
Nacionalidade Learning Fair Representations | Random Forest Nenhum 801 883 821

Tabela 5.6: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico

Algoritmos para redugao de viés de pré-processamento - 25% Avaliagao/75% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagdo | Fairness | Geral
Idade Disparate Impact Remover | Support Vector Machines Nenhum 747 989 928
Nacionalidade Disparate Impact Remover | Support Vector Machines Nenhum 47 989 928
Nacionalidade Learning Fair Representations | Support Vector Machines Nenhum 755 972 918
Nacionalidade Reweighing Support Vector Machines Nenhum 755 972 918
Idade Learning Fair Representations | Support Vector Machines Nenhum 755 969 916

Nas configuracoes arquiteturais utilizando apenas algoritmos para reducao de viés de
pré-processamento, percebe-se a predominancia dos algoritmos de treinamento Gradient
Boosting e Support Vector Machines, sendo o Gradient Boosting predominante em configu-
racoes priorizando qualidade e o Support Vector Machines predominante em configuracoes
priorizando justica, o que comeca a explicar a sua predominancia também presente no
resultado geral. Também é possivel perceber mais 2 observagoes: A primeira observagao
é que a analise de apenas uma categoria de algoritmos da mais clareza em ver como o
calculo utilizado nas 3 configuragoes faz com que o equilibrio de ambas as métricas se
torna mais importante do que a prioridade apenas em qualidade ou apenas em justica,
uma vez que ha exemplos de conjuntos de algoritmos com pontuacoes ligeiramente mai-
ores em Avaliacao que acabaram sendo pior avaliados pois a pontuacao em Fairness esta
bem menor, e vice-versa. A segunda observacao é que o uso de um atributo protegido
diferente (e, por consequéncia, com tratamento de dados diferente) e de um algoritmo
de treinamento parecem impactar tanto quanto ou até mais que o proprio algoritmo com
reducao de viés no dado.
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Tabela 5.7: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonoémico
Algoritmos para reducao de viés de processamento - 50% Avaliagao/50% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuacgao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliacao | Fairness | Geral
Idade Nenhum Adversarial Debiasing Nenhum 742 979 860
Nacionalidade Nenhum Grid Search Reduction Nenhum 789 895 845
Idade Nenhum Meta Fair Classifier Nenhum 776 910 843
Idade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum 811 869 840
Nacionalidade Nenhum Rich Subgroup Fairness Nenhum 791 856 824

Tabela 5.8: Melhores configuragoes escolhidas pelo Gerenciador Auton6émico
Algoritmos para redugao de viés de processamento - 75% Avaliagao/25% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagdo | Fairness | Geral
Idade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum 811 869 826
Nacionalidade Nenhum Grid Search Reduction Nenhum 789 895 820
Idade Nenhum Meta Fair Classifier Nenhum 776 910 809
Nacionalidade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum 807 810 808
Nacionalidade Nenhum Rich Subgroup Fairness Nenhum 791 856 807

Tabela 5.9: Melhores configuracoes escolhidas pelo Gerenciador Autonomico
Algoritmos para redugao de viés de processamento - 25% Avaliagao/75% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagdo | Fairness | Geral
Idade Nenhum Adversarial Debiasing Nenhum 742 979 920
Idade Nenhum Meta Fair Classifier Nenhum 776 910 876
Nacionalidade Nenhum Grid Search Reduction Nenhum 795 895 870
Idade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum 811 869 854
Nacionalidade Nenhum Prejudice Remover Nenhum 770 874 848

Nas configuracoes arquiteturais utilizando apenas algoritmos para reducao de viés de
processamento, percebe-se uma variedade maior nos algoritmos, até porque nao ha usos
de reducao de viés em um pré ou um pos-processamento, com destaque para o Adversarial
Debiasing que foi bem avaliado pela pontuacao alta em Fairness. Nelas, as 2 observacoes
percebidas em configuragoes arquiteturais utilizando apenas algoritmos com reducgao de
viés no dado sao reforcadas por uma maior variedade de pontuagoes e pelo algoritmo
Ezxponentiated Gradient Reduction com 2 exemplos diferentes na Tabela [5.8, onde o uso
da Nacionalidade como atributo protegido possui pontuacoes de Avaliacao e Fairness
piores que a Idade e concluindo que o processamento utilizado no atributo protegido pode
afetar todas as métricas.
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Configuragao arquitetural Pontuacao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Poés-processamento Avaliagao | Fairness | Geral
Idade Nenhum Regressao Logistica Equalized Odds 968 860 914
Nacionalidade Nenhum Random Forest Calibrated Equalized Odds 902 922 912
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting | Calibrated Equalized Odds 870 925 898
Idade Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 927 862 894
Idade Nenhum Random Forest Equalized Odds 898 799 849

Tabela 5.11: Melhores configuragoes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico

Algoritmos para redugao de viés de pos-processamento - 75% Avaliagdo/25% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuacao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pos-processamento Avaliagao | Fairness | Geral
Idade Nenhum Regressao Logistica Equalized Odds 968 860 941
Idade Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 927 862 910
Nacionalidade Nenhum Random Forest Calibrated Equalized Odds 902 922 907
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting | Calibrated Equalized Odds 870 925 883
Idade Nenhum Random Forest Equalized Odds 898 799 874

Tabela 5.12: Melhores configuracoes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico

Algoritmos para redugao de viés de pos-processamento - 25% Avaliagao/75% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuacao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pés-processamento Avaliagao | Fairness | Geral
Nacionalidade Nenhum Random Forest Calibrated Equalized Odds 902 922 917
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting | Calibrated Equalized Odds 870 925 911
Idade Nenhum Regressao Logistica Equalized Odds 968 860 887
Idade Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 927 862 878
Idade Nenhum Random Forest Equalized Odds 898 799 824

Nas configuracoes arquiteturais utilizando apenas algoritmos

para reducao de viés

de pos-processamento, surpreende o fato de que as configuragoes arquiteturais obtive-

ram as melhores pontuacoes em Avaliacao e as piores pontuagoes em Fairness, podendo

indicar uma caracteristica dos algoritmos FEqualized Odds e Calibrated Equalized Odds.

Entretanto, por conta da grande melhora por parte das métricas de Avaliacao, tais confi-

guracoes arquiteturais possuem um maior equilibrio entre Avaliacao e Fairness e acabam

garantindo maiores pontuagoes na média, justificando as melhores pontuacoes nas pri-

meiras execugoes onde foram considerados Uso dos algoritmos implementados. Fora isto,

as demais observacgoes anteriores também se aplicam nestas execucoes.
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Tabela 5.13: Melhores configuragoes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Sem uso de algoritmos para reducao de viés - 50% Avaliagao/50% Fairness

Configuracao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagdo | Fairness | Geral
Nacionalidade Nenhum Support Vector Machines Nenhum 755 972 864
Idade Nenhum Support Vector Machines Nenhum 755 969 862
Nacionalidade Nenhum Random Forest Nenhum 802 885 844
Nacionalidade Nenhum Regressao Logistica Nenhum 782 865 824
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting Nenhum 817 784 800

Tabela 5.14: Melhores configuracoes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Sem uso de algoritmos para redugao de viés - 75% Avaliagao/25% Fairness

Configuracao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliacao | Fairness | Geral
Nacionalidade Nenhum Random Forest Nenhum 802 885 823
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting Nenhum 817 784 809
Nacionalidade Nenhum Support Vector Machines Nenhum 755 972 809
Idade Nenhum Support Vector Machines Nenhum 755 969 808
Idade Nenhum Gradient Boosting Nenhum 817 778 807

Tabela 5.15: Melhores configuracoes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Sem uso de algoritmos para redugao de viés - 25% Avaliagao/75% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido | Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliacao | Fairness | Geral
Nacionalidade Nenhum Support Vector Machines Nenhum 755 972 918
Idade Nenhum Support Vector Machines Nenhum 755 969 916
Nacionalidade Nenhum Random Forest Nenhum 802 885 864
Nacionalidade Nenhum Regressao Logistica Nenhum 782 865 844
Idade Nenhum Regressao Logistica Nenhum 782 802 797

Olhando as configuracoes arquiteturais sem algoritmos para redugao de viés, é curioso
notar que, ao comparar com configuracoes arquiteturais equivalentes mas com algoritmos
usando reducao de viés no dado, é possivel notar que a hipotese principal se confirma em
sua grande maioria: As pontuagoes em Avaliagao sao ligeiramente maiores e as pontuagoes
em Fairness sao ligeiramente menores. E possivel notar uma excecio na configuragao
arquitetural envolvendo o algoritmo Random Forest, mas nos outros casos a hipotese é
verificada com sucesso. Ao comparar com configuracoes arquiteturais usando algoritmos
com reducao de viés no treinamento tal hipétese também se confirma, entretanto o uso
de Support Vector Machines parece ser uma exce¢ao a regra, implicando que o uso do
algoritmo possibilita modelos mais justos para o conjunto de dados utilizado. Ao comparar
com configuragoes arquiteturais usando algoritmos com reducao de viés no resultado, a
hipotese nao se confirma devido a observacao da grande melhora por parte das métricas
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de Avaliacdo nas configuragoes arquiteturais usando algoritmos com reducao de viés no
resultado, mas ao verificar a pontuagao em Fairness é possivel notar uma ligeira melhora.
H4 a excecao de configuracoes arquiteturais envolvendo Support Vector Machines que sao
melhores nas configuragoes arquiteturais sem algoritmos com reducao de viés, mas no uso
de outros algoritmos ocorre melhora na pontuagao em Fairness.

Apos a verificacao das pontuacoes, foram catalogadas todas as métricas de todos os
conjuntos de algoritmos em seus valores maximo, minimo e médio para verificar a eficacia

destas pontuacoes, definidas nas Tabelas e exibidas abaixo.



Tabela 5.16: Métricas de Avaliacao das execugoes no Médulo de ML
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Configuraciio arquitetural Métricas
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento Acuricia Precisio Recall Fl-Score AUC
Minimo Minimo | 0,7143 | Minimo Minimo | 0,8309 | Minimo
Nacionalidade Nenhum Support Vector Machines Nenhum Méximo Méximo | 0.7143 | Méximo Méximo | 0,8309 | Méximo
Média Meédia | 0,7143 | Média Meédia | 0,8309 | Média
Minimo Minimo | 0.7143 | Minimo Minimo | 0.8309 | Minimo
Idade Nenhum Support Vector Machines Nenhum Méximo Méximo | 0,7143 | Méximo Maximo | 0,8309 | Méximo
Média Média | 0,7143 | Média Meédia | 0,8309 | Média
Minimo Minimo | 0,784 | Minimo Minimo | 0,8442 | Minimo
Nacionalidade Nenhum Random Forest Nenhum Miéximo Miéximo | 0,8037 | Maximo Méximo | 0,8618 | Maximo
Média Meédia | 07933 | Meédia | 09192 | Meédia | 08515 | Media
Minimo Minimo | 0,7661 | Minimo | 0,0201 | Minimo | 0,8397 | Minimo
Nacionalidade Nenhum Regressdo Logfstica Nenhum Méximo Méximo | 0,761 | Méaximo | 0,9291 | Maximo | 0,8307 | Méximo
Média Meédia | 0,7661 | Média | 0,9291 | Meédia | 08397 | Média
Minimo Minimo | 0.8194 | Minimo | 0,0007 | Minimo | 0,8581 | Minimo
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting Nenhum Méximo Miéximo | 0.8194 | Méaximo | 0,9007 | Maximo | 0,8581 | Maximo
Média Média | 08194 | Média | 0,9007 | Meédia | 03581 | Média
Minimo Minimo | 0,8235 | Minimo | 0,8936 | Minimo | 0,8571 | Minimo
Idade Nenhum Gradient Boosting Nenhum Méximo Méximo | 0,8235 | Méximo | 0,8936 | Méximo | 0,8571 | Méximo
Média Meédia | 0,8235 | Média | 0,8036 | Meédia | 08571 | Média
Minimo Minimo | 0.7661 | Minimo | 0,9291 | Minimo | 0,8397 | Minimo
Idade Nenhum Regressio Logistica Nenhum Méximo Méximo | 0,7661 | Méaximo | 0,9291 | Maximo | 0,8397 | Méximo
Média Média | 07661 | Média |0,9201 | Meédia | 0,8307 | Media
Minimo Minimo | 08 | Minimo | 0,0078 | Minimo | 0,8505 | Minimo | 0,6827
Idade Reweighing Gradient Boosting Nenhum Méximo Méximo | 08 | Méaximo | 0,9078 | Maximo | 0, Méximo | 0,6827
Média Meédia | 08 | Média | 0.9078 | Meédia | 0,505 | Média
Minimo Minimo | 0,8 | Minimo | 0,0078 | Minimo | 0,8505 | Minimo
Idade Learning Fair Representations Gradient Boosting Nenhum Méximo Méximo | 08 | Méaximo | 0,9078 | Maximo | 0,8505 | Méximo
Média Meédia | 08 | Média | 09078 | Meédia | 08505 | Média
Minimo Minimo | 0,705 | Minimo | 1 | Minimo | 0,827 | Minimo
Idade Disparate Impact Remover Support Vector Machines Nenhum Méximo Méximo 5 | Maximo | 1 | Maximo | 0827 | Méaximo
Média Média 5 | Média 1 Média | 0827 | Média
Minimo Minimo | 0,705 | Minimo | 1 | Minimo | 0,827 | Minimo
Nacionalidade Disparate Impact Remover Support Vector Machines Nenhum Miéximo Miéximo | 0,705 | Maximo | 1 | Maximo | 0,827 | Méximo
Média Meédia | 0,705 | Média 1 Meédia | 0827 | Media
Minimo Minimo | 0.7143 | Minimo | 0,9929 | Minimo | 0,8309 | Minimo
Nacionalidade | Learning Fair Representations Support Vector Machines Nenhum Méximo Méximo | 0,7143 | Méaximo | 0,992 | Maximo | 0,8309 | Méximo | 0,
Média Média | 0.7143 | Média |0,9920 | Média | 0,8309 | Media | 0,5219
Minimo Minimo | 0.8063 | Minimo | 0,0149 | Minimo | 0,8571 | Minimo | 0,6947
Nacionalidade | Learning Fair Representations Gradient Boosting Nenhum Méximo Miéximo | 0,8063 | Maximo | 0,9149 | Maximo | 0,8571 | Méximo | 0,6947
Média Média | 0,8063 | Média | 0.9149 | Meédia | 0,8571 | Média | 0,6047
Minimo Minimo | 0,8063 | Minimo | 0,0149 | Minimo | 0,8571 | Minimo | 0,6947
Nacionalidade Reweighing Gradient Boosting Nenhum Méximo Méximo | 0,8063 | Méximo | 0,9149 | Maximo | 0,8571 | Méximo | 0,6947
Média Meédia | 0,8063 | Média | 0,9149 | Meédia | 08571 | Média | 0,6947
Minimo Minimo | 0,7831 | Minimo | 0,8936 | Minimo | 084 | Minimo | 0,6559
Nacionalidade | Learning Fair Representations Random Forest Nenhum Méximo Méximo | 0,813 | Méximo | 0,922 | Maximo | 0,86 | Méximo | 0,7032
Média Meédia | 0,7949 | Média | 0,9121 | Meédia | 08494 | Média 7:
Minimo Minimo | 0,7143 | Minimo | 0,092 | Minimo | 0,8309 | Minimo
Nacionalidade Reweighing Support Vector Machines Nenhum Miéximo Miéximo | 0,7143 | Méaximo | 0,9929 | Maximo | 0,830 | Méximo
Média Meédia | 07143 | Média | 0.9920 | Meédia | 0,8309 | Media
Minimo Minimo | 0.7143 | Minimo | 0,9929 | Minimo | 0,8309 | Minimo
Idade Learning Fair Representations Support Vector Machines Nenhum Méximo Méximo | 0,7143 | Méximo | 0,9920 | Maximo | 0,8309 | Méximo
Média Meédia | 0,7143 | Média | 0,9920 | Meédia | 08309 | Média
Minimo Minimo | 0 | Minimo | 0 | Minimo Minimo
Idade Nenhum Adversarial Debiasing Nenhum Méximo Méximo | 0,7097 | Méximo | 1 | Maximo Maximo
Média Média | 05888 | Média | 0,8168 | Média Média
Minimo Minimo | 0,7791 | Minimo | 0,0007 | Minimo Minimo
Nacionalidade Nenhum Grid Search Reduction Nenhum Méximo Méximo | 0.7939 | Méximo | 0,9362 | Maximo Maximo
Média Meédia |0 Meédia | 09167 | Média Meédia
Minimo Minimo | 0,7278 | Minimo | 0,0291 | Minimo Minimo | 0,5522
Idade Nenhum Meta Fair Classifier Nenhum Méximo Méximo | 0,761 | Méximo | 0,9858 | Maximo Maximo | 0,6256
Média Média | 0,7466 | Média | 0,9617 | Média Meédia | 0,5893
Minimo Minimo | 0.8063 | Minimo | 0,9149 | Minimo Minimo | 0,6947
Idade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum Méximo Méximo | 0,8063 | Méximo | 0,9149 | Maximo Méximo | 0,6947
Média Meédia | 0,8063 | Média | 0,9149 | Média Meédia | 0,6947
Minimo Minimo | 0,808 | Minimo | 0,8653 | Minimo Minimo | 0,6369
Nacionalidade Nenhum Rich Subgroup Fairness Nenhum Méximo Méximo | 0,808 | Méximo | 0,8653 | Maximo Maximo | 0,6869
Média Meédia | 0,808 | Média | 0,8653 | Meédia | 0,835 | Média | 0,6869
Minimo Minimo | 0,8038 | Minimo | 0,0007 | Minimo | 0,8495 | Minimo | 0,6876
Nacionalidade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum Méximo Miéximo | 0,8101 | Maximo | 0,9078 | Maximo | 0,8562 | Méximo | 0,6997
Média Média | 0,8057 | Média | 0,9043 | Meédia | 0,8521 | Média | 0,6015
Minimo Minimo | 0,7683 | Minimo | 0,8936 | Minimo | 0,8262 | Minimo | 0,6248
Nacionalidade Nenhum Prejudice Remover Nenhum Méximo Méximo | 0,7683 | Méximo | 0,8936 | Méximo | 0,8262 | Méximo | 0,
Média Meédia | 0,7683 | Média | 0,8036 | Meédia | 08262 | Média | 0,6248
Minimo Minimo | 0.9580 | Minimo | 0,0929 | Minimo | 0,9756 | Minimo | 0,9456
Idade Nenhum Regresso Logfstica Equalized Odds Méximo Méximo | 0,9589 | Méximo | 0,9920 | Maximo | 09756 | Méximo | 0,9456
Média Média | 0,9580 | Média | 0,9920 | Meédia | 0,9756 | Meédia | 09456
Minimo Minimo | 0,7966 | Minimo | 1 | Minimo | 0,838 | Minimo | 0,6949
Nacionalidade Nenhum Random Forest Calibrated Equalized Odds | Méaximo Méximo | 0,9097 | Méximo | 1 | Maximo | 09527 | Méximo | 0,8814
Média Meédia | 087 | Media 1 Meédia | 09209 | Media | 08178
Minimo Minimo | 0.8150 | Minimo | 1 | Minimo | 0,808 | Minimo | 0,728%
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting Calibrated Equalized Odds | Méaximo Méximo | 0,8494 | Maximo | 1 | Maximo | 0,9186 | Méximo | 0,7881
Média Meédia | 0,8206 | Média 1 Meédia | 09068 | Média | 0,7542
Minimo Minimo | 0,9769 | Minimo | 0,8723 | Minimo | 0,9283 | Minimo | 0,9249
Idade Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds Méximo Miéximo | 0,9919 | Maximo | 0,9007 | Maximo | 0,9373 | Méximo | 0,9277
Média Média | 0,089 | Média | 0.8818 | Meédia | 09313 | Média | 0,9268
Minimo Minimo | 0,697 | Minimo | 0,7234 | Minimo | 0,8361 | Minimo | 0,8532
Idade Nenhum Random Forest Equalized Odds Méximo Méximo | 0,9903 | Méximo | 0,9078 | Maximo | 0,9377 | Méximo | 0,92
Média | 08733 | Meédia | 09789 | Média | 0,8392 | Média |09011 | Media | 0,897




Tabela 5.17: Métricas de Fairness das execucoes no Modulo de ML
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Configuragio arquitetural Métricas
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pés-processamento Statistical Parity Difference | Equal Opportunity Difference | Average Odds Differcuce | Disparate Impact Theil Index
Minimo -0,0209 Minimo -0,007 Minimo -0, 6 Minimo | 0,4 Minimo | 0,0615
Nacionalidade Nenhum Support Vector Machines Nenhum -0,0209 Maximo 0,007 Maximo | -0,0296 | Méaximo | 0,9791 | Méximo | 0,0615
Média 40,0075 Média -0,0296 Média | 09791 | Média | 0,0615
Minimo Minimo 0,0084 Minimo 0,0348 Minimo | 1,0244 | Minimo | 0,0615
Idade Nenhum Support Vector Machines Nenhum Méximo 0,0238 Méaximo 0,0084 Méximo | 00348 | Méximo | 1,0244 | Méximo | 0,0615
Média 0,0238 Média 0,0084 Média 0,0348 Média | 1,0244 | Média | 0,065
Minimo ~0,09831 Minimo 0,0273 Minimo | 02191 | Minimo | 0,8894 | Minimo | 0,01
Nacionalidade Nenhum Random Forest Nenhum Maximo 0,03898 0,1899 Maximo -0,1378 Maximo | 1,0501 | Maximo | 0,1173
Meédia Media Média | 09428 | Média | 0,104
Minimo ) Minimo Minimo | 0,8482 | Minimo | 0,1013
Nacionalidade Nenhum Regressao Logistica Nenhum Maximo -0,1518 Maximo Méximo | 0,8482 | Méaximo | 0,1013
Média -0,1518 Média Média Média | 0,1013
Minimo 0,131 Minimo Minimo Minimo | 0,1137
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting Nenhum Méximo 0,134 Méximo Méaximo Méximo | 0,137
Meédia 0,134 Meédia Media Meédia | 0,1137
Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo | 0,183
Idade Nenhum Gradient Boosting Nenhum Maximo Maximo Maximo Maximo Maximo
Média Média Média Média Média
Minimo Minimo Minimo Minimo | 0,8482 | Minimo | 0,1013
Idade Nenhum Regressio Logistica Nenhum Méximo Méximo Méximo Méximo | 0,8182 | Maximo | 0,1013
Média Média Média Média | 08482 | Média | 0,1013
Minimo Minimo Minimo Minimo | 0,9265 | Minimo | 0,1118
Idade Reweighing Gradient Boosting Nenhum Méximo Méximo Méximo Méaximo Méximo | 0,1118
Média Meédia Média Meédia Media | 0,118
Minimo Minimo Minimo Minimo Minimo | 0,118
Tdade Learning Fair Representations Gradient Boosting Nenhum Méximo Maximo Méximo Maximo Maximo | 0,1118
Média Média Média Meédia Meédia | 0,118
Minimo Minimo Minimo Minimo | 1| Minimo | 0,0
Idade Disparate Impact Remover Support Vector Machines Nenhum Méximo 0 Méaximo 0 Méximo Méximo | 1 | Méximo
Média 0 Média 0 Média Média 1 Média
Minimo 0 Minimo 0 Minimo Minimo | 1 | Minimo
Nacionalidade Disparate Impact Remover Support Vector Machines Nenhum Méximo 0 Méximo 0 Méximo Méaximo | 1 | Méximo
Média 0 Meédia 0 Média Meédia 1 Meédia
Minimo -0,0209 Minimo -0,0075 Minimo Minimo | 0,9791 | Minimo
Nacionalidade | Learning Fair Representations Support Vector Machines Nenhum Méaximo -0,0209 Méximo -0,0075 Maximo Méximo | 0,9791 | Méximo
Média -0,0209 Média 0,0075 Média Média_| 09791 | Meédia
Minimo 00031 Minimo 0,0123 Minimo Minimo | 0,8953 | Minimo
Nacionalidade | Learning Fair Representations Gradient Boosting Nenhum Méximo -0,0031 Méaximo 0,423 Méximo Méximo | 0,8933 | Méximo
Média -0,0031 Média 0,423 Média Média_| 0,8053 | Média
Minimo -0,0031 Minimo 0,023 Minimo Minimo Minimo
Nacionalidade Reweighing Gradient Boosting Nenhum Maximo -0,0031 Maximo 0,0423 Maximo Maximo Maximo
Média -0,0031 Média 0,423 Media Média Média
Minimo -0,0983 Minimo 0,0197 Minimo -0,2289 Minimo Minimo
Nacionalidade | Learning Fair Representations Random Forest Nenhum Méximo 0,0285 Méximo 0,1673 Méximo | -0,1405 | Méximo Méximo | 0,
Média -0,0604 Média 0,0658 Média -0,1895 Média Média | 0,1095
Minimo Minimo 20,0075 Minimo Minimo Minimo | 0,0615
Nacionalidade Reweighing Support Vector Machines Nenhum Méximo Méximo 20,0075 Méximo Méaximo Méximo | 0,0615
Média Meédia 0,005 Média Meédia Media | 0,0615
Minimo Minimo 0,0081 Minimo Minimo Minimo | 0,0615
Idade Learning Fair Representations Support Vector Machines Nenhum Maximo Maximo 0,0084 Méximo Maximo Maximo | 0,0615
Média Média 0,0084 Média Meédia Meédia | 0,065
Minimo Minimo 0 Minimo Minimo | 1 | Minimo | 0,0573
Idade Nenhum Adversarial Debiasing Nenhum Méximo 0,0104 Méximo 0,042 Méximo Méximo | 1,0109 | Méximo | 1,2208
Média 0,0032 Média 0,0106 Média Média | N/A | Média | 0,262
Minimo -0,0826 Minimo 0,0273 Minimo Minimo | 0,9071 | Minimo | 0,0932
Nacionalidade Nenhum Grid Search Reduction Nenhum Méximo Méximo 0,0648 Méximo | -0,1659 | Méximo | 0,9424 | Méximo | 0,1204
Média Meédia 0,0442 Média -0,1827 Média | 09218 | Média | 0,1076
Minimo Minimo 20,0943 Minimo | -0,1840 | Minimo Minimo | 0,01
1dade Nenhum Meta Fair Classifier Nenhum Maximo Miéximo 0,0168 Maximo | -0,0406 | Méaximo Maximo | 0,1013
Média Média 40,0408 Média -0,1186 Média Média | 0,0802
Minimo Minimo -0,1146 Minimo -0,1328 Minimo Minimo
Idade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum Méximo Méximo 20,1146 Méximo Méaximo Méaximo
Média Média 0,1146 Média Média Média
Minimo Minimo 20,0103 Minimo Minimo Minimo
Nacionalidade Nenhum Rich Subgroup Fairness Nenhum Méximo Méaximo 40,0103 Méximo Méaximo Méaximo
Media Média 40,0103 Media Media | 08123 | Media
Minimo Minimo Minimo Minimo | 0,7801 imo
Nacionalidade Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum Maximo Maximo | -0,2003 | Maximo | 0,7853 | Maximo
Média Média -0,2943 Média | 0,7814 | Meédia
Minimo 00142 Minimo Minimo | -0,1049 | Minimo 57 | Minimo
Nacionalidade Nenhum Prejudice Remover Nenhum Méximo 0,0442 Méximo Méximo | -0,1049 | Méximo Méximo
Média 0,0442 Média Média -0,1049 Média Média
Minimo 0,1726 Minimo Minimo | 03042 | Minimo Minimo
Idade Nenhum Regressio Logistica Equalized Odds Maximo 0, Maximo Maximo | 03042 | Méaximo Maximo
Média 01726 Média Média 0,3042 Média | 12458 | Média
Minimo 0,193 Minimo Minimo | 0,1207 | Minimo | 0,8658 | Minimo | 0,02303
Nacionalidade Nenhum Random Forest Calibrated Equalized Odds | Méximo -0,0041 Méximo 0 Méximo 0,9954 | Méximo | 0,046
Média 0,08 Média 0 Média 091 | Meédia | 0,0314
Minimo 20,0617 Minimo 0 Minimo 0,9306 | Minimo | 0,0362
Nacionalidade Nenhum Gradient Boosting Calibrated Equalized Odds | Méximo 0,025 Méximo 0 Méximo 0,9719 | Méximo | 0,0428
Média -0,0407 Meédia 0 Média Media | 0,0401
Minimo 0,176 Minimo 0,1177 Minimo | 01256 | Minimo Minimo | 0,0786
Idade Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds Maximo 0,1563 Miéximo 01513 Maximo | 0,208 | Méaximo Maximo | 0,0964
Média 0,1305 Média 0,1401 Média 0,1531 Meédia | 12137 | Média | 0,0905
Minimo 0,1682 Minimo 0,1092 Minimo Minimo . Minimo | 0,0
Idade Nenhum Random Forest Equalized Odds Méximo 0,242 Méaximo 03277 Méximo Méximo | 1,5094 | Méximo
Média 0,19 Média 0,1905 Média Média 71| Meédia

Com tais dados, é possivel reforcar com clareza observacoes notadas anteriormente:

e Boas métricas de Avaliacao nos casos onde algoritmos para reducao de viés de pos-

processamento foram utilizados, e boas métricas de Fairness nos casos onde o algo-

ritmo Support Vector Machines foi utilizado, indicando que as pontuacgoes obtidas no

experimento sao diretamente proporcionais ao ranqueamento das métricas presentes

nos dados.

e Assim como nas pontuacoes obtidas no experimento, ha mudancas nas métricas de

Fairness conforme o algoritmo de treinamento ou o atributo protegido é alterado,



81

independente de utilizar algoritmos para reducao de viés ou nao em sua configuragao
arquitetural.

A anélise dos resultados das Tabelas e confirma que o calculo utilizado no
Analisador do Gerenciador Autonomico foi capaz de consolidar as métricas existentes de
forma eficiente, proporcionando uma visao geral das configuracoes arquiteturais utilizadas
sem comprometer a interpretacao dos resultados. Analisando as métricas isoladamente,
é dificil identificar qual configuracao arquitetural oferece o melhor equilibrio entre dois
grupos de métricas com contextos completamente diferentes, diante da grande quantidade
de métricas, a diferenca extremamente pequena entre os resultados e a grande quantidade
de configuracoes arquiteturais. Nesse contexto, a consolidagao das métricas em grupos
simplifica a visualizacao de quais configuracoes arquiteturais sao mais equilibradas, e o
uso de pesos para cada métrica e para cada grupo pode calibrar qual o melhor equilibrio
desejado para determinada situacao.

Deste modo, pode-se concluir também que, em um contexto de desenvolvimento, o
processo simplifica a decisao do Cientista de Dados e reduz significantemente o tempo
para obtencao e implantacao de um modelo otimizado, pois nao exigird execucoes em
diversos algoritmos uma vez que ja ha uma base de conhecimento prévia. Além disso,
poderd poupar processamento e custos para a resolucao de diversos outros problemas,
uma vez que as execucgoes economizadas pelas equipes que utilizariam esse processo abrem
margem para que outras equipes utilizem esse processamento.
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Capitulo 6

Estudo de Caso 2: Classificacao de
Crédito (Lendingclub Dataset) e
evolucao do sistema

Neste Estudo de Caso, foi realizada uma evolucao do sistema adicionando um novo con-
junto de dados mais proximo de conjuntos de dados reais. Além de reforcar a versatilidade
do Gerenciador Autonémico em diferentes contextos, um maior foco foi colocado na ma-
nutencao do sistema, discutindo se as etapas e arquiteturas escolhidas sao viaveis para
evoluir e manter o Moédulo de ML sem grandes deterioragoes nas ideias originais de seu
desenvolvimento.

6.1 Contexto e limitacoes

O experimento foi realizado com o seguinte conjunto de dados e dado o seguinte contexto:

e Contexto: Obter classificacdo de crédito de uma pessoa (apto ou ndo apto), por
meio de uma série de features.

e Conjunto de dados: Lendingclub Dataset [6].

e Transformacoes realizadas no conjunto de dados: Filtragem de linhas que
nao definiam classificagao boa ou ruim de crédito; selecao de 20 features utilizando
algoritmo de informacao muatua [63|, mais uma feature para caracterizar dado sensi-
vel (atributo protegido) e feature de classificagao de crédito, totalizando 22 features
no total.

e Atributos protegidos: Renda
e Grupo privilegiado: Renda de 1 ou mais salarios minimos

e Grupo nao-privilegiado: Renda de menos de 1 salario minimo

Para realizar este Estudo de Caso, foi considerado o seguinte objetivo e consideradas
as seguintes limitacoes:
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e Experimento: Realizacao das mesmas condicoes do Estudo de Caso 1 para discus-
sao da manutencao do sistema e refor¢o da viabilidade do Gerenciador Autonémico
em casos mais proximos do mundo real.

e Medigao: Além das medigoes do Estudo de Caso 1, serao medidas a quantidade
de linhas modificadas e sua relagao com a quantidade de linhas escritas.

e Obtencao dos dados: A execucao do Modulo de ML utilizando o Gerenciador
Autonomico foi realizada nas mesmas condigoes do Estudo de Caso 1. A contagem
de linhas e arquivos foi realizada executando o comando find ./src -name **.py’
| xargs wc -1 para os arquivos Python e o comando find ./ml-ui/src -name
*.js’ | xargs wc -1 para os arquivos Javascript presentes no projeto, excluindo-se
os arquivos __init __ .py que nao possuem linhas de codigo e sao criados apenas
para o Python utilizar codigos de arquivos que estao dentro de outras pastas.

e Pré-condigoes: Por se tratar de um outro conjunto de dados, a pré-condicao 3 foi
desconsiderada. as pré-condicoes 1 e 2 do Estudo de Caso 1 foram mantidas.

e Restrigoes: As 4 restrigoes determinadas no Estudo de Caso 1 foram mantidas,
com uma diferenca: Na Restricao 4, como o Lendingclub Dataset possui métricas
com valores melhores do que as apresentadas no German Credit Dataset, o intervalo
de pontuacao para andlise foi ampliado de 500 a 980, mas as motivacoes para esse
valor permanecem as mesmas.

6.2 Resultados e Discussoes

Os resultados baseados nas pré-condicoes e restricoes ja comentadas na secao anterior

estdo presentes abaixo nas Tabelas [6.1] [6.2]

Tabela 6.1: Melhores configuragoes escolhidas pelo Gerenciador Auton6mico
Uso dos algoritmos implementados - 50% Avaliagdo/50% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuacao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagido | Fairness | Geral
Renda Learning Fair Representations Random Forest Nenhum 991 968 979
Renda Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 988 969 978
Renda Reweighing Random Forest Nenhum 991 963 977
Renda Learning Fair Representations | Regressao Logistica Nenhum 981 973 977
Renda Reweighing Gradient Boosting Nenhum 987 964 976




Tabela 6.2: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Uso dos algoritmos implementados - 75% Avaliagio/25% Fairness
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Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagao | Fairness | Geral
Renda Nenhum Regressao Logistica Equalized Odds 985 965 980
Renda Learning Fair Representations Gradient Boosting Nenhum 987 960 980
Renda Learning Fair Representations | Regressao Logistica Nenhum 981 973 979
Renda Nenhum Grid Search Reduction Nenhum 989 950 979
Renda Reweighing Regressao Logistica Nenhum 981 965 977
Tabela 6.3: Melhores configuragoes escolhidas pelo Gerenciador Auton6émico
Uso dos algoritmos implementados - 25% Avaliagdo/75% Fairness
Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagao | Fairness | Geral
Renda Learning Fair Representations Regressao Logistica Nenhum 981 973 975
Renda Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 988 969 974
Renda Learning Fair Representations Random Forest Nenhum 991 968 973
Renda Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum 986 966 971
Renda Reweighing Gradient Boosting Nenhum 987 964 970

Nessas execucoes, a principal observacao notada foi a mudancga de configuragoes ar-
quiteturais com melhores desempenhos, com predominancia do algoritmo Learning Fair
Representations para redugao de viés e Regressao Logistica para algoritmo de treinamento.
Também se nota que algoritmos para reducao de viés de pds-processamento e algoritmos
de treinamento como Support Vector Machines nao foram tao eficientes quanto no Estudo
de Caso anterior. Com isso, pode-se concluir que, ao mudar o contexto do problema e
os dados envolvidos, o Gerenciador Autonomico pode ajudar a enxergar tais sutilezas e
ajudar em uma decisao de forma mais eficiente e agil. Entretanto, os dados e metadados
obtidos nao ajudaram a entender o porqué de tais sutilezas acontecerem.

Para processar o Lendingclub Dataset, foram necessarias modificacoes para adicionar
este conjunto de dados como opcao no Modulo de ML e realizar a evolucao do sistema
com base nesta adicao. Estas foram contadas de acordo com seus commits realizados no
repositorio e exibidos na Tabela [6.4

Tabela 6.4: Quantidade de modificacoes realizadas ao adicionar um novo conjunto de
dados ao Modulo de ML

Modlo e om0 10 s | eraris | 0800 s | | anquivos s
Engenharia de Dados 122 277 2 3 44,04% 66,67%
Modulo de ML 76 1982 5 38 3,84% 13,16%
Gerenciador Autonémico 4 889 1 17 0,45% 5,88%
Interface 13 2905 2 14 0,45% 14,29%
TOTAL 215 6053 10 72 3,55% 13,89%
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A primeira conclusao que é possivel discutir é relativa & modificagdo no Gerenciador
Autonoémico, que se baseou em parametrizacoes adicionais para a integracao entre o Ge-
renciador Autonoémico e a Interface e nao afetou os componentes baseados na arquitetura
MAPE-K. Este fato e a grande diferenga entre os resultados dos Estudo de Caso 1 e
2 reforcam a autonomia proposta neste modulo, possibilitando configuragoes diferentes
baseadas nos metadados capturados no Modulo de ML.

Os elementos na Interface exigiram poucas modificagoes, podendo ser resumidos a
simples adi¢es para colocar a op¢ao do novo conjunto de dados. As maiores modificacoes
foram realizadas no Modulo de ML e, principalmente, no médulo de Engenharia de Dados.
Das modificagoes no Modulo de ML, a grande parte (34 linhas, ou 44,74% das linhas) foi
realizada no pré-processamento do dado para o calculo dos algoritmos de treinamento.
Embora a arquitetura Pipes-and-Filters tenha a consequéncia de escrever algumas linhas
a mais para elas devido a quantidade de classes criadas no Modulo de ML (2 para pipes e
1 para filtro), etapas de processamento e transformacao dos dados serao o foco de tempo
e modificacoes por parte dos Engenheiros e Cientistas de Dados.

O uso da arquitetura Pipes-and-Filters permite o encapsulamento dos algoritmos e
a separacao de interesses de forma simples, fazendo com que o codigo presente no Mo-
dulo de ML possa ter escolhas mais elegantes para um bom Design do cédigo. Como
exemplo disso ha o Trecho [6.1], onde ha grande flexibilidade para configurar o método de
pos-processamento, podendo ser expandido conforme novas classes de filtro forem imple-
mentadas com apenas a adigao de um novo item no array unbias postproc_options.

def data_postprocess(self,unbias_postproc_algorithm,
test_pipe,prediction_pipe,fairness_pipe):
unbias_postproc_options = [
(UnbiasPostProcAlgorithms .EQUALIZED_0ODDS,
Equalized0ddsFilter ()),
(UnbiasPostProcAlgorithms.CALIBRATED _EQUALIZED_0DDS,
CalibratedEqualizedOddsFilter ()),

(UnbiasPostProcAlgorithms.REJECT_OPTIUN_CLASSIFICATION,
RejectOptionClassificationFilter ())

]
for option, filter in unbias_postproc_options:
if unbias_postproc_algorithm == option:
init_pipe = test_pipe + prediction_pipe +

fairness_pipel
’unprivileged_group’,
’privileged_group’
]
init_pipe >= filter == prediction_pipe
break

return prediction_pipe
Codigo 6.1: Método para selecao de algoritmo para reducao de viés de pds-processamento
Dito isso, realizar a manutengao/evolucao do sistema é relativamente simples, desde

que se saiba os arquivos onde as modificacoes serao realizadas. Por isso, a criacao de uma
documentacao é extremamente importante para que um novo desenvolvedor entenda o



todo do sistema e nao adicione linhas em trechos desnecessarios.
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Capitulo 7

Estudo de Caso 3: Evolucao do sistema

com outros desenvolvedores

Neste Estudo de Caso, foi realizada uma evolucao do sistema adicionando um novo al-

goritmo de classificacao. O foco ainda é na manutengao do sistema, mas desta vez foi

colocado para outros desenvolvedores desenvolverem a solucdo. A discussao se concentra

na avaliacao da versatilidade e simplicidade das arquiteturas escolhidas para permitir que

outros desenvolvedores entendam o contexto do sistema e facam novas evolucoes.

7.1

Contexto e limitacoes

O experimento foi realizado com o seguinte conjunto de dados e dado o seguinte contexto:

Contexto: Obter classificacido de crédito de uma pessoa (apto ou nao apto), por
meio de uma série de features.

Conjunto de dados: Lendingclub Dataset [0].

Transformacgoes realizadas no conjunto de dados: Filtragem de linhas que
nao definiam classificacao boa ou ruim de crédito; selecao de 20 features utilizando
algoritmo de informagao muatua [63], mais uma feature para caracterizar dado sensi-
vel (atributo protegido) e feature de classificagao de crédito, totalizando 22 features
no total.

Atributos protegidos: Renda
Grupo privilegiado: Renda de 1 ou mais salarios minimos

Grupo nao-privilegiado: Renda de menos de 1 salario minimo

Para realizar este Estudo de Caso, foi considerado o seguinte objetivo e consideradas

as seguintes limitacoes:

Experimento: Realizacao das mesmas condicoes do Estudo de Caso 2 para dis-
cussao da manutencao do sistema, porém com outro desenvolvedor adicionando um
novo algoritmo.
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e Medigao: As mesmas medigoes do Estudo de Caso 2, atualizadas para o contexto
deste Estudo de Caso.

e Obtencao dos dados: Mesmas condicoes do Estudo de Caso 2, observacoes do de-
senvolvedor através de um questionario, e pontos de melhoria obtidos com o mesmo
durante a sessao de desenvolvimento.

e Pré-condigoes: Mesmas pré-condigoes do Estudo de Caso 2.

e Restrigoes: Mesmas restricoes do Estudo de Caso 2.

7.2 Resultados e Discussoes

Foi realizada uma sessao de desenvolvimento com um outro desenvolvedor, com a dura-
¢ao de aproximadamente 1 hora e 40 minutos, onde este adicionou um novo algoritmo de
classificacao dentro do Modulo de ML e realizou a evolugao do sistema com a documen-
tacdo montada durante o Estudo de Caso anterior. Durante a sessao, foram notados e
corrigidos, através de observacao e feedbacks do desenvolvedor, os seguintes itens:

e Adaptacoes para Linux - Como uma das méaquinas que testamos rodava o sistema
operacional Linux, certas estruturas de pastas mudam em relacao ao Windows e tais
mudancas foram atualizadas na documentacao.

e Fixar versao de biblioteca - Durante o periodo de testes, uma biblioteca foi
atualizada e isto causou incompatibilidades com outras. A solucao foi fixa-la no
arquivo onde elas sao informadas.

e Instalacao em PCs sem GPU Nvidia e com GPU Nvidia - Como uma das
maquinas que testamos nao tinha GPU Nvidia, foi colocado um modo apenas para
uso de CPU. Para maquinas com GPUs Nvidia, foi colocada na documentacao a
orientacao para instalar o CUDA Toolkit.

e Correcoes de bugs - Foram encontrados 2 bugs durante o desenvolvimento, 1 na
Interface e outro no Gerenciador Autondémico, por falta de detalhes na documenta-
cao. Foram detectados rapidamente, corrigidos e suas causas foram adicionadas na
documentacao.

e Correcoes na documentacgao - Foram colocados modificacoes em métodos que
faltaram constar na documentagao para obter certas parametrizacoes dos modulos
presentes na solucao, além de deixar mais explicito onde cada arquivo se encontra.

Por causa de alguns itens presentes acima, uma pequena parte da sessao foi gasto
em auxilios e diavidas para que o desenvolvedor pudesse realizar o desenvolvimento sem
que precisasse gastar o tempo identificando problemas que nao foram de responsabilidade
dele. Depois da sessao, o desenvolvedor preencheu um questionario presente no Apéndice
[C] refletindo um perfil com certa experiéncia na area de dados e desenvolvimento. No
geral, as impressoes foram positivas e a implementagao ocorreu sem dificuldades. Embora



89

a intencao inicial era que o desenvolvedor apenas se guiasse pela documentacao e o auxilio
durante a sessao acabou facilitado o entendimento por parte do desenvolvedor, ele proprio
considerou a adaptacao a tal experimento rapida.

Outro item foi notado durante todo o desenvolvimento do sistema: alertas de vul-
nerabilidades das bibliotecas utilizadas no projeto e disponibilizados no GitHub. Isso
reforca o fato de que o processo de Engenharia de Software para evolucao do sistema
é continuo, mas que existem certas situacdes que estao fora do seu escopo. A propria
ATF360 é uma biblioteca que implementa varios algoritmos com redugao de viés baseadas
em artigos disponibilizados na comunidade académica mas ainda peca pela nao atualiza-
¢ao dos mesmos, fazendo com que muitos algoritmos utilizados necessitem de bibliotecas
desatualizadas para funcionar.

O algoritmo de classificagdo escolhido para o desenvolvimento foi o Naive Bayes [77],
que também é bastante difundido como classificador. Apo6s o desenvolvimento, os re-

sultados baseados nas pré-condicoes e restricoes ji comentadas na secao anterior estao

presentes abaixo nas Tabelas e[r.3

Tabela 7.1: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Uso dos algoritmos implementados - 50% Avaliagdao/50% Fairness

Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento | Avaliagao | Fairness | Geral
Renda Learning Fair Representations Random Forest Nenhum 991 968 979
Renda Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 988 969 978
Renda Reweighing Random Forest Nenhum 991 963 977
Renda Learning Fair Representations | Regressao Logistica Nenhum 981 973 977
Renda Reweighing Gradient Boosting Nenhum 987 964 976
Tabela 7.2: Melhores configuracoes escolhidas pelo Gerenciador Autonomico
Uso dos algoritmos implementados - 75% Avaliacao/25% Fairness
Configuragao arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pés-processamento | Avaliagdo | Fairness | Geral
Renda Nenhum Regressao Logistica Equalized Odds 985 965 980
Renda Learning Fair Representations Gradient Boosting Nenhum 987 960 980
Renda Learning Fair Representations Regressao Logistica Nenhum 981 973 979
Renda Nenhum Grid Search Reduction Nenhum 989 950 979
Renda Reweighing Regressao Logistica Nenhum 981 965 977
Tabela 7.3: Melhores configuragdes escolhidas pelo Gerenciador Autonémico
Uso dos algoritmos implementados - 25% Avaliagao/75% Fairness
Configuracdo arquitetural Pontuagao
Atributo protegido Pré-processamento Treinamento Pos-processamento Avaliagio | Fairness | Geral
Renda Nenhum Naive Bayes Calibrated Equalized Odds 991 976 980
Renda Learning Fair Representations Regressao Logistica Nenhum 981 973 975
Renda Nenhum Gradient Boosting Equalized Odds 988 969 974
Renda Learning Fair Representations Random Forest Nenhum 991 968 973
Renda Nenhum Exponentiated Gradient Reduction Nenhum 986 966 971
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Para o contexto do Lendingclub Dataset a adicao do Naive Bayes no Médulo de ML
mostrou seu valor, apresentando uma pontuacgao acima do esperado para configuragoes que
privilegiam justica e s6 nao foi mais destacada por causa do limiar maximo estabelecido
de 980. Entretanto, como ja visto em Estudos de Caso anteriores, pode nao funcionar
em outros contextos, e os dados e metadados estabelecidos nao mostraram evidéncias do
porqué o Naive Bayes teve um comportamento positivo para este conjunto de dados.

As evolucoes realizadas no Médulo de ML para adicionar o Naive Bayes foram contadas
de acordo com seus commits realizados no repositorio e exibidos na Tabela [6.4}

Tabela 7.4: Quantidade de modificacoes realizadas ao adicionar um novo algoritmo ao
Moédulo de ML

Modlo e alenndae | 010 s | teras | 0010 s | e | anquivos s
Engenharia de Dados 0 277 0 3 0,00% 0,00%
Modulo de ML 60 2042 5 39 2,94% 12,82%
Gerenciador Autonémico 2 891 2 17 0,23% 11,77%
Interface 71 2948 3 14 2,41% 21,43%
TOTAL 132 6157 9 72 2,14% 12,50%

Desta vez, o iinico modulo do sistema sem necessidade de modificacoes foi o modulo de
Engenharia de Dados. Entretanto, a modificagao necessaria no Gerenciador Autonémico
foi a adicao do Naive Bayes como parametrizacao, que poderia ser transferida para um
arquivo externo de configuracao e nao exigir modificagoes futuramente.

No geral, foram exigidas menos modificacoes que a evolucao proposta no Estudo de
Caso anterior. O tnico moédulo que fugiu de tal observacao que exigiu mais modifica-
coes foi a Interface, em grande parte por causa de um tnico componente presente na
tela de Configuracoes para Planejamento do Gerenciador Autondomico. Fora esta excecao,
adicionar um algoritmo ¢ uma evolucao mais simples de ser feita, e junto com a docu-
mentacao criada um desenvolvedor com relativa experiéncia consegue executar essa tarefa
sem grandes dificuldades.
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Capitulo 8

Conclusoes

Neste projeto, a Al Reference Architecture permitiu visualizar com clareza quais pessoas,
quais etapas e projetos para desenvolvimento de funcionalidades e aplicagoes sao necessa-
rios para ir da obtencao dos dados, passando pela implantacao do modelo até chegar ao
consumo pelo cliente final. Deste modo, é possivel tracar melhores planejamentos para
desenvolvimento de uma aplicagao baseada em Inteligéncia Artificial.

Pode-se dizer também que o conjunto da arquitetura de Pipes-and-Filters com a arqui-
tetura MAPE-K se adaptou muito bem na implementacao dos objetivos principais. Com
a arquitetura Pipes-and-Filters, foi possivel encapsular todos os procedimentos presentes
na elaboracao de um modelo de ML em etapas coesas e troca-las caso haja a necessidade
de teste com outro algoritmo, atributo protegido ou conjunto de dados. Com a arquite-
tura MAPE-K, foi possivel realizar um fluxo para que os dados obtidos no processo fossem
filtrados, analisados para que haja uma tomada de decisao automéatica. Com a juncgao
destes conceitos, foi possivel estabelecer um processo automatizado, dependendo apenas
dos proprios dados obtidos em execucoes anteriores para a automagao ser executada.

Ao usar a arquitetura MAPE-K para possibilitar uma escolha autonoma de algoritmos
e processamento do conjunto de dados foram notadas algumas vantagens. E um modelo
de organizacao conhecido, o que facilita a manutencao do desenvolvedor que ja possui
conhecimento desta arquitetura. Ela permite separar muito bem as etapas para executar
um plano e, com isso, reconfigurar o Gerenciador Autonémico para executar as opgoes
com melhores resultados. Esta separacao também auxilia na manutencao, uma vez que
o ciclo de monitoria, analise, planejamento, execucao e obtencao de conhecimento ¢ um
formato muito bem definido para anélise de dados e execucao de agoes, facilitando o
entendimento de seu funcionamento e, consequentemente, de seu codigo.

Ao usar uma interface humano-computador para intermediar as interacoes entre o Ge-
renciador Autonomico e as escolhas de um usuério, foi possivel obter uma melhor compre-
ensao do funcionamento do sistema. A interface permitiu explicar melhor como funcionam
as etapas, como funciona o calculo para andlise e como as configuracoes presentes para
a etapa de planejamento afetam o resultado final. Tal compreensao do funcionamento
do sistema é importante para a sustentabilidade do mesmo, sendo possivel treinar novos
usuarios com mais eficiéncia e contribuir para a expansao de seu uso. O uso da interface
também levou a uma conclusao inesperada: Com alguns ajustes, é possivel adaptar o sis-
tema para processos de MLOps, uma vez que a base de conhecimento gerada pode ajudar
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na decisao de retornar modelos mais antigos, porém com menos ruidos em seus dados e,
consequentemente, melhores métricas no geral.

8.1 Limitacoes

Pode-se notar alguns pontos na implementacao que nao irao ser resolvidos apenas pela
escolha da arquitetura. Embora o Pipes-and-Filters seja um padrao que facilite o encap-
sulamento e a modularizacao, durante o processo de desenvolvimento da solucao quem
desenvolve tera de equilibrar memoria, armazenamento e performance. Os conjuntos de
dados avaliados nos Estudos de Caso puderam ser armazenados em memoria e garantir
performance maxima, mas em um contexto onde gigabytes/terabytes de dados sao consu-
midos diariamente é necesséario sacrificar performance e realizar as operagoes em dispo-
sitivos de armazenamento para manter a aplicagao estavel e com baixo custo, evitando
gastos com infra-estrutura.

Ainda nao é recomendavel uma autonomia completa devido aos problemas ainda en-
frentados pelo tema Fairness. A literatura revisada sobre Fuairness verifica apenas pro-
blemas de classificacao bindaria, e para evolucoes e novos métodos é provavel que ocorram
refatoracoes no arcabouco. Também ha de se considerar que, mesmo que o arcabougo
evolua para abrigar outros tipos de problemas, o contexto do problema ¢ importante ao
se avaliar se o modelo é considerado bom ou nao. O uso de pesos para as métricas e
diferentes estratégias nas fases de andlise e planejamento do Gerenciador Autonomico
ajudam a definir o contexto para uma avaliacao, mas ainda vai depender de um Cientista
de Dados e/ou de um Especialista de Dominio para entender quais as necessidades do
problema analisado e se os resultados sao aceitaveis para a publicacao de um modelo oti-
mizado e justo. A avaliacdo por seres humanos ainda garantiria a seguranca e privacidade
necessarias para entrar em conformidade com a lei, uma vez que ha o envolvimento de
dados considerados sensiveis.

A qualidade dos dados coletados pelo Gerenciador Autondémico também é um ponto
que devera ser observado conforme o uso do sistema for crescente: E possivel ter resultados
fora do comum (outliers), alguns atributos podem nao permitir uma avaliagao acurada, ou
a quantidade de atributos pode nao ser suficiente para avaliar apds evolugoes no processo
de analise. E preciso realizar processos de limpeza dos dados conforme novas execucoes
no Moédulo de ML e atualizacoes no Gerenciador Autonémico forem realizadas.

Apesar da autonomia tornar o processo de decisdo por uma gama de algoritmos mais
simples e rapido para o Cientista de Dados, o numero de configuracoes necessarias para
dar autonomia ao arcabouco pode ser um entrave para que este opte por este tipo de
abordagem e fique com a abordagem mais tradicional. Este fato, além de mostrar a
importancia de uma boa documentacao para facilitar o entendimento da pessoa que ira
usar a solucao, mostra como a interface simplifica o entendimento do processo utilizado
para a obtencao da configuracao arquitetural e pode ser um caminho mais interessante
para uma maior adogao do que a implementacao de configuragoes no proprio projeto, que
sao mais simples de serem implementadas mas podem ser consideradas frustrantes para
uma pessoa fora deste processo de desenvolvimento.
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8.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, é possivel determinar algumas possibilidades para os modulos
mais importantes e para o arcabouco em si:

e No Gerenciador Autonomico, o Analisador pode realizar uma andlise mais pro-
funda aumentando o ntimero de indicadores, considerando grupos além de métricas
de Fairness e métricas de Avaliacao e adaptacoes para abordagens baseadas em
Logic Scoring of Preference (LSP) e métodos de Multi-Criteria Decision Making
(MCDM).

e No Modulo de ML, é possivel introduzir técnicas para melhora dos resultados como
Data Augmentation e K-Fold Cross-Validation e introduzir solugoes para Al Ezx-
plainability como forma de garantir mais transparéncia.

e Também é possivel mudar o foco para solucionar problemas de MLOps, utilizando
o Gerenciador Autonémico para determinar uma melhor implantacao em caso de
piora nas métricas de um modelo ja utilizado por clientes, além de funcionalidades
como notificacdo para tais casos de diminuicao de métricas, mecanismos para im-
plantacao dos modelos obtidos, opc¢oes de visualizagao dos dados, um sistema para
versionamento dos conjuntos de dados para armazenamento e economia de espago.
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Esta documentacao foi criada com o objetivo de guiar o desenvolvedor de Software a

entender, configurar e manter este sistema, que ¢ dividido em 5 modulos principais:

e Engenharia de dados: Etapa criada com o objetivo de simular processos de

transformacao e limpeza de dados.

e Workflow de IA: Etapa para execucao de um Pipeline que simula o desenvolvi-
mento de uma aplicacao automatizada de IA, desde uma categorizacao dos dados

mais especifica do que na etapa anterior, passando pelo algoritmo utilizado e finali-

zando obtendo métricas para determinar qualidade do resultado final.

e Gerenciador Autondmico: Etapa que executa um componente para automatizar

todas as etapas do Workflow, com o objetivo de evitar com que perca-se tempo em

execucoes manuais que podem demorar dependendo do algoritimo e do conjunto de

dados utilizado.

e Interface: Etapa criada com o objetivo de simular a etapa anterior, porém de modo

a proporcionar uma experiéncia de usuario mais simples e intuitiva. F dividida em

duas partes:

— Frontend: Parte visual, exibida em um navegador.

— Backend: Parte onde o Frontend se comunica para obter os dados e montar o

visual corretamente, de forma que corresponda a configuracoes utilizadas pelo

Gerenciador Autondmico.

A.2 Programas necessarios para instalacao

e Python: E a linguagem de programacio utilizada para montar e executar todas

as etapas com a excecdo do Frontend da interface. E disponivel no site https:
//www.python.org/| e é necessaria a versao 3.8, 3.9 ou 3.10. A versao 3.11

apresentou problemas de compatibilidade devido a mudancas em seu funcionamento.


https://www.python.org/
https://www.python.org/
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e Node.js: E o programa necessario para montar o Frontend da interface. E dispo-
nivel no site https://nodejs.org/ e foi testado na versao 16.14.2, embora outras
versoes podem ser executadas sem problemas de compatibilidade.

e Git: E o programa necessario para realizar o download do cédigo-fonte e realizar
atualizacdes no mesmo. E disponivel no site https://git-scm.com/ e foi testado
na versao 2.35.1, embora outras versoes podem ser executadas sem problemas de
compatibilidade.

e CUDA Toolkit: E a biblioteca necessaria para rodar alguns dos algoritmos pre-
sentes no Workflow. E disponivel no site https://developer.nvidia.com/cud
a-toolkit-archives e foi testado na versao 11, mas nao houve testes se versoes
posteriores sdo compativeis. E compativel apenas para GPUs Nvidia, caso néo tiver
h& uma versao apenas para CPUs disponivel.

A.3 Instalacao do sistema

A partir desta parte, os exemplos serdao realizados utilizando o Git Bash no Sistema
Operacional Windows. Entretanto, no Linux e no Mac os passos sao semelhantes por
ambos também utilizarem esta linha de comando.

A.3.1 Obtencao do codigo-fonte

O sistema se encontra no repositorio https://github.com/tenazatto/MsC. Para obter
seu codigo-fonte, basta digitar o seguinte comando:

git clone https://github.com /tenazatto/MsC.git

O Git baixard todos os arquivos e apos o download é possivel ver a pasta e seus
arquivos na pasta MsC

MINGW6E4:/c/Users/tenaz/OneDrive/Documentos/Pos - a X

ing into 'Ms
: Enum

ocCumen



https://nodejs.org/
https://git-scm.com/
https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit-archives
https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit-archives
https://github.com/tenazatto/MsC
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A.3.2 Montagem de ambiente

Para evitar problemas de versao com bibliotecas de outros projetos instalados, é possivel
criar um ambiente virtual para realizar a instalacao das bibliotecas separadamente. Para
criar, é necessario o virtualenv instalado no Python. Caso ele nao esteja instalado, ele
é obtido através do comando:

pip install virtualenv
Para criar um novo ambiente virtual, é preciso digitar o comando
python3 -m venv ./(nome do ambiente)

Como exemplo, nesta documentacao foi criado o documento testenv

MINGW64:/c/Users/tenaz/OneDrive/Documentos/Pos/MsC — O X

$ python3 -m venv ./tester

Apébs o término, aparecerd uma nova pasta de mesmo nome

@ Novo ~ 5% o] )] \0j N Classificar -+ = Visualizar

¢ > v > Este Computador > Documentos > Pos > MsC v G Pesquisar em MsC

Nome Data de modificagio Tipo Tamanho

v 1 Acesso rapido
Area de Trab:
“ datasets
L Downloads
Fotos Front
| Documentos
P8 Imagens ml-ui
datasets output
Fotos Front
sic
MsC

- testenv

M Este Computador texts

@l Area de Trabalhc ui

Documentos

- @] .gitignore
L Downloads
FotosFrontzi

P8 imagens P
%) Musicas metricsjson
i videos ¥ READMEmd

L 14itens 1 item selecionado

i
[}

Apés criar o ambiente virtual, é preciso ativa-lo para utilizar

.\ (nome do ambiente)\Scripts\activate.bat (Windows - Prompt de Co-
mando)

source ./(nome do ambiente)/Scripts/activate (Windows - Bash)
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source ./(nome do ambiente)/bin/activate (Linux)

Para verificar se o ambiente foi ativado, é possivel verificar, ao digitar qualquer co-
mando no bash, que o nome do ambiente virtual aparece logo abaixo.

MINGW64:/c/Users/tenaz/OneDrive/Documentos/Pos/MsC — O X

$ python3 -m venv ./tester

_./teste

Para desativar o ambiente virtual, é preciso digitar o comando
deactivate

Para verificar se o ambiente foi desativado, é possivel verificar, ao digitar qualquer
comando no bash, que o nome do ambiente virtual nao ird mais aparecer até ser ativado
novamente.

No caso do Node.js nao é necessario realizar tais etapas, pois a instalacao das biblio-
tecas nesta documentacao ¢é realizada de maneira local

A.3.3 Instalacao das bibliotecas
Python

Com o ambiente virtual criado e ativado, é possivel utilizar os arquivos src/require-
ments.txt, dependendo das configuracoes da sua méaquina, para instalar todas as bibli-
otecas necessarias através do comando

pip install -r ./src/requirements-nvidia.txt (GPU Nvidia)
pip install -r ./src/requirements-cpu.txt (CPU)

Estes arquivos foram preparados apenas para rodar de acordo com o hardware apre-
sentado. A execucao de ambos os comandos nao é necessaria e nem recomendéavel.

Node.js

Para o Node.js, como o arquivo package.json estd dentro da pasta ml-ui, é possivel
acessar essa pasta e digitar o comando

npm install
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A.4 Execucao do sistema

A.4.1 Engenharia de dados

Dentro da pasta MsC e com o ambiente virtual criado e ativado, para rodar a etapa de
Engenharia de dados basta digitar o seguinte comando

python -m src.data engineering.data engineering start --data (Op-
¢ao)
No momento, ha 3 opc¢oes disponiveis:

e GERMAN CREDIT: Manipula o German Credit Dataset, cujo arquivo esta na
localizacao datasets/german.data, para utilizagao no Workflow.

e LENDINGCLUB: Baixa e manipula o Lendingclub Dataset para utilizacao no
Workflow.

e METRICS: Obtém o maior valor, menor valor e a média de cada métrica para
cada Workflow ja executado.

A.4.2 Workflow de TA

Dentro da pasta MsC e com o ambiente virtual criado e ativado, para rodar todos os
Workflows possiveis basta digitar o seguinte comando

python -m src.pipeline.pipeline start --dataset (Opcao)
No momento, h& 4 opgoes disponiveis:

e ADULT INCOME SEX: Executa os Workflows para o Adult Income Dataset,
cujo arquivo estd na localizacao datasets/adult.csv, utilizando Sexo (Masculino/-
Feminino) como atributo protegido.

e GERMAN CREDIT FOREIGN: Executa os Workflows para o German Cre-
dit Dataset, cujo arquivo é manipulado na etapa anterior, utilizando Nacionalidade
(Alemao/Estrangeiro) como atributo protegido.

e GERMAN CREDIT AGE: Executa os Workflows para o German Credit Da-
taset, cujo arquivo é manipulado na etapa anterior, utilizando Idade (-25 anos/25
ou + anos) como atributo protegido.

e LENDINGCLUB INCOME: Executa os Workflows para o Lendingclub Da-
taset, cujo arquivo é manipulado na etapa anterior, utilizando Renda (-1 salario
minimo/1 ou + salarios minimos) como atributo protegido.
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Apos a execugao, é possivel ver a geragao das métricas dentro da pasta output/me-
trics, necessarias para a execucao da préxima etapa.

metrics = o X
@ Novo ~ N Classificar + = Visualizar -
€ v > Este Computador > Documentos > P6s > MsC > output > metrics v G 2 Pesquisar em metrics
X Nome Data de modificagio  Tipo Tamanho
v 7 Acesso répido ; 1
@ Area de Trabi ] 0a7ad1acc4450cad20ca397e776d0e19 s..  12/04/2022 01:23 Arquivo Fonte JSON 12K8

L Downloads

] 0a8049d5a87cBb72c384eSceef58bb2bjs..  09/02/2022 0243 Arquivo Fonte JSON 118
S Documentos.
] Oac3teg932ccicadseTc1a03e3d95dc2json  09/0 Arquivo Fonte JSON 12 K8
P8 Imagens
datasets ] DacTcr23542d9d6efdeasTa98e6 bdedjson  09/02/2022 02:43 Arquivo Fonte JSON 12k8
Fotos Front ] 0b4622849e57c646511fc29a0dcc5097json  09/0 Arquivo Fonte JSON
MsC

7] 0bl134406cebS124085b310620541226.s.. 10/04/2022 21:46 Arquivo Fonte JSON
src
] Dbe004e82fd1e35f1c575b3adcebcI4cjson 07, Arquivo Fonte JSON 11K8
v [l Este Computador
& Arquivo Fonte JSON KB
5 @l Area de Trabalhe ] 0c17dbac701ea780da15b96 119ch3aas js.. Arquivo Fonte JSON 11K
> Documentos ] OcebaaT55149012aceT083adb2246€0 5. 07/10/2022 2305 Arquivo Fonte JSON 118
» L Downloads 1] 0d88f10c576a422d5b5462e55e4a968C s. Arquivo Fonte JSON 12 KB
> P4 Imagens
] 0d645712869595258 1200 18560642262 s Arquivo Fonte JSON 12KB
> @ Masicas

> i videos ] Dea4364abe5 1695587 1a731d5e927e js..  07/10/2! Arquivo Fonte JSON 11K8

635 itens E m)
L "

A.4.3 Autonomia do Workflow

Dentro da pasta MsC, com o ambiente virtual criado e ativado e com pelo menos um
Workflow executado, é possivel verificar como a etapa de autonomia funciona com o
seguinte comando

python -m src.mapek.mapek start

Nesta etapa, ele escolhe o Workflow que apresentou as melhores métricas, porém a
filtragem por conjunto de dados estd desenvolvida até o momento apenas na proxima
etapa. Como ele roda ininterruptamente, é preciso interromper sua execucao.

A.4.4 Interface
Backend

Dentro da pasta MsC, com o ambiente virtual criado e ativado e com pelo menos um
Workflow executado, é possivel rodar o Backend da interface com o seguinte comando

python -m src.api.flask start

Ele vai iniciar um servidor na porta 8080, necessario para rodar as requisicoes que o
Frontend vai solicitar
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MINGW64:/c/Users/tenaz/OneDrive/Documentos/Pds/MsC — O X

(testenv)

ment server. Do not use it in a

I server instead.

Frontend

Dentro da pasta MsC/ml-ui, é possivel rodar o Frontend da interface com o seguinte
comando

npm start

Ele vai iniciar o navegador acessando um servidor na porta 3000, e deverd iniciar a
tela no menu de Analise

O | B S:MLMAPEK Faimess Ul x [+ = & =
=  FaiPEK <
L 4
®

SALVAR B ™

~ Analise
»
ith Selecionar estratégias de analise a

(]
2

Utilizar metadados do Pipeline para etapa de planejamento
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Esta documentacao foi criada com o objetivo de guiar o desenvolvedor de Software a

entender, configurar e manter este sistema, que é dividido em 4 modulos principais:

e Engenharia de dados: Etapa criada com o objetivo de simular processos de

transformacao e limpeza de dados.

e Workflow de IA: Etapa para execucao de um Pipeline que simula o desenvolvi-

mento de uma aplicacao automatizada de TA, desde uma categorizacao dos dados
mais especifica do que na etapa anterior, passando pelo algoritmo utilizado e finali-

zando obtendo métricas para determinar qualidade do resultado final.

e Autonomia do Workflow (Gerenciador Autonomico): Etapa que executa um

componente para automatizar todas as etapas do Workflow, com o objetivo de evitar

com que perca-se tempo em execucoes manuais que podem demorar dependendo do

algoritimo e do conjunto de dados utilizado.

e Interface: Etapa criada com o objetivo de simular a etapa anterior, porém de modo

a proporcionar uma experiéncia de usuario mais simples e intuitiva. E dividida em

duas partes:

— Frontend: Parte visual, exibida em um navegador.

— Backend: Parte onde o Frontend se comunica para obter os dados e montar o

visual corretamente, de forma que corresponda a configuracoes utilizadas pelo

Gerenciador Autondémico.

B.2 Arquitetura do Workflow e Framework

O Workflow usa uma arquitetura chamada de Pipes-and-Filters, onde Pipes, que trans-
portam os dados, sao ligados por Filters, que realizam as manipulagoes desses dados.

Pipes e Filters se encadeiam para formar uma sequéncia de operagoes, caracterizando

todo o Pipeline. Para auxiliar no desenvolvimento, um pequeno framework foi criado,

para facilitar as operagoes necessarias entre Pipes e Filters.
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Pipes herdam a classe BasePipe. Essa classe possui o atributo value, que caracteriza os

dados transformados, em formato de um dicionario Python

1 class FairnessPipe(BasePipe):

2 privileged\_group = []

3 unprivileged_group = []

4

5 label_names = []

6 protected_attribute_names = []

7

8 optim_options = {}

9

10 def __init__(self):

11 self.value = {

12 ’privileged_group’: self.privileged_group,

13 ’unprivileged_group’: self.unprivileged_group,
14 ’label_names’: self.label_names,

15 ‘protected_attribute_names’: self.protected_attribute_names,
16 ’optim_options’: self.optim_options

17 }

Filters herdam a classe BaseFilter. Essa classe possui dois Pipes (input e output)

e um método chamado execute, que é onde as operacoes de transformacao do Pipe de

input sao executadas para serem colocadas no Pipe de output

1 from sklearn.model_selection import train_test_split

3 from src.pipeline.pipe_filter.pipe import BaseFilter

6 class TrainTestSplit (BaseFilter):

7 test_size = 0.2

8

9 def __init__(self, test_size=0.2):
10 self.test_size = test_size

11

12 def execute(self):

13 df _x = self.input[’df_x’]

14 df _y = self.input[’df_y’]

15
16 Xx_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(df_x,
test_size=self.test_size, random_state=42)

17

18 self.output = {

19 ’X_train’: x_train,

20 ’x_test’: x_test,

21 ’y_train’: y_train,

22 ’y_test’: y_test,

23 >checksum’: self.input[’checksum?’]

24 }

df_y,
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B.2.2 Operacoes

No Framework, estao presentes as seguintes operacoes:

B.2.3 Ligacao de Pipe com Filter

Para juntar um Pipe com um Filter, basta realizar o comando >=, caracterizando o
transporte a um Filter.

Pipel () >= Filter1 ()

Se o Pipe estiver carregando os dados corretos, o Filter serd automaticamente execu-
tado.

B.2.4 Ligacao de Filter com Pipe

Para juntar um Filter com um Pipe, basta realizar o comando ==, caracterizando o
transporte a um Pipe.

Filter1 () == Pipel()

Se o Filter esiver corretamente implementado, o Pipe sera caracterizado como a saida
desse mesmo Filter.

B.2.5 Selecao parcial de dados presentes no Pipe

Para selecionar apenas alguns atributos presentes no Pipe, basta adicionar colchetes e
colocar os campos desejados.

pipel[’campol’, ’campo2’, ’campo3’]

B.2.6 Juncao de Pipes

Pra juntar os dados de dois pipes em um s6, basta realizar o comando —+, caracterizando
uma juncao de Pipes.

pipel + pipe2

B.3 Incrementos no Workflow

Aqui estao dois exemplos de como é possivel realizar a manuntencao do Workflow

B.3.1 Adicionando um novo Conjunto de Dados
Engenharia de dados

1. Geralmente conjuntos de dados nao vem filtrados, e é preciso um trabalho de Enge-
nharia de dados para realizar experimentos com melhores resultados. Neste sistema,
a parte de Engenharia de dados se encontra na pasta src/data_engineering.
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2. Os métodos onde os processamentos sao realizados ficam no arquivo data engi-
neering.py. Para adicionar um novo processamento, basta adicionar um novo
método neste arquivo.

3. Importar o novo método no arquivo data engineering start.py.

4. Adicionar uma nova op¢ao no parametro choices presente no método parser.add-

__argument
1 parser .add_argument ("--data", help="Selecao do gerador do
conjunto de dados tratado",
2 choices=[’GERMAN_CREDIT’, ’LENDINGCLUB’, °
METRICS’])

5. Adicionar uma nova condi¢ao com a opc¢ao adicionada

Workflow

1. Neste sistema, a parte do Workflow se encontra na pasta src/pipeline. Dentro
dela, os Pipes que armazenam os conjuntos de dados se encontram na pasta pro-
cessors/preprocessors/data. Dentro dela, no arquivo dataset.py, criar uma
classe que herda a classe Dataset, preenchendo os atributos dataset path com o
caminho do arquivo.

1 class LendingclubDataset (Dataset):

2 dataset_path = ’datasets/lendingclub_dataset.csv’
3

4 def __init__(self):

5 super () . __init__ Q)

2. Criar um novo arquivo.

3. Criar uma classe que herda a classe FairnessPipe, preenchendo os atributos pri-
vileged group, unprivileged group, label names, protected attribute-
__names e optim_ options.

1 class LendingclubIncomeFairnessPipe (FairnessPipe):

2 privileged_group = [{’annual_inc’: 1}]

3 unprivileged_group = [{’annual_inc’: 03}]

4

5 label _names = [’loan_status’]

6 protected_attribute_names = [’annual_inc’]
7

8 optim_options = {

9 "distortion_fun": get_distortion_german,
10 "epsilon": 0.05,

11 "clist": [0.99, 1.99, 2.99],

12 "dlist": [.1, 0.05, O]

13 }

14

15 def __init__(self):

16 super () . __init__()
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4. Criar uma classe que herda a classe FairnessPreprocessor, preenchendo o método
dataset preprocess e retornando um Datalrame Pandas de dados de entrada e
um DataFrame de dados de saida.

1 class LendingclubIncomePreprocessor (FairnessPreprocessor):

2 def dataset_preprocess(self, df):

3 df .info ()

4

5 SAMPLE_PERCENTAGE = 100

6 df _sample_nok = df[df[’loan_status’] == ’Charged 0ff’].
sample (frac=SAMPLE_PERCENTAGE /100)

7 df _sample_ok = df [df[’loan_status’] == ’Fully Paid’].sample
(frac=SAMPLE_PERCENTAGE / 100)

8 df _sample = pd.concat ([df_sample_ok, df_sample_nok])

9

10 df _x = df_sample.drop(’loan_status’, axis=1)

11 df _y = pd.DataFrame(df_sample.loan_status)

12

13 return df_x, df_y

5. Na pasta src/pipeline/processors e dentro do arquivo enums.py, colocar novas
opcoes nas classes Datasets e Preprocessors.

1 class Datasets (ExtendedEnum) :

2 ADULT_INCOME = 1
3 GERMAN_CREDIT = 2
4 LENDINGCLUB = 3

7 class Preprocessors (ExtendedEnum) :

8 SEX = 1

9 AGE = 2

10 FOREIGN = 3
11 INCOME = 4

6. Na pasta src/pipeline e dentro do arquivo validation.py, atualizar a variavel
existant preprocessors com as novas op¢oes colocadas no item anterior.

1 existant_preprocessors = \

2 (dataset == Datasets.ADULT_INCOME and preprocessor ==
Preprocessors.SEX) or \

3 (dataset == Datasets.GERMAN_CREDIT and preprocessor ==
Preprocessors.AGE) or \

4 (dataset == Datasets.GERMAN_CREDIT and preprocessor ==
Preprocessors.FOREIGN) or \

5 (dataset == Datasets.LENDINGCLUB and preprocessor ==

Preprocessors . INCOME)

7. Na pasta src/pipeline e dentro do arquivo pipeline.py, encontrar o método se-
lect data preprocessor, atualizar a varidvel options com as novas opcoes e
classes implementadas nos itens anteriores.
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def select_data_preprocessor (self, dataset, preprocessor):
choice = [dataset, preprocessor]
options = [

([Datasets.ADULT_INCOME, Preprocessors.SEX], (
AdultDataset (), AdultSexPreprocessor (), AdultSexFairnessPipe()))

([Datasets.GERMAN_CREDIT, Preprocessors.AGE], (
GermanDataset (), GermanAgePreprocessor (), GermanAgeFairnessPipe
0,

([Datasets.GERMAN_CREDIT, Preprocessors.FOREIGN], (
GermanDataset (), GermanForeignPreprocessor (),
GermanForeignFairnessPipe())),

([Datasets.LENDINGCLUB, Preprocessors.INCOME], (
LendingclubDataset (), LendingclubIncomePreprocessor (),
LendingclubIncomeFairnessPipe())),

]

for option, pipe_filter in options:
if choice == option:
dataset_pipe, data_preprocessor_filter,
fairness_pipe = pipe_filter
preprocessed_data_pipe = dataset_pipe >=
data_preprocessor_filter == self.new_pipe ()
break

return preprocessed_data_pipe, fairness_pipe

pasta src/pipeline e dentro do arquivo pipeline start.py, adicionar uma

nova op¢ao no parametro choices presente no método parser.add argument.

. No

parser .add_argument ("--dataset", help="Conjunto de dados
tratado com atributo protegido",
choices=[?ADULT_INCOME_SEX?’,
>GERMAN_CREDIT_FOREIGN’, °?
GERMAN_CREDIT_AGE?’,
>LENDINGCLUB_INCOME’])

mesmo arquivo, adicionar uma nova condi¢ao com a opgao adicionada.

if args.dataset == ’ADULT_INCOME_SEX’:
datasets.append ((Datasets.ADULT_INCOME, Preprocessors.SEX))
elif args.dataset == ’2ADULT_INCOME_FOREIGN?’:

datasets.append ((Datasets.GERMAN_CREDIT, Preprocessors.
FOREIGN))
elif args.dataset == ’GERMAN_CREDIT_AGE?’:

datasets.append ((Datasets.GERMAN_CREDIT, Preprocessors.AGE)
)
elif args.dataset == ’LENDINGCLUB_INCOME’:

datasets.append ((Datasets.LENDINGCLUB, Preprocessors.INCOME
)]
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Interface (Backend)

1. Neste sistema, a parte do Backend se encontra na pasta src/api. Dentro dela, no

arquivo repo/pipeline.py, adicionar a op¢do no método get dataset.

def get_dataset (self, dataset):
indexes = {
’Datasets . ADULT_INCOME’: Datasets.ADULT_INCOME,
’Datasets.GERMAN_CREDIT’: Datasets.GERMAN_CREDIT,
’Datasets.LENDINGCLUB’: Datasets.LENDINGCLUB,

return next (filter (lambda a: a[0] == dataset, indexes.items

0O0)) [1]

. Na pasta src/api e dentro do arquivo repo/pipeline.py, adicionar a op¢do no
método get preprocessor.

def get_preprocessor (self, preprocessor):
indexes = {
’Preprocessors.SEX’: Preprocessors.SEX,
’Preprocessors.AGE’: Preprocessors.AGE,
’Preprocessors .FOREIGN’: Preprocessors.FOREIGN

return next(filter (lambda a: a[0] == preprocessor, indexes.

items ())) [1]

Interface (Frontend)

1. Neste sistema, a parte do Frontend se encontra na pasta ml-ui/src. Dentro dela, no

10

arquivo Auto-Pipeline-Menu.js, adicionar a opc¢ao colocada na etapa de Work-
flow no componente Select onde estao as outras opc¢oes de conjunto de dados.

<Select

sx={{fontSize: ’14px’}}

value={dataset?}

onChange={handleDatasetChangel}

displayEmpty

inputProps={{ ’aria-label’: ’Without label’ }}

<Menultem value={’Datasets.ADULT_INCOME’}>Adult Income Dataset </
Menultem >

<Menultem value={’Datasets.GERMAN_CREDIT’}>German Credit Dataset
</Menultem>

<Menultem value={’Datasets.LENDINGCLUB’}>Lendingclub Dataset </
Menultem >

</Select>

2. Na pasta ml-ui/src e dentro do arquivo Manual-Pipeline-Menu.js, adicionar a

opcao colocada na etapa de Workflow no componente Select onde estao as outras
opcoes de conjunto de dados.
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<Select
sx={{fontSize: ’14px’}}
value={dataset}
onChange={handleDatasetChangel}
displayEmpty
inputProps={{ ’aria-label’: ’Without label’ }}

<Menultem value={’Datasets.ADULT_INCOME’}>Adult Income Dataset </
Menultem >
<Menultem value={’Datasets.GERMAN_CREDIT’}>German Credit Dataset
</Menultem>
<Menultem value={’Datasets.LENDINGCLUB’}>Lendingclub Dataset </
Menultem>
</Select>

Na pasta ml-ui/src e dentro do arquivo Manual-Pipeline-Menu.js, adicionar a
opcao colocada na etapa de Workflow no componente Select onde estao as outras
opcoes de pré-processadores.

<FormControl sx={{ m: 1, width: 300, marginLeft: ’35px’ }}>
{dataset === ’Datasets.ADULT_INCOME’ 7
<Select
sx={{fontSize: ’14px’}}
value={protectedAtt}
onChange={handleProtectedAttChange}
displayEmpty
inputProps={{ ’aria-label’: ’Without label’ }}

<Menultem value={’Preprocessors.SEX’}>Sexo (Masculino/
Feminino)</Menultem>
</Select >
dataset === ’Datasets.ADULT_INCOME’ 7
<Select
sx={{fontSize: ’14px’}}
value={protectedAtt}
onChange={handleProtectedAttChange}
displayEmpty
inputProps={{ ’aria-label’: ’Without label’ }}

<Menultem value={’Preprocessors.AGE’}>Idade (-25 anos/+25
anos) </Menultem>

<Menultem value={’Preprocessors.FOREIGN’}>Nacionalidade (
Local/Estrangeiro) </Menultem>
</Select >

<Select
sx={{fontSize: ’14px’}}
value={protectedAtt}
onChange={handleProtectedAttChange}
displayEmpty
inputProps={{ ’aria-label’: ’Without label’ }}
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<Menultem value={’Preprocessors.INCOME’}>Renda (-1 Salario
Minimo/1+ Salarios Minimos)</Menultem>
</Select >
}
<FormHelperText >Atributo protegido para medir justica</
FormHelperText >
</FormControl >

. Na pasta ml-ui/src e dentro do arquivo Manual-Pipeline-Menu.js adicionar a

condicao para a opcao colocada na etapa de Workflow no método handleDataset-
Change.

const handleDatasetChange = (event) => {
setDataset (event.target.value) ;

if (event.target.value === ’Datasets.ADULT_INCOME’) {
setProtectedAtt (’Preprocessors.SEX’);

} else if (event.target.value === ’Datasets.GERMAN_CREDIT’) {
setProtectedAtt (’Preprocessors.AGE’) ;

} else {

setProtectedAtt (’Preprocessors.INCOME’) ;

B.3.2 Adicionando um novo Algoritmo

Workflow

1.

1
2
3
4

5

Neste sistema, a parte do Workflow se encontra na pasta src/pipeline. Dentro dela,
os Filters que executam os algoritmos ficam dentro da pasta processors. Dentro
dela, no arquivo enums.py, colocar novas opcoes na classe Algorithms.

class Algorithms:
LOGISTIC_REGRESSION = 1
RANDOM_FOREST = 2
GRADIENT_BOOST = 3
SUPPORT_VECTOR_MACHINES = 4
LINEAR_REGRESSION = 901
DECISION_TREE = 902
KERNEL_RIDGE = 903

A classe Algorithms serve para este exemplo em questao, mas para outros tipos
de algoritmos as classes UnbiasDataAlgorithms, UnbiasInProcAlgorithms ou
UnbiasPostProcAlgorithms podem ser mais adequadas.

. Na pasta src/pipeline e dentro do arquivo validation.py, adicionar uma nova

condigao para a varidvel existant algorithms no método validate params.

existant_algorithms = \

(algorithm == Algorithms.LOGISTIC_REGRESSION and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.NOTHING and
unbias_postproc_algorithm == UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING)
or \
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C...)

(algorithm == UnbiasInProcAlgorithms.
GRID_SEARCH_REDUCTION and unbias_data_algorithm ==
UnbiasDataAlgorithms .NOTHING and unbias_postproc_algorithm ==
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING) or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAO and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.NOTHING and
unbias_postproc_algorithm == UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING)
or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAQ and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.NOTHING and
unbias_postproc_algorithm == UnbiasPostProcAlgorithms.
EQUALIZED_ODDS) or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAQ and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.NOTHING and
unbias_postproc_algorithm == UnbiasPostProcAlgorithms.
CALIBRATED _EQUALIZED_0DDS) or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAO and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.NOTHING and
unbias_postproc_algorithm == UnbiasPostProcAlgorithms.
REJECT_OPTION_CLASSIFICATION) or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAQO and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.REWEIGHING and
unbias_postproc_algorithm == UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING)
or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAQO and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.

DISPARATE_IMPACT_REMOVER and unbias_postproc_algorithm ==
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING) or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAQ and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.

OPTIMIZED _PREPROCESSING and unbias_postproc_algorithm ==
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING) or \

(algorithm == Algorithms.NOVA_OPCAQ and
unbias_data_algorithm == UnbiasDataAlgorithms.
LEARNING_FAIR_REPRESENTATIONS and unbias_postproc_algorithm ==
UnbiasPostProcAlgorithms . NOTHING)

. Na pasta src/pipeline e dentro do arquivo pipeline.py, colocar as novas op¢oes
colocadas no item anterior no método find _algorithm.

def find_algorithm(self, algorithm):
indexes = {

>Algorithms . LOGISTIC_REGRESSION’: 1,
>Algorithms . RANDOM_FOREST’: 2,
’Algorithms.GRADIENT_BOOST’: 3,
’Algorithms . SUPPORT_VECTOR_MACHINES’: 4,
’Algorithms . LINEAR_REGRESSION’: 901,
’Algorithms .DECISION_TREE’: 902,
>Algorithms . KERNEL_RIDGE’: 903,
’UnbiasInProcAlgorithms .PREJUDICE_REMOVER’: 101,
’UnbiasInProcAlgorithms.ADVERSARIAL_DEBIASING’: 102,
’UnbiasInProcAlgorithms.
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’UnbiasInProcAlgorithms.
’UnbiasInProcAlgorithms.
’UnbiasInProcAlgorithms.
’UnbiasInProcAlgorithms.

return next(filter (lambda a:
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103,
RICH_SUBGROUP_FAIRNESS’: 104,
GRID_SEARCH_REDUCTION’: 105,
META_FAIR_CLASSIFIER’: 106,
ART_CLASSIFIER’: 107

a[1] == algorithm, indexes.

4. Criar um novo arquivo na pasta categorizada pelo algoritmo a ser implementado.

Para o exemplo exemplo ilustrado abaixo, como o Gradient Boosting é um algoritmo
de treinamento e nao foi projetado para reducao de viés, os Filters que executam os
algoritmos se encontram na pasta processors/inprocessors/inproc_ algorithms.

Seguem as pastas onde os respectivos Filters se encontram:

e Algoritmo de treinamento sem reducgao de viés: processors/inproces-

sors/inproc_ algorithms

e Algoritmo com reducgao de viés no dado (Pré-processamento): pro-

cessors/preprocessors/unbias _algorithms

e Algoritmo com redugdo de viés no treinamento (Processamento):

processors/inprocessors/unbias_ algorithms

e Algoritmo com redugdo de viés no resultado (Pés-processamento):

Processors,/ postprocessors

5. No arquivo criado, criar uma classe que herda a classe BaseFilter.

1 class GradientBoostFilter (BaseFilter) :

2

3

4

weighed = False

def __init__(self,

self .weighed = weighed

def execute(self):

y_pred, scores =

self.gradient_boost_weighed ()

weighed=False):

. Implementar nesta classe o método execute, atribuindo em self.output um dicio-
néario Python com os atributos y pred e scores.

if self.

weighed else self.gradient_boost ()

self.output = {
y_pred,
scores

’y_pred’:
’scores’:

7. Na pasta src/pipeline e dentro do arquivo pipeline.py, encontrar o método pro-

mentadas nos itens anteriores.

cess, atualizar a varidvel process options com as novas opgoes e classes imple-
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def process(self, process_pipe, algorithm,
unbias_data_algorithm) :
weighed_algorithm = unbias_data_algorithm ==
UnbiasDataAlgorithms.REWEIGHING or \
unbias_data_algorithm =
UnbiasDataAlgorithms . LEARNING_FAIR_REPRESENTATIONS

process_options = [

(Algorithms .LOGISTIC_REGRESSION,
LogisticRegressionFilter (weighed=weighed_algorithm)),

(Algorithms.RANDOM_FOREST, RandomForestFilter (weighed=
weighed_algorithm)),

(Algorithms.GRADIENT_BOOST, GradientBoostFilter (weighed
=weighed_algorithm)),

(Algorithms.SUPPORT_VECTOR_MACHINES, SVMFilter (weigheds=
weighed_algorithm)),

(UnbiasInProcAlgorithms.PREJUDICE_REMUVER,
PrejudiceRemoverFilter ()),

(UnbiasInProcAlgorithms.ADVERSARIAL_DEBIASING,
AdversarialDebiasingFilter ()),

(UnbiasInProcAlgorithms.
EXPONENTIATED _GRADIENT_REDUCTION ,
ExponentiatedGradientReductionFilter (algorithm=Algorithms.
GRADIENT_BOOST)),

(UnbiasInProcAlgorithms.RICH_SUBGROUP_FAIRNESS,
RichSubgroupFairnessFilter (algorithm=Algorithms.DECISION_TREE)),

(UnbiasInProcAlgorithms.META_FAIR_CLASSIFIER,
MetaFairClassifierFilter()),

(UnbiasInProcAlgorithms.GRID_SEARCH_REDUCTION ,
GridSearchReductionFilter (algorithm=Algorithms.RANDOM_FOREST))

]

for option, filter in process_options:
if algorithm == option:
prediction_pipe = process_pipe >= filter == self.
new_pipe ()
break

return prediction_pipe

O método process serve para este exemplo em questao, mas para outros tipos
de algoritmos os métodos unbias data preprocessor ou data postprocess
podem ser mais adequados.

. Na pasta src/pipeline dentro do arquivo pipeline start.py, adicionar as op¢oes
(adaptadas a opcao corrente) na variavel process options.

process_options = [

(Algorithms.NOVA_OPCAO, UnbiasDataAlgorithms .NOTHING,
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING) ,

(Algorithms.NOVA_OPCAO, UnbiasDataAlgorithms .NOTHING,
UnbiasPostProcAlgorithms.EQUALIZED_0ODDS),

(Algorithms .NOVA_OPCAO, UnbiasDataAlgorithms.NOTHING,
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UnbiasPostProcAlgorithms.CALIBRATED _EQUALIZED_O0DDS),
(Algorithms.NOVA_OPCAO, UnbiasDataAlgorithms.NOTHING,
UnbiasPostProcAlgorithms.REJECT_OPTION_CLASSIFICATION),
(Algorithms .NOVA_OPCAO, UnbiasDataAlgorithms.REWEIGHING,
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING),
(Algorithms.NOVA_OPCAU, UnbiasDataAlgorithms.
DISPARATE_IMPACT_REMOVER,
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING) ,
# (Algorithms.NOVA_OPCAO, UnbiasDataAlgorithms.
OPTIMIZED_PREPROCESSING, UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING),
(Algorithms.NOVA_OPCAO, UnbiasDataAlgorithms.
LEARNING_FAIR_REPRESENTATIONS,
UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING)

MAPE-K

1.

10
11
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Neste sistema, a parte do Backend se encontra na pasta src/mapek. Dentro dela,
no arquivo ml/planner.py, colocar as novas opgoes colocadas no item anterior no
método find _inproc algorithm.

def find_inproc_algorithm(self, algorithm):
indexes = {
’Algorithms .LOGISTIC_REGRESSION’: 1,
’Algorithms .RANDOM_FOREST’: 2,
’Algorithms.GRADIENT_BOOST’: 3,
’Algorithms . SUPPORT_VECTOR_MACHINES’: 4,
’Algorithms.LINEAR_REGRESSION’: 901,
’Algorithms .DECISION_TREE’: 902,
>Algorithms . KERNEL_RIDGE’: 903,
’UnbiasInProcAlgorithms.PREJUDICE_REMOVER’: 101,
’UnbiasInProcAlgorithms . ADVERSARIAL_DEBIASING’: 102,
’UnbiasInProcAlgorithms.
EXPONENTIATED_GRADIENT_REDUCTION’: 103,
’UnbiasInProcAlgorithms . RICH_SUBGROUP_FAIRNESS’: 104,
’UnbiasInProcAlgorithms.GRID_SEARCH_REDUCTION’: 105,
’UnbiasInProcAlgorithms.META_FAIR_CLASSIFIER’: 106,
’UnbiasInProcAlgorithms . ART_CLASSIFIER’: 107

return next(filter (lambda a: a[0] == algorithm, indexes.

items ())) [1]

Interface (Backend)

1. Neste sistema, a parte do Backend se encontra na pasta src/api. Dentro dela, no

arquivo repo/pipeline.py, colocar as novas opgdes colocadas no item anterior no
método get inproc_algorithm.

def get_inproc_algorithm(self, algorithm):
indexes = {
’Algorithms.LOGISTIC_REGRESSION’: 1,
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’Algorithms .RANDOM_FOREST’: 2,
’Algorithms.GRADIENT_BOOST’: 3,
>Algorithms . SUPPORT_VECTOR_MACHINES’: 4,
’Algorithms.LINEAR_REGRESSION’: 901,
’Algorithms .DECISION_TREE’: 902,
’Algorithms . KERNEL_RIDGE’: 903,
’UnbiasInProcAlgorithms.PREJUDICE_REMOVER’: 101,
’UnbiasInProcAlgorithms . ADVERSARIAL_DEBIASING’: 102,
’UnbiasInProcAlgorithms.
EXPONENTIATED_GRADIENT_REDUCTION’: 103,
’UnbiasInProcAlgorithms . RICH_SUBGROUP_FAIRNESS’: 104,
’UnbiasInProcAlgorithms.GRID_SEARCH_REDUCTION’: 105,
>UnbiasInProcAlgorithms.META_FAIR_CLASSIFIER’: 106,
’UnbiasInProcAlgorithms . ART_CLASSIFIER’: 107

return next(filter(lambda a: a[0] == algorithm, indexes.

items ())) [1]

Interface (Frontend)

1.

10

11

12

2.

Neste sistema, a parte do Frontend se encontra na pasta ml-ui/src. Dentro dela,
no arquivo Manual-Pipeline-Menu.js, adicionar a op¢ao colocada na etapa de
Workflow no componente Select onde estao as outras opcoes de algoritmos.
<Select

sx={{fontSize: ’14px’}}

value={trainAlgorithm}
onChange={handleTrainAlgorithmChange}

displayEmpty
inputProps={{ ’aria-label’: ’Without label’ }}
>
<MenuItem value={’Algorithms.LOGISTIC_REGRESSION’}>Logistic
Regression</Menultem>
<MenulItem value={’Algorithms.RANDOM_FOREST’}>Random Forest </
MenuItem>
<Menultem value={’Algorithms.GRADIENT_BOOST’}>Gradient Boost</
Menultem>
<MenulItem value={’Algorithms.SUPPORT_VECTOR_MACHINES’}>Support
Vector Machines</Menultem>
</Select >

Na pasta ml-ui/src e dentro do arquivo Planning-Menu.js, adicionar as opgoes
(adaptadas a op¢ao corrente) na variavel validAlgorithms.

{

options: ["Algorithms.NOVA_OPCAO", "UnbiasDataAlgorithms.NOTHING",
"UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING"],

labels: ["Nome da nova opcao", "Sem metodo", "Sem metodo"],

selected: true
Ty
{
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options: ["Algorithms.NOVA_OPCAO", "UnbiasDataAlgorithms.NOTHING",
"UnbiasPostProcAlgorithms.EQUALIZED_0DDS"],

labels: ["Nome da nova opcao'", "Sem metodo", "Equalized 0dds"],

selected: true
3,
{

options: ["Algorithms.NOVA_OPCAQO", "UnbiasDataAlgorithms.NOTHING",
"UnbiasPostProcAlgorithms.CALIBRATED _EQUALIZED_0ODDS"],

labels: ["Nome da nova opcao", "Sem metodo", "Calibrated Equalized
0dds"1,

selected: true
},
{

options: ["Algorithms.NOVA_OPCAO", "UnbiasDataAlgorithms.NOTHING",
"UnbiasPostProcAlgorithms.REJECT_OPTION_CLASSIFICATION"],

labels: ["Nome da nova opcao'", "Sem metodo", "Reject Option

Classification"],
selected: true

3,
{
options: ["Algorithms.NOVA_OPCAQ", "UnbiasDataAlgorithms.
REWEIGHING", "UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING"],
labels: ["Nome da nova opcao'", "Reweighing", "Sem metodo"],
selected: true
3,
{
options: ["Algorithms.NOVA_OPCAQ", "UnbiasDataAlgorithms.
DISPARATE_IMPACT_REMOVER", "UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING"],
labels: ["Nome da nova opcao", "Disparate Impact Remover", "Sem

metodo"],
selected: true

},
{
options: ["Algorithms.NOVA_OPCAO", "UnbiasDataAlgorithms.
OPTIMIZED _PREPROCESSING", "UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING"],
labels: ["Nome da nova opcao", "Optimized Preprocessing", "Sem

metodo"],
selected: true

3,
{
options: ["Algorithms.NOVA_OPCAQ", "UnbiasDataAlgorithms.
LEARNING_FAIR_REPRESENTATIONS", "UnbiasPostProcAlgorithms.NOTHING"],
labels: ["Nome da nova opcao", "Learning Fair Representations", "

Sem metodo"],
selected: true



Apéndice C

Questionario Aplicado ao
Desenvolvedor
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Observacao: Nome e e-mail nao disponibilizados para manter o anonimato.

Nome: Kokokokok kook ok kokkox

E_mail. >k okokk skok sk skok koo kokoskokok ok

Anos de experiéncia em Desenvolvimento de Aplicagoes:
O Nao tive experiéncia
O Até 2 Anos
0 2 ab Anos
X Mais de 5 Anos
Anos de experiéncia em Engenharia de Dados:
O Nao tive experiéncia
X Até 2 Anos
O 2 ab Anos
0 Mais de 5 Anos
Anos de experiéncia em Ciéncia de Dados:
O Nao tive experiéncia
X Até 2 Anos
0O 2 ab Anos

O Mais de 5 Anos
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Quais os pontos positivos ao realizar o desenvolvimento?
A documentagao possui informacoes detalhadas sobre o que é e como fun-
ciona o Framework, explicando as tecnologias usadas, como instalar e usar.

O que poderia melhorar a experiéncia do desenvolvimento?
Alguns pontos que levantei na documentacao sobre a referéncia dos diretorios.

Comentarios/Sugesties adicionais a serem feitas?
Consegui criar uma funcao nova com o método Naive Bayes com certa facilidade e gostei
bastante do trabalho.
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