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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa é uma contribui¢do na drea de interpretabilidade de algoritmos de aprendizado de
madquina. Por meio da integragdo entre andlise de causalidade, geradores de contrafactuais e a
proposi¢do de uma metodologia para verificagdo e mensuracdo da acionabilidade de contrafactu-
ais, o trabalho possibilita maior transparéncia e justica em decisdes automatizadas. Além disso,
a pesquisa € aplicavel a dreas multidisciplinares, como finangas, principalmente na andlise de
crédito e inadimpléncia, pesquisas relacionadas a saide, marketing, compondo a recomendacdo

de produtos e servigcos publicos, com potencial de parcerias com 6rgaos e empresas.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research contributes to the field of interpretability of machine learning algorithms. By
integrating causality analysis, counterfactual generators and proposing a methodology to verify
and measure the actionability of counterfactuals, the work enables greater transparency and
fairness in automated decisions. Furthermore, research is applicable to multidisciplinary fields,
such as finance, particularly in credit and default analysis, healthcare-related research, marketing,
and recommendations for public products and services, with potential for partnerships with

agencies and companies.
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Resumo

A medida que a inteligéncia artificial se torna comum aos processos de tomada de decisdo,
explicar o comportamento do modelo € essencial para promover a confianga, detectar vieses
e garantir a conformidade com as regulamentacdes de protecdo de dados, como a LGPD do
Brasil e o GDPR da Unido Europeia. Entre as técnicas de interpretabilidade, as explicagcdes
contrafactuais oferecem esclarecimentos intuitivos sobre as decisdes do modelo, ilustrando as
mudancas minimas necessarias para alterar um resultado. No entanto, as abordagens existentes
frequentemente falham em gerar contrafactuais aciondveis que respeitem as restri¢des causais,
légicas e fisicas, e carecem de meios confidveis para avaliar a qualidade das explicacdes gera-
das. Este trabalho contribui para a explicabilidade contrafactual ao introduzir uma abordagem
orientada por diretrizes de causalidade que restringem e direcionam o processo de geragao,
resultando em explicagdes mais realistas e vidveis. Além disso, propde um método de avaliagao
capaz de medir sistematicamente a acionabilidade e a utilidade prética dessas explica¢des, uma
dimensdo frequentemente negligenciada na literatura. Essas contribui¢des sdo materializadas
no CausalBioCF, um método que integra abordagens de avaliagdo causal a um processo de
otimizacdo bioinspirado baseado em Algoritmo Genético, no qual o conhecimento de dominio é
incorporado na forma de restri¢cdes, permitindo a geracao de contrafactuais validos e efetivamente
aciondveis. Experimentos realizados sobre multiplos conjuntos de dados tabulares, abrangendo
dominios como crédito, marketing bancério, justica criminal e anélise de comportamento do
usudrio, mostram que o CausalBioCF produz contrafactuais que sdo causalmente fundamentados
e praticamente aciondveis, alcancando desempenho competitivo ou superior em comparagao
com métodos estabelecidos como DiCE, NICE e CFNOW em varios critérios, incluindo aciona-
bilidade, esparsidade, proximidade, validade e tempo de execucao. O trabalho também evidencia
que adicionar informagdes causais a outros algoritmos, como o DiCE, pode melhorar signifi-
cativamente a qualidade e a utilidade dos contrafactuais que eles produzem. Observa-se um
aumento de 71,4% na propor¢ao de contrafactuais aciondveis produzidos pelo CausalBioCF
em comparagdo ao DiICE, representando o maior ganho estatisticamente significativo entre os
métodos avaliados. Em relagdo ao NICE, o sistema apresenta uma melhoria de 15,2%. Além
disso, a incorporag@o de conhecimento causal ao DiCE resulta em um incremento de 39,1% na

geracdo de contrafactuais aciondveis quando comparado a versdo original do algoritmo.

Palavras-chaves: contrafactuais; causalidade; aprendizado de mdquina; conhecimento de domi-

nio; acionabilidade.



Abstract

As artificial intelligence becomes increasingly embedded in decision-making processes, explain-
ing model behavior is essential to foster trust, detect bias, and ensure compliance with data
protection regulations such as Brazil’s LGPD and EU’s GDPR. Among interpretability tech-
niques, counterfactual explanations offer intuitive insights into model decisions by illustrating
the minimal changes needed to alter an outcome. However, existing approaches often fail to
generate actionable counterfactuals that respect causal, logical, and physical constraints, and
lack reliable means to evaluate the quality of the generated explanations. This work contributes
to counterfactual explainability by introducing an approach guided by principles of causality
that constrains and directs the generation process, resulting in more realistic and viable expla-
nations. In addition, it proposes an evaluation method capable of systematically measuring the
actionability and practical utility of these explanations, a dimension that has been frequently
overlooked in the literature. These contributions are materialized in CausalBioCF, a method that
integrates causal evaluation approaches into a bioinspired optimization process based on a Ge-
netic Algorithm, in which domain knowledge is incorporated in the form of constraints, enabling
the generation of valid and effectively actionable counterfactuals. Experiments conducted on
multiple tabular datasets, covering domains such as credit scoring, bank marketing, criminal
justice, and user behavior analysis, show that CausalBioCF produces counterfactuals that are both
causally grounded and practically actionable, achieving competitive or superior performance
compared to established methods such as DiCE, NICE, and CFNOW across multiple criteria,
including actionability, sparsity, proximity, validity, and execution time. The work also shows
that adding causal information to systems like DiCE can significantly enhance the quality and
usefulness of the counterfactuals they produce. We observe a 71.4% increase in the proportion
of actionable counterfactuals produced by CausalBioCF compared to DiCE, representing the
largest statistically significant improvement among the evaluated methods. Compared to NICE,
the system achieves an improvement of 15.2%. Furthermore, incorporating causal knowledge
into DiCE results in a 39.1% increase in the generation of actionable counterfactuals compared

to the original algorithm.

Keywords: counterfactuals; causality; machine learning; knowledge domain; actionability.
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1 INTRODUCAO

Algoritmos de aprendizado de maquina sio cada vez mais utilizados em diversos contex-
tos de tomadas de decisdes (JIN, 2020). Suas aplicagdes encontram-se tanto em cenarios cujo
risco dessas decisdes para os usudrios sdo pequenos, como na indicacio de conteido de midia
(GOMEZ-URIBE; HUNT, 2015) ou de produtos para completar o carrinho de compras (SHANI;
GUNAWARDANA, 2011), como também em cendrios de elevado risco, como na area médica,
para o diagndstico de doencas (FATIMA; PASHA et al., 2017), e na area financeira, auxiliando
na deteccdo de fraudes (SULAIMAN; SCHETININ; SANT, 2022) e na liberagao de crédito
financeiro (AUQUI et al., 2022).

Deste modo, € importante que as escolhas embasadas pelos dados gerados por esses
sistemas sejam confidveis. Assim, torna-se essencial a compreensiao de como o sistema esta
fazendo suas previsdes, requerendo-se transparéncia nos algoritmos utilizados. Esta situacdo é
ainda mais critica devido ao surgimento de politicas regulatorias que exigem o fornecimento de
ao menos uma no¢do do motivo da tomada de decisdo, a fim de criar confianca na tecnologia
(GUIDOTTI, 2024).

Neste contexto, surge a importancia do conceito de explicabilidade contrafatual. Segundo
Wachter, Mittelstadt e Russell (2017), explicabilidade contrafactual é um tipo de explicacio
utilizada em inteligéncia artificial e aprendizado de maquina que objetiva fornecer percepgoes
a respeito da forma com que uma decisao automatizada foi tomada. Este tipo de metodologia
trabalha sobre um cendrio hipotético, no qual a escolha seria diferente caso certas varidveis
de entrada para o modelo tivessem valores diferentes. Assim, ao comparar a decisdo real com
a hipotética, os contrafactuais podem auxiliar os usudrios a entender por que um resultado

especifico foi alcangado e quais fatores foram mais importantes para esta conclusao.

Para fins ilustrativos, considere um modelo que classifica pacientes quanto ao risco cardi-
ovascular com base nos niveis de colesterol. Em um sistema de apoio a decisdo para diagndstico
médico, explicagdes contrafactuais permitem identificar quais atributos foram decisivos para
a predi¢do realizada. Nesse contexto, uma explicagdo pode assumir a forma: “caso o paciente
nao apresentasse o sintoma X, a predicao do modelo seria negativa (contrafactual), em vez de
positiva (fato)” (LOOVEREN; KLAISE, 2021).

1.1 Motivacao

Apo6s o trabalho de Wachter, Mittelstadt e Russell (2017), diversos métodos foram
propostos para a geragao de contrafactuais e estdo sendo gradativamente utilizados para auxiliar

decisdes em dominios sensiveis, como concessao de crédito, avaliacdo de saide e de riscos
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Figura 1 — Comparacao entre métodos tradicionais de geracao de contrafactuais e a abordagem
proposta.

Estado da arte

Método proposto

Entrada original (Fato):

. idade: 50
« colesterol: 210 mg/dL
« resultado: Alto Risco

Contrafactual:

. idade: 45
« colesterol: 160 mg/dL
« resultado: Baixo Risco

v Similar a entrada original
X Alta acionabilidade

Entrada original (Fato):

. idade: 50
« colesterol: 210 mg/dL
« resultado: Alto Risco

Contrafactual:

. idade: 50
« colesterol: 150 mg/dL
« resultado: Baixo Risco

v Similar a entrada original
v Alta acionabilidade

X Respeita causalidade v Respeita causalidade

Fonte: Elaborada pelo autor.

financeiros. Entretanto, as abordagens existentes frequentemente geram contrafactuais pouco
realistas ou invidveis, na pratica (YANG et al., 2021). Para solucionar este problema, a literatura
evidencia que muitos métodos dependem de conhecimento de dominio inserido manualmente,
ndo capturam relagdes causais entre varidveis e podem gerar contrafactuais inconsistentes com o
mundo real (MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020; VERMA et al., 2024).

A Figura 1 ilustra, de maneira comparativa, as limitacdes dos métodos tradicionais de
geracdo de contrafactuais e as vantagens da abordagem proposta. No exemplo apresentado, os
métodos do estado da arte modificam simultaneamente atributos que possuem dependéncias
causais (idade e colesterol), produzindo uma explicacdo contrafactual ndo factivel. A redugdo
da idade de um paciente, de 50 para 45 anos, ndo € uma acao realizdvel, caracterizando baixa
acionabilidade. Além disso, alterar idade e colesterol ao mesmo tempo, ignora a relacao causal
existente entre esses atributos, levando o modelo a propor cendrios artificialmente possiveis,
obtendo em troca ganhos em similaridade entre factual e contrafactual. Ja a abordagem proposta
gera alternativas plausiveis e coerentes com as relagdes entre varidveis. O contrafactual gerado
permanece proximo a instancia original, € causalmente plausivel e representa uma agdo executd-
vel pelo usudrio (redugdo do colesterol sem alteracio de idade), resultando em um contrafactual

acionavel.

Nesse contexto, este trabalho busca reduzir a dependéncia da intervencao manual ao
extrair automaticamente restri¢des a partir dos dados e incorporéd-las em métodos de geracdo ja
estabelecidos. Além disso, propde-se uma métrica para avaliar a qualidade e a utilidade prética
dos contrafactuais obtidos, permitindo mensurar sua aderéncia as restricoes do mundo real, ou

seja, a sua acionabilidade. Essa métrica possibilita mensurar em que propor¢do os contrafactuais
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representam mudangas coerentes com as restricdes reais, preenchendo uma lacuna importante

nas abordagens atuais de avaliacdo, que ndo possuem uma metodologia clara.

1.2 Objetivos

O objetivo central deste trabalho € aprimorar a obtencao de contrafactuais por meio da
integracdo implicita de dependéncias causais e conhecimento de dominio, de modo a produzir
solugcdes mais aciondveis, plausiveis e coerentes com o contexto da aplicacdo. Desta forma, este
trabalho propde o CausalBioCF, um método que articula, de maneira inédita, técnicas existentes
na literatura para derivar restri¢des de conhecimento de dominio na geracao de contrafactuais por
meio de um Algoritmo Genético (AG) (GOLBERG, 1989; HOLLAND, 1992). Adaptada para
dados tabulares, essa abordagem garante que os contrafactuais resultantes sejam relevantes e
aplicdveis em conjuntos de dados estruturados. O CasualBioCF emprega andlise estatistica para

identificar distribui¢des de dados, intervalos vélidos e potenciais relacdes causais entre varidveis.

Um algoritmo bioinspirado é adotado devido a sua capacidade de produzir multiplos
contrafactuais por execucdo e a reducdo da sobrecarga computacional em comparagdo com
abordagens comumente utilizadas na geracdo de contrafactuais, como autoencoders (NEMI-
ROVSKY et al., 2022; ZHANG; BARR; PAISLEY, 2022). Além disso, a fim de mensurar a
qualidade dos contrafactuais gerados e compara-los com aqueles gerados por outros algoritmos, o
trabalho propde uma metodologia de calculo padronizada para a métrica de acionabilidade. Esta

metodologia incorpora indicadores qualitativos, aspecto negligenciado em trabalhos correlatos.

Em resumo, as principais contribui¢des deste trabalho sdo:

* Uma abordagem guiada pela causalidade para gerar explicagdes contrafactuais usando
um algoritmo genético, que incorpora conhecimento do dominio derivado de andlises
estatisticas e causais, melhorando a viabilidade e reduzindo a necessidade de intervencdo

humana;

* Uma métrica padronizada para avaliar a aplicabilidade de contrafactuais, permitindo
avaliacOes mais rigorosas, comparéveis e quantificiveis da qualidade dos contrafactuais

entre diferentes métodos;

* Uma avaliacdo experimental detalhada mostrando que o algoritmo proposto tem um
desempenho particularmente bom em cendrios que envolvem conjuntos de dados com um
grande numero de caracteristicas e/ou atributos predominantemente categdricos, em que a
integracao da inferéncia causal desempenha um papel central na orientagdo do processo
de busca. Ao aproveitar a causalidade para definir quais caracteristicas podem levar a um
contrafactual melhor, o método € capaz de gerar contrafactuais que sdo significativamente

acionaveis.
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1.3 Publicacoes

Este texto organiza e consolida os resultados publicados nas seguintes conferéncias:

e Furlanetto, G. C., Baldassin, A., & Manacero, A. (2024, Maio). CausalBioCF: Causalidade
e otimizacdo bioinspirada para geracdo de contrafactuais factiveis em tempo real. In Escola
Regional de Alto Desempenho de Sdo Paulo (ERAD-SP) (pp. 77-80). SBC. (Trabalho que

recebeu mencao honrosa por seu destaque no evento)

e Furlanetto, G. C., Baldassin, A., & Manacero, A. (2025, June). CausalBioCF: Causal
Counterfactuals for Machine Learning Interpretability. In International Conference on
Computational Science and Its Applications (pp. 200-217). Cham: Springer Nature Swit-

zerland.

Também estd em avaliacdo uma submissdo realizada em um periédico, como segue:

* Furlanetto, G. C., Baldassin, A., & Manacero, A. (2025). Causality-Guided Generation of
Actionable Counterfactual Explanations for Machine Learning Models. Manuscrito em

revisdo na revista Data Mining and Knowledge Discovery (Springer).

1.4 Organizacdo do Texto

A estrutura deste trabalho foi organizada para conduzir o leitor gradualmente desde os
conceitos fundamentais até as contribui¢cdes e resultados obtidos. Ela estd organizada em seis

capitulos, sendo este o primeiro deles.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica necessaria para o desenvolvimento
da pesquisa, incluindo conceitos relacionados a interpretabilidade, explica¢do contrafactual e

técnicas de inferéncia causal.

O Capitulo 3 sintetiza o estado da arte sobre a geracao de contrafactuais, apresentando

uma revisdo abrangente da literatura e destacando as principais abordagens existentes.

O Capitulo 4 detalha as principais contribui¢des do trabalho: a geracdo de contrafactuais

guiada por relagdes causais, € a técnica desenvolvida para computagdo da acionabilidade.

O Capitulo 5 apresenta os testes realizados e as validagcdes conduzidas, com o objetivo

de demonstrar e avaliar as contribui¢des deste estudo.

Por fim, o Capitulo 6 redne as conclusdes alcancadas, discutindo as implica¢cdes dos

resultados obtidos e sugerindo possiveis dire¢des para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo s@o apresentados os conceitos fundamentais que sustentam o desenvolvi-
mento deste trabalho. Cada conjunto de conceitos € introduzido de forma a motivar seu papel no

contexto da explicabilidade contrafactual e na constru¢do do método proposto.

Inicialmente, sdo discutidos conceitos de interpretabilidade e explicabilidade aplicados a
modelos de aprendizado de maquina, com énfase em métodos de explicagdes contrafactuais. Essa
fundamentagdo € necessdria para situar o leitor quanto as caracteristicas, limitacdes e objetivos
das explicacdes produzidas por abordagens contrafactuais, que constituem o foco central deste

estudo.

Em seguida, sdo apresentadas noc¢des estatisticas relevantes para a andlise exploratdria
dos dados. Essa etapa é fundamental para compreender a estrutura das varidveis, identificar
padrdes e extrair conhecimento preliminar do dominio, orientando tanto a defini¢do de restri¢des
quanto a avaliacao da plausibilidade das explicacdes produzidas. Juntamente aos conceitos de
andlise exploratoria de dados, sdo introduzidos os principais elementos da inferéncia causal. A
discussdo sobre causalidade € essencial, pois grande parte das limitacdes dos métodos tradicionais
de contrafactuais decorre da incapacidade de distinguir relacdes estruturais entre varidveis de
meras associagdes observadas. Assim, a incorporacdo de conhecimento causal fundamenta as

contribui¢des do método proposto neste trabalho.

2.1 Explicabilidade x Interpretabilidade de Modelos

Explicar ao usudrio o que levou um modelo de aprendizado de mdquina a uma tomada de
decisdo € cada vez mais importante no cendrio atual. Com a popularizacdo do termo “Inteligéncia
Artificial” entre leigos, este tipo de interpretacdo de resultados pode garantir transparéncia e
justica sobre as decisdes tomadas. No entanto, trazer este tipo de interpretacdo de resultados aos
usudrios comuns nem sempre € ficil. Muitas vezes, eles ndo possuem conhecimento suficiente
para interpretar informacgdes técnicas como a importincia de atributos para um modelo, por

exemplo.

Desta forma, ao tratar-se de compreensdo de modelos de aprendizado de méquina e,
mais amplamente, de inteligéncia artificial, sempre sdo apresentadas duas vertentes: uma com
modelos inerentemente interpretdveis (modelos lineares, conjuntos de regras, arvores de decisdo,
entre outros) e outra de explicacdo de modelos complexos (random forest, redes neurais, entre
outros) (RUDIN, 2019). Nestas vertentes, observam-se autores que consideram explicabilidade e
interpretabilidade como conceitos diferentes (MILLER, 2019) e outros que os consideram como
semelhantes (ADADI; BERRADA, 2018).
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O primeiro grupo define interpretabilidade como o nivel de compreensido que um ser
humano pode ter do motivo de uma decisdo, estando ela ligada a explicacao por tras das saidas
de um modelo, mas nao de seu funcionamento. Estes mesmos autores definem a explicabilidade
como sendo algo relacionado a compreensio da mecanica interna de um sistema de aprendizado
de méquina. Quanto mais explicdvel € um modelo, mais profundo € a compreensdao humana do
que estd ocorrendo ao longo da execucio do algoritmo, enquanto o modelo de aprendizado esta
sendo treinado e executado (MILLER, 2019).

Neste trabalho utiliza-se ambos os conceitos de forma similar, pois se acredita que
tanto o funcionamento do algoritmo quanto a compreensao da decisao apresentada por ele sao
fundamentais para o entendimento do resultado apresentado pelo modelo de aprendizado de

maquina.

2.2 Interpretabilidade Global e Local

Ainda no contexto de compreensdo de algoritmos de aprendizado de maquina, outros
conceitos importantes referem-se a interpretabilidade global e local. A interpretabilidade global
relaciona-se a compreensao da forma como o modelo toma decisdes a fim de chegar em seus
resultados. Neste caso, isso € feito a partir de uma visdo completa dos dados e de cada um dos
componentes aprendidos pelo modelo, dentre os quais estio, por exemplo, os pesos de varidveis
e os parametros de entrada. A fim de simplificar a defini¢do, pode-se dizer ainda que, como
interpretabilidade global do modelo, entende-se a maneira como o modelo treinado faz previsdes
dentro do todo, ou a forma com que a ldgica dele o leva a todos os diferentes resultados possiveis
(DU; LIU; HU, 2019). Obter explicacdes globais € uma tarefa dificil de ser conseguida (ADADI;
BERRADA, 2018).

Por outro lado, a interpretabilidade local relaciona-se a explicacao de uma predicao de
maneira isolada e individual (DU; LIU; HU, 2019). Embora este tipo de interpretabilidade nao
forneca uma solugdo 6tima, ela consiste em uma aproximacao boa para obter-se explicacdo dos
resultados obtidos. Isto ocorre pois, localmente, a previsdo pode depender apenas linearmente das
varidveis de entrada (ou atributos), ao invés de ter uma dependéncia complexa deles. Muitas vezes
explicacdes locais podem ser mais precisas do que explica¢des globais (ADADI; BERRADA,
2018).

Este trabalho adota explicacdes locais (contrafactuais), em detrimento de explicacdes
globais. O foco em explica¢Oes contrafactuais permite analisar decisdes individuais do modelo,
fornecendo informagdes ao usudrio final diretamente relacionadas a instancias especificas e as

mudancas necessdrias para a obtencdo de resultados alternativos.
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2.3 Contrafactuais

Utilizados no passado em dreas ndo tdo proximas a tecnologia, como, por exemplo, na
psicologia e na filosofia (BYRNE, 2019; KAHNEMAN; MILLER, 1986), explica¢des contra-
factuais possuem uma longa histéria. Segundo Lipton (1990), o objetivo de tais explicagcdes é
responder a pergunta “Por que P ao invés de Q?”, em que P e Q seriam o fato (factual) e o contra
fato (contrafactual), respectivamente. Além disso, estas explicacdes também possuem utilidade
por serem geradas sem revelar informagdes confidenciais sobre como o sistema de decisdes
funciona. Wachter, Mittelstadt e Russell (2017) argumentam ainda que existem trés finalidades

principais para explicar/interpretar modelos de aprendizado de maquina:

* Informar e ajudar a pessoa que estd utilizando o modelo, ou que estd sendo afetada por ele,

a entender o motivo de uma predi¢ao;

* Possibilitar que a decisdo seja contestada caso resulte em uma consequéncia indesejavel

para uma das partes (beneficiado ou prejudicado pelo modelo);

* Compreender o que poderia ser alterado a fim de obter um resultado diferente do apontado

pelo modelo.

Neste contexto, Wachter, Mittelstadt e Russell (2017) propdem o uso de explicabilidade
contrafactual juntamente com modelos de aprendizado de maquina, trazendo uma perspectiva de
que esse tipo de explicabilidade poderia tornar as decisdes dos algoritmos mais compreensiveis
aos humanos. A partir da definicdo destes autores, quando € apresentado um conjunto de dados
de entrada, representado como uma tupla ou um ponto e um modelo de tomada de decisoes,
uma explicacdo contrafactual poderia ser definida como a menor perturbacdo ao conjunto de
varidveis de entrada que gere um resultado diferente (contrafactual) do que foi gerado pelo ponto
original (factual). Outros trabalhos subsequentes, como o de Sharma, Henderson e Ghosh (2020),
expandem essa caracterizagdo, reforcando o papel da proximidade e da mudanca minima como

elementos centrais desse tipo de explicagdo.

Posteriormente, pesquisas ampliaram essa perspectiva ao identificar que a geragdo de
contrafactuais ideal também deve utilizar instrumentos de algorithmic recourse, isto €, restricdes
que permitam alterar o resultado de um modelo de forma pratica e aciondvel, gerando contra-
factuais factiveis (KARIMI et al., 2020). Atualmente, os termos contrafactual e algorithmic
recourse sao utilizados para designar a mesma ideia na literatura, como sindnimos, uma vez que
para manter factibilidade no mundo real, contrafactuais devem obedecer restri¢des de dominio
(O’BRIEN; KIM; WEBER, 2023).

Trazendo esta defini¢do para um contexto matemadtico, ainda segundo Wachter, Mit-

telstadt e Russell (2017), dado um modelo de decisdo f : X — Y e uma instancia de entrada
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x € X, com previsdo f(x) =y, um contrafactual € uma nova instancia x’ que altera o resultado

do modelo para uma classe alvo y’, mantendo-se préxima da instincia original:

f&)y =y # f(x), (2.1)

de modo que X seja a solugio do seguinte problema de otimizagao:

x' = argmin D(x,z), (2.2)
zeX

em que D(-,-) representa uma medida de distancia entre amostras. Restri¢des adicionais, frutos
de abordagens de algorithmic recourse, podem ser aplicadas para garantir a viabilidade das solu-
¢cdes, como monotonicidade, causalidade ou restri¢des semanticas (SHARMA; HENDERSON;
GHOSH, 2020; KARIMI et al., 2022).

O exemplo cldssico deste cendrio pode ser observado em um modelo de crédito. Supondo
que um usudrio de 40 anos, cujo grau de escolaridade € ensino médio completo e a renda mensal
¢ de R$2.000,00, tenha sua solicitagao de crédito negada por um modelo de aprendizado de
maquina, uma explicagdo contrafactual poderia ser: “Se a renda mensal em vez de R$2.000,00
fosse R$4.000,00, o empréstimo seria aprovado”. Desse modo, entregar contrafactuais para
usudrios de modelos de aprendizado de maquina pode ser uma forma de ajudé-lo a compreender
quais fatores, ou quais atributos, foram determinantes para chegar aquela decisdo. Além disso, é
possivel mostrar a eles quais valores estes atributos deveriam assumir para atingir um resultado

diferente.

A Figura 2 ilustra o conceito geometricamente: dado um ponto original x, seus con-
trafactuais x’, x” e x’”’ sdo os pontos mais proximo possiveis, mas localizados do outro lado
da fronteira de decisdo do modelo. Juntamente com a proposi¢ao de Wachter et al., diferentes
métricas passaram a ser utilizadas para avaliar a qualidade dos contrafactuais gerados (WACH-
TER; MITTELSTADT; RUSSELL, 2017; KARIMI et al., 2022). Tais métricas sdo tipicamente
divididas entre quantitativas e qualitativas, sendo detalhadas, respectivamente, nas Secdes 2.3.1
e2.3.2.

2.3.1 Meétricas Quantitativas

Em geral, métricas quantitativas, como validade, esparsidade, tempo de execugdo e
proximidade, sdo claramente definidas e amplamente padronizadas na literatura, permitindo com-
paracdes consistentes entre diferentes métodos. Os trabalhos na literatura definem normalmente

as métricas da seguinte forma:

* Distancia ou Proximidade: mede o quao préximos os contrafactuais estdo dos pontos
factuais. Para esse propésito, as distancias Euclidiana (L2) (DANIELSSON, 1980) e
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Figura 2 — Representacdo grafica de uma explicacdo contrafacual genérica.

Classe A Classe B

Fronteira de desisao do modelo

Fonte: Adaptado do trabalho de Mothilal, Sharma e Tan (2020).

Manhattan (L1) (BLACK, 1998) sao geralmente empregadas (MOTHILAL; SHARMA;
TAN, 2020; KURATOMI et al., 2022);

* Validade: avalia se um ponto gerado (contrafactual) pertence a uma classe diferente em
comparagdo com o ponto original (factual) (GUIDOTTI, 2024; MOTHILAL; SHARMA;
TAN, 2020; OLIVEIRA; MARTENS, 2021);

* Tempo de execuc¢ao: considera o tempo necessario para gerar o contrafactual desejado
(GUIDOTTI, 2024; KURATOMI et al., 2022);

* Esparsidade: quantifica o niimero de varidveis alteradas para gerar um conjunto de con-
trafactuais. Contrafactuais melhores t€m menos alteracdes de varidveis (MOTHILAL;
SHARMA; TAN, 2020; KURATOMI et al., 2022; BRUGHMANS; LEYMAN; MAR-
TENS, 2024; OLIVEIRA; MARTENS, 2021).

2.3.2 Métricas Qualitativas

As métricas qualitativas, particularmente a acionabilidade, ndo possuem uma defini¢do
clara ou padronizada. Termos como acionabilidade, viabilidade e plausibilidade sdo frequen-
temente usados, as vezes com significados semelhantes, mas cada um com foco em ideias

diferentes.

Plausibilidade refere-se ao qudo realista é uma instancia contrafactual em relacdo a

distribuicdo dos dados observados. Contrafactuais plausiveis respeitam nio apenas os intervalos
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de valores individuais de cada atributo, mas também a estrutura conjunta da distribui¢ao, de
modo que a combinagdo de caracteristicas seja consistente com exemplos reais presentes no
conjunto de dados (GUIDOTTI, 2024).

Factibilidade ou viabilidade avalia se as mudancas sugeridas no contrafactual sio ldgica e
fisicamente possiveis. Para esse conceito, alguns atributos sdo considerados imutaveis, enquanto
outros podem mudar apenas em uma direcdo (por exemplo, a idade pode aumentar, mas nao
diminuir). Para ser vidvel, um contrafactual deve alterar apenas atributos mutdveis, e quaisquer

alteracdes devem seguir restri¢coes direcionais realistas (VERMA et al., 2024).

A acionabilidade concentra-se em saber se as alteracdes sugeridas pelo contrafactual
podem ser aplicadas. Um contrafactual é aciondvel somente se todas as varidveis alteradas
estiverem no conjunto de varidveis que o usudrio pode realisticamente controlar. Por exemplo,
alguém pode melhorar seu nivel de escolaridade ou renda, mas ndo pode alterar sua data de
aniversario ou seu tipo sanguineo (GUIDOTTI, 2024). Um dos poucos trabalhos na literatura
que tentam quantificar acionabilidade dos contrafactuais de maneira sistematica € o trabalho
de Pascual-Triana et al. (2025), que faz isso por meio de marcagdo da realizacao de alteragcdes
ou ndo em atributos imutaveis. Porém, ainda assim ndo h4 uma explicacao clara de como a

metodologia é implementada.

Dessa forma, contrafactuais permitem explicar a tomada de decisdo de modelos de
aprendizado de maquina ao indicar quais atributos e valores precisariam ser modificados para
um resultado alternativo ser obtido, fornecendo ao usudrio final ou especialista de dominio
uma orientacdo clara e direcionada sobre possiveis acdes. Para avaliar a qualidade dessas
explicagOes, diferentes métricas quantitativas e qualitativas tém sido propostas, devendo ser
interpretadas de maneira complementar. Assim, os contrafactuais constituem uma ferramenta
central na interpretabilidade de modelos de aprendizado de méquina, especialmente no apoio a
compreensao e a tomada de decisdo por parte de usudrios humanos que detém conhecimento
do dominio dos dados, mas ndo necessariamente familiaridade com os mecanismos internos
dos modelos, bem como na avaliacdo da capacidade desses modelos de fornecer explicagdes

significativas e efetivamente aplicaveis.

2.4 Analise Estatistica e Correlacao

A compreensdo das relacdes entre varidveis ¢ um componente fundamental para o
desenvolvimento deste trabalho. Antes de discutir causalidade e sua aplicagdo na geragao de
contrafactuais, é necessario reconhecer o papel da andlise estatistica descritiva e exploratoria
na constru¢cdo do conhecimento de dominio. Em &reas nas quais o pesquisador ndo possui
conhecimento prévio aprofundado, a Andlise Exploratéria de Dados (AED) (TUKEY et al., 1977)
constitui uma etapa essencial para organizar, sintetizar e interpretar informacdes, permitindo

identificar padrdes, tendéncias e possiveis estruturas subjacentes aos dados.
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A AED fornece subsidios iniciais para a formulacao de hipdteses e preparacdo de andlises
posteriores, como a inferéncia estatistica (MORETTIN; BUSSAB, 2017). Embora métricas
descritivas, como medidas de tendéncia central e dispersdo, ndo sejam objeto de aprofundamento
neste trabalho, elas desempenharam papel instrumental na caracterizagdo preliminar dos dados
apresentados no Capitulo 4. Essa etapa, no entanto, possui limitacbes importantes, como a

incapacidade de distinguir entre correlacdo e causalidade.

Essa distin¢ao é fundamental. Relacdes observadas entre varidveis nao representam,
por si so, efeitos causais. Eventos podem ocorrer em conjunto por razdes que ndo envolvem
influéncia direta. Assim, correlagdo nao implica causalidade, e confundir esses conceitos pode
levar a conclusdes equivocadas e decisdes inadequadas (PEARL, 2009; HOLLAND, 1986).
A dificuldade em diferenciar ambos manifesta-se tanto no senso comum quanto em analises
técnicas. E frequente atribuir causalidade a coincidéncias. Exemplos cotidianos como “Se eu
tomar este medicamento, meu resfriado serd curado?” ou “Estd chovendo, entdo levarei uma
blusa porque ird fazer frio” ilustram como associacdes observadas podem ser interpretadas

causalmente mesmo quando tal relagdo nao existe.

De maneira informal, eventos A e B que ocorrem em conjunto ndo estabelecem, por si
s6, uma relacao causal, mas sim uma correlacdo. Apenas quando a ocorréncia de A altera a pro-
babilidade de ocorréncia de B € que se pode iniciar uma investigacao sistematica de causalidade
(PEARL, 2009; SILVA, 2021). A limitagdo existente nas andlises puramente associativas motiva
uma transicao para o estudo da causalidade ja que, para gerar contrafactuais aciondveis, nao
basta identificar padrdes nos dados, é também necessario compreender como as varidveis de fato
influenciam umas as outras. A sec¢do seguinte aprofunda esse tema, apresentando os fundamentos

conceituais e metodolégicos da inferéncia causal.

2.5 Causalidade e Inferéncia Causal

A noc¢do de causalidade desempenha papel fundamental na andlise de relacdes entre
variaveis, especialmente quando se busca compreender como mudangas em um fator podem
produzir efeitos em outro. Segundo Nogueira et al. (2022), a causalidade pode ser definida
como a influéncia pela qual um evento contribui para a produgio de outros eventos. Assim, a
causalidade busca explicar relacdes entre eventos distintos, dos quais fazem parte diferentes

varidveis, indo além da simples observacao de padrdes ou associagdes.

Pearce e Lawlor (2016) também buscam definir causalidade de uma maneira simplificada.
Segundo eles, em um caso em que uma variavel X é uma causa de uma variavel Y, Y depende
de X para determinar seu valor, ou seja, a varidvel Y utiliza a informacao fornecida por X para
obter o valor que ird assumir. Essa definicdo sugere que a varidvel X desempenha um papel
causal na determinacao da varidvel Y que uma alteragdo em X pode resultar em uma mudanca

correspondente em Y, indicando uma relacdo de causa e efeito entre as varidveis.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 27

Para este trabalho, o conceito de causalidade € particularmente relevante. Tanto modelos
de aprendizado de mdquina quanto métodos tradicionais de geracao de contrafactuais baseiam-se
predominantemente em padrdes associativos presentes nos dados, nao possuindo mecanismos
internos para diferenciar correlacdo de dependéncia causal. Isso pode resultar em contrafactuais
invidveis, sugerindo alteragdes impossiveis, incoerentes ou incompativeis com o dominio. A
incorporacao de conhecimento causal, seja proveniente de especialistas de dominio ou estimado
a partir dos dados, € fundamental para orientar a geracdo de explicagdes que respeitem relagdes

estruturais e representem possibilidades reais de acao (PEARL, 2009).

A investigacdo de causalidade organiza-se tipicamente em dois eixos (NOGUEIRA et
al., 2022; PEARL, 2009; SILVA, 2021): a descoberta causal, que busca identificar relagdes
estruturais diretamente de dados observacionais, e a inferéncia causal, que estima o impacto de
intervengdes especificas em varidveis de interesse. Esses conceitos sdo formalizados por meio
de Modelos Causais Estruturais (Structural Causal Models — SCM) (PEARL, 2009) e Grafos
Direcionados Aciclicos (Direct Acyclic Graphs — DAGs) (TENNANT et al., 2021), ferramentas

que permitem distinguir dependéncias esptrias de relacdes de causa e efeito.

Por fim, embora definicdes conceituais de causalidade sejam importantes, sua utilidade
pratica depende de métodos capazes de avaliar relacdes causais em conjuntos de dados reais. A
literatura em inferéncia causal oferece tais métodos, que serdo apresentados a seguir, juntamente
com suas caracteristicas, limitagcdes e a justificativa para a escolha da abordagem adotada neste
trabalho.

2.5.1 Métodos de inferéncia causal

Métodos de inferéncia causal podem ser organizados, de forma geral, em dois grandes
paradigmas. O primeiro, associado aos Modelos Causais Estruturais propostos por Pearl (PEARL,

2009), baseia-se na definic@o explicita de grafos causais e relacdes estruturais entre varidveis:

* Redes Bayesianas Causais: Podem ser vistas como uma instancia particular dos Modelos
Causais Estruturais, nas quais as relacdes causais sdo representadas exclusivamente por
distribui¢des de probabilidade condicionais. Sdo compostas por modelos gréficos de
probabilidade a fim de apresentar dependéncia entre um conjunto de varidveis. Deste modo,
elas sdo modeladas a partir de grafos aciclicos direcionados (Directed Acyclic Graph -
DAG), em que os nds representam varidveis aleatorias e as arestas representam a relacdo
entre elas. Cada um destes nds possui uma distribui¢do de probabilidade condicional
associada. Elas sdo usadas com o objetivo de inferéncia causal em diversas dreas, como
ciéncia da computagdo, estatistica, biologia, medicina e economia (SPIRTES, 2010). Isso
ocorre devido a sua capacidade de estruturar e representar informagdes objetivamente,
permitindo uma representacao grafica de dados ndo estruturados e imprecisos a partir do

conhecimento de especialistas. Caracteristica que também acaba expondo algumas de suas
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Figura 3 — Relacdo causal direta entre trés varidveis. X exerce influéncia causal direta sobre Y,
ou seja X pode alterar o valor de Y. Z representa um efeito confundidor na andlise de
inferéncia causal.

Fonte: Adaptado do trabalho de Pearl (2009).

desvantagens, como a constru¢do de elementos graficos de forma manual e subjetiva, ja
que para seu desenvolvimento € necesséario conhecimento de um humano, referente ao
campo de pesquisa que estd sendo abordado (WIEGERINCK; KAPPEN; BURGERS,
2010);

* Modelos Causais Estruturais: sao modelos que utilizam grafos, equagdes estruturais,
l6gica contrafactual e interventiva para mensurar a causalidade entre varidveis (PEARL,
2009). Embora os Modelos Causais Estruturais fagcam uso formal de contrafactuais, no
sentido definido pela estrutura matemadtica de intervenc¢des e mundos possiveis proposta por
Pearl (2009), essa utilizacdo ndo estd relacionada a explicabilidade contrafactual aplicada
a modelos de aprendizado de maquina. Neste contexto, o termo refere-se exclusivamente
ao tema tedrico da causalidade, que emprega contrafactuais para raciocinar sobre efeitos
de intervengdes e dependéncias causais entre varidveis. Trata-se, portanto, de um uso
conceitual da mesma base matemadtica que fundamenta os métodos de explicabilidade, mas
com finalidade distinta: analisar relagdes causais entre atributos, e nao explicar decisdes
de modelos preditivos. Os Modelos Causais Estruturais sdo considerados um conjunto de
varidveis enddgenas e exdgenas conectadas por um conjunto de fungdes que determinam
os valores das varidveis endégenas com base nos valores das varidveis exogenas (PEARL,
2019). Cada modelo estd associado a um grafo (Figura 3) no qual as fun¢des correspondem
a suposigdes causais, sendo que, se uma varidvel Y € filha de uma varidvel X, entdo dizemos
que Y € causado por X, ou que X € a causa direta de Y; se a varidvel Y € descendente de
uma varidvel X, entdo dizemos que Y € potencialmente causado por X, ou que X € a causa
potencial de Y (PEARL, 2009).

O segundo paradigma, conhecido como estrutura de resultados potenciais (potential
outcomes) (RUBIN, 1974), adota uma perspectiva estatistica, na qual efeitos causais sdo estima-

dos a partir da comparacao entre grupos de tratamento e controle:

* Ponderacao de Probabilidade Inversa: Do inglés Inverse Probability Weighting (IPW),
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¢ um método que propde balancear grupos de individuos, atribuindo a cada um deles um
peso diferente, de forma que a distribuicao ponderada das caracteristicas em cada grupo
seja semelhante (ROSENBAUM; RUBIN, 1983). Esta técnica utiliza uma pontuagao de
propensao que indica a probabilidade de um individuo pertencer a um grupo de tratamento
A, dadas suas caracteristicas representadas por X (P(A | X)). Essa probabilidade pode ser
estimada por meio de um modelo de aprendizado de mdquina. No entanto, para obter
o efeito médio de tratamento, ATE (Average Treatment Effect), € necessdria a defini¢ao
de quais fatores confundidores podem afetar o problema. Tal defini¢ao € algo bastante
subjetivo (SEAMAN; WHITE, 2013);

* Pareamento por pontuaciao de propensao: O Propensity Score Matching (PSM) é um
método usado para reduzir o viés de selecdo e estimar o efeito causal de um tratamento
(ROSENBAUM; RUBIN, 1983; CALIENDO; KOPEINIG, 2008). Quatro etapas principais
sdo seguidas para avaliar a causalidade. Primeiro, a pontuagdo de propensdo € estimada para
cada individuo usando um modelo de regressao logistica. Os individuos sdo entdo pareados
em grupos de tratamento e controle com base na similaridade de pontuacdes, usando
técnicas como Nearest-Neighbor Matching (COVER; HART, 1967) ou Caliper Matching
(ROSENBAUM; RUBIN, 1985). A avaliacdo das pontuag¢des garante equilibrio que ambos
0s grupos sejam compardveis em termos de caracteristicas observaveis. Finalmente, o
efeito médio do tratamento € estimado comparando os resultados entre os grupos pareados
(CALIENDO; KOPEINIG, 2008; ROSENBAUM; RUBIN, 1983). Entre as vantagens
do PSM estdo a reducdo do viés de selecao e sua flexibilidade, permitindo seu uso em

diferentes contextos de pesquisa.

Este trabalho adota o segundo paradigma. Métodos baseados em grafos causais, como
Redes Bayesianas Causais e Modelos Causais Estruturais também foram discutidos apenas
informativamente e ndo sdo utilizados, principalmente devido a necessidade de especificagdes

manuais de estruturas causais, contrariando o objetivo de automatizacao da abordagem proposta.

Dentre os métodos de resultados potenciais, o PSM foi escolhido devido a sua simpli-
cidade de implementagdo, a possibilidade de automatizar a andlise causal e ao desempenho
correspondente em tempo de execugdo, uma vez que busca gerar grupos de tratamento e controle
aproximadamente equivalentes, reduzindo o viés associado a fatores de confusdo observaveis
para calcular o ATE e, consequentemente, a causalidade entre as varidveis. Embora seja reconhe-
cido que o modelo possui limitagcdes, como controlar apenas varidveis observaveis e influenciar a
estimativa da pontuag@o de propensdo, entende-se que, no cendrio de aplicacdo pretendido, essas
limitacdes ndo sdo tdo impactantes em comparagdo com o beneficio de se obter uma andlise

causal independente do conhecimento fornecido por humanos.
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2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos tedricos fundamentais para o desenvolvi-
mento deste trabalho. Inicialmente, foram discutidos métodos de interpretabilidade aplicados a
compreensdo de algoritmos de aprendizado de maquina e em especial explicabilidade baseada
em contrafactuais. Em seguida, foram introduzidas defini¢des estatisticas relacionadas a andlise
exploratéria de dados, cuja aplicagdo ao longo deste trabalho pretende gerar restricdes que

viabilizem a criagcao de contrafactuais.

Também foram abordados conceitos referentes ao relacionamento entre varidveis em
conjuntos de dados, com énfase na investigacdo de relacdes causais e nas técnicas estatisticas de
inferéncia que possibilitam essa andlise. Com a base tedrica estabelecida a fim de compreender
as escolhas metodologicas adotadas ao longo da pesquisa, o Capitulo 3 apresenta a revisao de
literatura conduzida, para mapear o estado da arte em pesquisas relacionadas a explicabilidade

contrafactual e contextualizar as contribui¢des deste trabalho nesse cendrio.
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3 TRABALHOS RELACIONADOQOS

Neste capitulo é apresentado o estado da arte relacionado a geracdo de contrafactuais.
Além das técnicas de geracdo, sdo examinadas as métricas utilizadas para avaliar contrafactuais
e a relacdo complementar de indicadores quantitativos e qualitativos, porém evidenciando-se
a auséncia de uma metodologia qualitativa consolidada para mensurar realismo e viabilidade
prética das explicagOes geradas. Essa andlise permite identificar as limitagdes e lacunas presentes
na literatura e estabelece as bases conceituais que motivam e justificam as contribui¢des desta

pesquisa.

3.1 Fundamentacao e Estado da Arte

Nos ultimos anos, progressos significativos foram feitos no desenvolvimento de métodos
para interpretar previsdes de aprendizado de maquina, com explicagcdes contrafactuais emergindo
como uma abordagem particularmente intuitiva e centrada no ser humano (WACHTER; MIT-
TELSTADT; RUSSELL, 2017). A pesquisa nessa drea evoluiu em duas dire¢cdes complementares
que sdo diretamente relevantes para este trabalho: a geracdo e a avaliagdo de contrafactuais. A
primeira direcdo € a geracao de explicacOes contrafactuais, em que vdarias abordagens foram
propostas, incluindo métodos baseados em otimizagdo, em perturbacdo de pontos, em abordagens
generativas e, por fim, em andlise de causalidade. Cada uma delas emprega técnicas diferen-
tes para produzir contrafactuais com propriedades desejaveis, como proximidade, esparsidade,
diversidade e factibilidade (GUIDOTTI, 2024; FATIMA; PASHA et al., 2017; SULAIMAN;
SCHETININ; SANT, 2022). Entre elas, as abordagens baseadas em causalidade sdo particular-
mente notdveis por buscarem garantir que os contrafactuais gerados respeitem a estrutura causal
subjacente dos dados, aumentando assim sua viabilidade e aplicabilidade no mundo real (SHAO
et al., 2023).

A segunda linha de pesquisa, que aparece até mesmo como foco secundario em muitos
trabalhos, diz respeito a avaliacdo de explicagdes contrafactuais, particularmente a defini¢do de
métricas capazes de mensurar sua qualidade. Dentre elas, embora exista um corpo crescente
de estudos voltados a avaliacido quantitativa dessas explicagcdes, com métricas amplamente ado-
tadas, como proximidade, esparsidade, tempo de execucdo e validade (VERMA et al., 2024;
GUIDOTTI, 2024), a dimensdo qualitativa permanece substancialmente menos desenvolvida.
Especificamente, aspectos relacionados a utilidade prética das explicagcdes, como sua interpreta-
bilidade humana e, sobretudo, sua viabilidade ou acionabilidade, ainda carecem de defini¢des
consolidadas e métodos de mensuracao sistematicos, fator este evidenciado pela falta de trabalhos

publicados na literatura.

Essa lacuna motiva uma das contribui¢des deste trabalho: a definicao de uma metodologia
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para calcular se uma explicacdo contrafactual € aciondvel ou ndo, e uma métrica escalar para
definir o qudo aciondvel ela é. Tal abordagem busca complementar as métricas quantitativas
tradicionais, incorporando um componente qualitativo essencial para a adocdo prética de ex-
plicacdes contrafactuais. No restante desta secao, sao discutidos esses dois aspectos com mais

detalhes, apresentando os trabalhos relacionados mais relevantes.

3.1.1 Métodos Para Geracdo de Contrafactuais

Diversos métodos tém sido propostos na literatura para a geracdo de explicagdes contra-

factuais, podendo estes ser organizados em algumas categorias principais. Dentre elas estdo:

* Abordagens baseadas em otimizacao, que realizam a geracdo do contrafactual ao resol-
ver um problema de minimizacdio (MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020; de Oliveira;
SO6RENSEN; MARTENS, 2023);

* Métodos baseados em modelos generativos, que realizam seu aprendizado a partir de dis-
tribuicoes dos dados com a finalidade de produzir contrafactuais realistas (PAWELCZYK;
BROELEMANN; KASNECI, 2020b; NEMIROVSKY et al., 2022);

* Heuristicas e metaheuristicas, como algoritmos genéticos e outras técnicas inspiradas
em processos evolutivos, utilizadas para explorar o espago de solugdes eficientemente
(MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020);

* Métodos baseados em perturbagdo, que geram pequenas variagdes nos atributos de en-
trada para explorar o espaco em torno de uma instancia dada e identificar contrafactuais
plausiveis (BRUGHMANS; LEYMAN; MARTENS, 2024; POYIADZI et al., 2020).

A maioria dos métodos de geracdo de contrafactuais propostos na literatura utiliza abor-
dagens baseadas em otimizagdo. Nessa abordagem, restricdes e penalidades sdao adicionadas
a funcao de perda para impor propriedades desejadas aos contrafactuais gerados (GUIDOTTI,
2024). Heuristicas e metaheuristicas, como algoritmos genéticos, também estdo incluidas nessa
familia de algoritmos. Exemplos dessa classe de algoritmos sdo o Diverse Counterfactual
Explanations (DiCE) (MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020), o CFNOW (de Oliveira; So-
RENSEN; MARTENS, 2023) e o Counterfactuals Explanations for Robustness, Transparency,
Interpretability, and Fairness (CERTIFAI) (SHARMA; HENDERSON; GHOSH, 2020).

Nos métodos baseados em perturbagdo, tais perturbacdes sdo tipicamente introduzi-
das por meio de estratégias baseadas em gradiente ou, em alguns casos, amostragem aleato-
ria. Outras abordagens ampliam essa ideia substituindo uma ou mais varidveis de instancias
reais no conjunto de dados para gerar contrafactuais plausiveis e alinhados com a distribui-
¢do de dados subjacente. Como exemplo dessa abordagem € possivel citar Nearest Instance
Countefactual Explanations (NICE) (BRUGHMANS; LEYMAN; MARTENS, 2024), Feasible
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and Actionable Counterfactual Explanations (FACE) (POYIADZI et al., 2020) and, Generating
RAndom Contrastive samplEs (GRACE) (LE; WANG:; LEE, 2020).

Os métodos generativos utilizam redes neurais ou modelos probabilisticos para sintetizar
exemplos contrafactuais realistas. Exemplos notaveis incluem o CounterGAN (NEMIROVSKY
et al., 2022) e o Counterfactual Conditional Heterogeneous Variational Autoencoder (CCHVAE)
(PAWELCZYK; BROELEMANN; KASNECI, 2020a). Nota-se ainda uma subdivisdo clara
entre autores que empregam algoritmos intitulados Generative Adversarial Networks (GAN)
(GOODFELLOW et al., 2020), como Nemirovsky et al. (2022), Shao et al. (2023) e Yang et
al. (2021), e os autores que utilizam Variational Autoencoder (VAE) (KINGMA; WELLING
et al., 2019), como Zhang, Barr e Paisley (2022) e Pawelczyk, Broelemann e Kasneci (2020a).
Embora essas abordagens visem gerar contrafactuais que se assemelhem a dados reais, um
desafio fundamental reside em garantir sua viabilidade e alinhamento com as distribui¢des de
dados reais, um problema frequentemente observado em modelos como GAN e VAE (VERMA
et al., 2024). Além disso, os substanciais recursos computacionais necessirios para o treina-
mento e a complexidade inerente dos modelos generativos apresentam limitagdes adicionais a

implementacgdo prética.

Embora ainda relativamente pouco explorado, o grupo de algoritmos que geram contra-
factuais com base em relagdes causais tem se mostrado altamente relevante, dados os resultados
promissores que demonstraram. A andlise causal difere das associacdes puramente estatisticas
por se concentrar nas relagdes de causa e efeito, em vez de meras correlacdes, que podem
levar a conclusdes enganosas. De acordo com Pearl (2009), as relacdes associativas refletem
distribui¢des que ocorrem simultaneamente entre varidveis (por exemplo, correlacdo ou de-
pendéncia condicional), enquanto as relagdes causais envolvem influéncia e ndo podem ser
definidas puramente por meio de distribui¢des. Essa distingdo € crucial em disciplinas como
estatistica, epidemiologia e ciéncia da computacdo. Nogueira et al. (2022) definem causalidade
como a influéncia de um evento sobre outro, enquanto Pearce e Lawlor (2016) a descrevem por
meio da dependéncia de varidveis, onde uma mudanca na varidvel X resulta em uma mudanga

correspondente em Y, caracterizando uma relacdo causal.

A causalidade tem sido cada vez mais aplicada em aprendizado de maquina para melhorar
a confiabilidade e a interpretabilidade dos modelos. Os Modelos Causais Estruturais (Structural
Causal Models - SCMs) (PEARL, 2009) sdo amplamente utilizados para modelar essas relacdes,
e classificadores causais construidos com base neles t€m demonstrado desempenho superior
(O’BRIEN; KIM; WEBER, 2023). Os contrafactuais também desempenham um papel central na
inferéncia causal, particularmente na estimativa de efeitos de tratamento varidveis no tempo em
areas como a epidemiologia (MELNYCHUK; FRAUEN; FEUERRIEGEL, 2022). Pesquisas
recentes, como o trabalho de Shao et al. (2023), demonstram o uso de SCMs para gerar con-
trafactuais de alta qualidade para a explicabilidade. Apesar de seu potencial, essas abordagens

frequentemente dependem muito do conhecimento especializado do dominio de conhecimento
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da aplicagdo para construir grafos causais precisos.

Dada a diversidade de abordagens para gerar explicagdes contrafactuais, selecionamos
algoritmos representativos de diferentes familias metodoldogicas para comparagdo. Abaixo, sao
detalhados os trés métodos de referéncia. Esses métodos foram escolhidos por sua relevancia na

literatura e caracteristicas complementares.

* DiCE: Diverse Counterfactual Explanations ¢ um método amplamente utilizado para
geracdo de contrafactuais, criado por Mothilal, Sharma e Tan (2020). Disponibilizado
como uma biblioteca de explica¢des contrafactuais desenvolvida pela Microsoft Research,
seu principal objetivo é produzir multiplos contrafactuais validos e diversos, minimizando
as alteragOes na instancia original. O DiCE suporta diferentes estratégias de geragdo,
incluindo amostragem aleatdria, KD-Tree (para instancias nos dados de treinamento)
e algoritmos genéticos. Apesar de sua popularidade, o método ndo incorpora relacdes

causais, o que pode levar a geracio de contrafactuais irreais ou ndo plausiveis;

* NICE: Nearest Instance Counterfactual Explanations ¢ um método de geracao de con-
trafactuais (BRUGHMANS; LEYMAN; MARTENS, 2024) projetado para aumentar a
plausibilidade e reduzir o tempo de execucao, particularmente em contextos de dados
tabulares. Ao contrdrio das abordagens baseadas em otimizacao, o NICE opera substitu-
indo diretamente os valores das caracteristicas usando exemplos de um conjunto de dados
fornecido pelo usudrio, garantindo que todos os contrafactuais gerados sejam fundamenta-
dos em instancias reais. O algoritmo visa modificar o nimero minimo de caracteristicas
necessdrias para alcangar o resultado desejado. No entanto, sua eficcia estd intimamente
ligada a qualidade e diversidade do conjunto de dados de entrada, o que pode limitar o

desempenho quando a amostra de dados nao € representativa;

« CFNOW: Counterfactuals Now (OLIVEIRA; SORENSEN; MARTENS, 2024) é um
algoritmo versatil, agndstico e compativel com diversos tipos de dados, incluindo tabu-
lares, imagens e texto. Ele utiliza a meta-heuristica denominada Busca Tabu (GLOVER,
1989) para explorar eficientemente o espaco de busca por contrafactuais, visando evitar
a convergéncia para minimos locais e a geragdo de instancias ndo plausiveis ou fora da

distribui¢do.

Deve-se destacar ainda que, apesar de seus resultados promissores e de ser um dos poucos
trabalhos na literatura que incorpora relacdes causais na geracao de contrafactuais, o método
de Shao et al. (2023) ndo foi incluido nas comparagdes deste estudo. Isso se deve a sua forte
dependéncia de conhecimento especializado fornecido por humanos para viabilizar a integracado
da causalidade por meio de grafos, o que contrasta com o foco adotado neste trabalho. Tanto no
desenvolvimento quanto na valida¢do da proposta aqui apresentada, buscou-se priorizar métodos

agnosticos de modelo e independentes de intervencdo humana.
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Assim, enquanto Shao et al. (2023) utilizam causalidade a partir de conhecimento
explicito fornecido por especialistas, o0 método proposto neste trabalho fundamenta-se em
técnicas de inferéncia causal extraidas diretamente dos dados, dispensando a necessidade de
conhecimento externo. A abordagem adotada também enfatiza o uso de estratégias de otimizagdo
bioinspiradas, que oferecem um equilibrio adequado entre custo computacional, flexibilidade e

capacidade de gerar contrafactuais diversos e acionaveis.

3.1.2 Avaliacdo de Contrafactuais

De acordo com Guidotti (2024), formalizar um conjunto de métricas é essencial para
avaliar a qualidade das explicagdes contrafactuais. As métricas para avaliar explica¢des contrafac-
tuais podem ser categorizadas em quantitativas e qualitativas. Embora as métricas quantitativas
capturem as propriedades estatisticas dos contrafactuais, as métricas qualitativas avaliam sua

viabilidade e utilidade no mundo real.

As métricas quantitativas sdo mais amplamente adotadas devido a sua facilidade de
célculo e ao consenso em torno de suas definicdes. As métricas qualitativas sdo mais dificeis
de avaliar. Sua subjetividade inerente e a falta de metodologias de calculo bem estabelecidas
tornam sua avaliagdo menos direta. No entanto, esses dois tipos de métricas ndo devem ser vistos
como categorias mutuamente exclusivas, mas sim como dimensdes complementares da avaliag@o
de contrafactuais. Um contrafactual ideal ndo deve apenas satisfazer critérios quantitativos,
garantindo consisténcia técnica e estatistica, mas também atender a requisitos qualitativos,

garantindo relevancia prética e utilidade no mundo real.

Neste trabalho, métricas quantitativas sdo calculadas para fornecer uma avaliacdo abran-
gente dos contrafactuais gerados. Uma das contribui¢des consiste no desenvolvimento de uma
metodologia para mensurar a métrica qualitativa conhecida como acionabilidade, preenchendo

uma lacuna importante nas praticas vigentes de avaliacdo de explicacdes contrafactuais.

Em geral, métricas quantitativas, como validade, esparsidade, tempo de execugdo e
proximidade, sdo claramente definidas e amplamente padronizadas na literatura, permitindo
comparacdes consistentes entre diferentes métodos. Enquanto isso, as métricas qualitativas,
particularmente a acionabilidade, ndo possuem uma defini¢ao clara ou padronizada. Termos
como acionabilidade, viabilidade e plausibilidade sdo frequentemente usados, as vezes com
significados semelhantes, mas cada um com foco em ideias diferentes (GUIDOTTI, 2024;
VERMA et al., 2024).

Assim, com base nas definicdes de plausibilidade, aplicabilidade e viabilidade (Capitulo
2), que avaliam contrafactuais a partir de tr€s perspectivas distintas, porém complementares,
este trabalho propde nao apenas aprimorar a forma de mensurar qualitativamente a métrica de
acionabilidade, mas também fazé-lo de maneira sistemadtica e reproduzivel, visando estabelecer

uma metodologia que possa ser reaplicada e comparada em estudos futuros, aprimorando a
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Tabela 1 — Métricas utilizadas em trabalhos relacionados.

Métrica Referéncias Qtd
Distancia ou Proximi- | (RASOULI; YU, 2021; RASOULI; YU, 2022; NEMIROVSKY | 17
dade et al., 2022; SCHLEICH et al., 2021; KURATOMI et al., 2022;

PAWELCZYK; BROELEMANN; KASNECI, 2020a; CHEN et
al., 2022; MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020; OLIVEIRA; SO-
RENSEN; MARTENS, 2024; DUONG:; LI; XU, 2023; DANDL
et al., 2024; PIAGGESI et al., 2024; DOMNICH; VICENTE,
2024; BRUGHMANS; LEYMAN; MARTENS, 2024; PANAGI-
OTOU et al., 2024; JI et al., 2023; PASCUAL-TRIANA et al.,
2025)

Tempo de Execucio (ZHANG:; BARR; PAISLEY, 2022; RASOULI; YU, 2021; RA- | 12
SOULLI YU, 2022; ALBINI et al., 2022; NEMIROVSKY et al.,
2022; KANAMORI et al., 2020; SCHLEICH et al., 2021; KURA-
TOMI et al., 2022; CHEN et al., 2022; OLIVEIRA; SORENSEN;
MARTENS, 2024; DANDL et al., 2024; REDELMEIER et al.,
2024)

Esparsidade (RASOULI; YU, 2022; NEMIROVSKY et al., 2022; KURA- | 13
TOMI et al., 2022; CHEN et al., 2022; WANG et al., 2021;
MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020; OLIVEIRA; SORENSEN;
MARTENS, 2024; DANDL et al., 2024; PIAGGESI et al., 2024,
REDELMEIER et al., 2024; BRUGHMANS; LEYMAN; MAR-
TENS, 2024; PANAGIOTOU et al., 2024; PASCUAL-TRIANA

et al., 2025)
Viabilidade ou Plausi- | (RASOULI; YU, 2022; ALBINI et al., 2022; NEMIROVSKY et 8
bilidade al., 2022; SCHLEICH et al., 2021; CHEN et al., 2022; MOTHI-
LAL; SHARMA; TAN, 2020; DANDL et al., 2024; PIAGGESI
et al., 2024)
Acionabilidade (PASCUAL-TRIANA et al., 2025) 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

abordagem de Pascual-Triana et al. (2025), cuja medida atual considera apenas mudancas em

atributos imutaveis.

A fim de quantificar a utilizacdo das métricas na literatura, a Tabela 1 possibilita identifi-
car os trabalhos nos quais as métricas mencionadas foram utilizadas. Ela sintetiza as métricas
mais utilizadas nos trabalhos analisados, permitindo observar padrdes recorrentes na avaliacao
de contrafactuais. Nota-se um foco predominante (métricas mais empregadas nos trabalhos
revisados) da literatura em métricas quantitativas, capazes de mensurar propriedades estruturais
dos contrafactuais, como o qudo proximos estdo da instincia original, quantas varidveis sao

modificadas e o tempo de geragdo.

A métrica de viabilidade/plausibilidade, utilizada em oito trabalhos, indica uma preocupa-
cdo crescente, porém ainda limitada, com a coeréncia dos contrafactuais em relacdo a distribui¢do
dos dados reais. Sua baixa utilizac¢do evidencia que, sem avaliar esta métrica, os métodos podem

gerar contrafactuais invidveis, sugerindo agdes impossiveis ou inconsistentes com o dominio.



Capitulo 3. TRABALHOS RELACIONADOS 37

Por fim, ainda se tratando de métricas qualitativas, observa-se uma lacuna significativa em que
apenas um dos trabalhos revisados utiliza uma métrica explicita de acionabilidade. A baixa
adocao desse tipo de métrica evidencia a dificuldade da drea em avaliar se as mudancas sugeridas
pelo contrafactual s@o realmente factiveis, compreensiveis e aplicdveis no mundo real. Isso
ressalta uma das principais contribuicdes desta pesquisa: a de definir uma metodologia capaz de
quantificar a acionabilidade dos contrafactuais. Assim, a Tabela 1 ndo apenas mapeia o uso das
métricas existentes, mas também evidencia um desequilibrio entre o uso evidente de métricas

quantitativas e a quase auséncia de métricas qualitativas.

3.2 Lacunas de Pesquisa

A partir da revisao da literatura realizada foi possivel identificar um conjunto de lacunas
recorrentes tanto nos métodos de geracdo de contrafactuais quanto em suas estratégias de
avaliacdo. Essas lacunas ndo sao necessariamente explicitadas pelos autores em seus respectivos
trabalhos, mas emergiram da andlise comparativa entre as propostas existentes, considerando

suas limitagdes, pressupostos e resultados.

Para tornar esse mapeamento transparente ao leitor, as lacunas sdo listadas a seguir,
acompanhadas de referéncias a trabalhos nos quais (i) a limitagdo € discutida explicitamente, ou
(i1) a limitacdo se manifesta na forma de hipéteses adotadas ou trabalhos futuros, ainda que sem

ser nomeada como “lacuna” pelos autores.

1. Defini¢do das restricdes que devem ser respeitadas pelo método de geracdo de contrafactu-
ais (human-in-the-loop x automatiza¢do). Lacuna encontrada em (RASOULI; YU, 2022),
(ALBINI et al., 2022), (DANDL et al., 2024), (SCHLEICH et al., 2021), (MOTHILAL;
SHARMA; TAN, 2020) e (PANAGIOTOU et al., 2024);

2. Investigagcdo do beneficio do conhecimento de dominio para criar recursos aciondveis
mais realistas e amigaveis. Lacuna encontrada em (RASOULI; YU, 2022), (DANDL et
al., 2024), (MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020) e (ALBINI et al., 2022);

3. Selecao de contrafactuais considerando relagdes de causalidade. Lacuna encontrada em
(ALBINI et al., 2022), (WANG et al., 2021), (SHAO et al., 2023) e (MOTHILAL;
SHARMA; TAN, 2020);

4. Falta de definicdo de uma metodologia padrao para calcular acionabilidade, plausabilidade
e/ou viabilidade. Lacuna encontrada em (REDELMEIER et al., 2024) e (PASCUAL-
TRIANA et al., 2025).

A Tabela 2 sintetiza essas lacunas e destaca como elas se manifestam neste trabalho e nos

que foram analisados, permitindo visualizar comparativamente em que medida a solugdo aqui
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Tabela 2 — Lacunas preenchidas pelos métodos de geracdo de contrafactuais em comparagdo ao

CausalBioCF.
Método Restricoes de dominio | Conhecimento de dominio | Causalidade | Acionabilidade | Tempo
CausalBioCF Sim Sim Sim Sim Parcial
NICE Parcial Parcial Nao Nao Sim
DiCE Parcial Parcial Nao Nao Nao
CFNOW Nao Nao Nao Nao Sim

Fonte: Elaborada pelo autor.

desenvolvida avanca em relacdo aos métodos selecionados do estado da arte. A tabela categoriza
os trabalhos segundo cinco dimensdes que representam lacunas recorrentes na drea: (i) o respeito
a restri¢des de dominio; (ii) a geracdo de conhecimento de dominio de maneira automatizada,
sem interferéncia humana; (iii) a incorporagdo explicita de relagdes causais; (iv) a capacidade de
avaliar a acionabilidade dos contrafactuais gerados; (v) e o tempo de execugdo para gerar um

contrafactual.

Observa-se que os métodos selecionados ndo integram informacdes causais de forma
sistemadtica, o que ja era esperado, visto que até o momento, apenas o trabalho de Shao et al.
(2023) utiliza essa abordagem, ainda que de maneira manual. Além disso, tais métodos nao
avaliam o qudo aciondveis sdo os contrafactuais produzidos. Em muitos casos, a utilizacio de
conhecimento de dominio para gerar restricoes de dominio € parcial, incluida de maneira manual,
como no DiCE ou por meio de uma base amostral, conforme feito no NICE. Em contraste, o
CausalBioCF incorpora causalidade derivada diretamente dos dados, respeita restri¢des estrutu-
rais do dominio e introduz uma métrica especifica para avaliagdo da acionabilidade, preenchendo

lacunas que permanecem abertas nos métodos atuais.

Por fim, enquanto o tempo de geragdo de contrafactuais é uma limitacao evidente no
DiCE, esse aspecto ndo se mostra probleméatico nos demais métodos analisados. No Causal-
BioCF, embora o desempenho temporal permaneca adequado, a otimizagdo dessa métrica é
deliberadamente secundarizada em favor da obtencdo de contrafactuais mais acionaveis. Essa
comparacao evidencia de maneira sintética como a metodologia proposta avanga em relagdo ao

estado da arte, tanto no processo de geragdo quanto na avaliacao das explicagdes contrafactuais.

3.3 Consideracoes Finais

A investigacdo sobre geracdo de contrafactuais e sua aplicabilidade no campo de expli-
cabilidade de algoritmos de aprendizado de méaquina revelou que, embora apresente avangos
relevantes, especialmente no desenvolvimento de algoritmos, ainda existem desafios expressivos
no que diz respeito a avaliacdo e a qualidade das explicacdes geradas. Em particular, observou-se
que a maioria dos estudos concentra-se em avaliar contrafactuais por meio de métricas quantitati-

vas, enquanto abordagens que consideram aspectos qualitativos, como realismo, factibilidade e
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acionabilidade das recomendacdes, permanecem pouco estruturadas na literatura.

Além disso, verificou-se que o uso de fatores e relacdes causais na geracao de contrafac-
tuais ainda € pouco explorada e, quando o fazem, dependem geralmente de interven¢do humana.
Essa escassez refor¢a a necessidade de métodos que integrem causalidade de forma sistemédtica
e automatica, promovendo explicagdes mais coerentes com o dominio e realmente aplicéveis.
Esses achados forneceram a base conceitual e motivacional para o desenvolvimento da proposta
apresentada no Capitulo 4, em que € detalhado a abordagem concebida para avancar nesse

cendrio, tanto no Ambito algoritmico quanto no metodoldgico.
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4 CAUSALBIOCF: GERACAO E ACIONABI-
LIDADE DE CONTRAFACTUAIS

Neste capitulo € apresentada a proposta que fundamenta este trabalho, detalhando a
abordagem adotada para alcangar os objetivos propostos. Sao descritas de forma estruturada as
duas principais contribui¢des deste trabalho. Primeiro, o método CausalBioCF (Sec¢do 4.1) é
apresentado visando incorporar conhecimento de dominio obtido por meio de avaliacdes causais
na geragdo de contrafactuais, para obtengdo de explicagdes mais aciondveis. Posteriormente, é
descrito um novo método para avaliagdo qualitativa de contrafactuais (Secao 4.2), baseada em

acionabilidade.

4.1 CausalBioCF

Denominado CausalBioCF, o método proposto incorpora técnicas da literatura para
extrair conhecimento de dominio e emprega-lo na geragao de contrafactuais por meio de um
método de otimizagdo bioinspirado. Essa abordagem & especificamente projetada para dados
tabulares, garantindo que os contrafactuais gerados sejam significativos e aplicaveis em conjuntos
de dados estruturados. O algoritmo de geracdo de conhecimento de dominio utiliza andlise
estatistica para obter intervalos/distribuicdes de dados e possiveis relagdes causais entre eles
(KLINE; LUO, 2022), utilizando-os como restri¢des e melhorando a qualidade dos contrafactuais

gerados.

Este trabalho serve como base para o uso de relacdes causais para impor restricdes
que aprimoram a qualidade dos contrafactuais gerados. Os resultados obtidos indicam que
algoritmos de otimizac¢do bioinspirados, mais especificamente o algoritmo genético (GOLBERG,
1989; HOLLAND, 1992), podem ser adaptados para produzir contrafactuais mais vidveis e
contextualmente apropriados na estrutura do modelo aplicado. O CausalBioCF aborda os desafios
mencionados anteriormente e, particularmente, a dificil tarefa de encontrar relacdes causais sem

a necessidade de intervengdo de especialistas.

A Figura 4 ilustra a arquitetura geral da abordagem proposta. O sistema € construido em
torno de um modelo de classificacdo (I), que pode ser um algoritmo de aprendizado de maquina
caixa preta ou uma fungdo estatistica. Este modelo processa dados estruturados de entrada ),
como tuplas compostas de atributos numéricos, categéricos ou de outros tipos, para determinar
uma classe prevista ou a probabilidade de uma instancia pertencer a uma determinada classe.
O CausalBioCF usa este classificador para avaliar a instincia factual 3) e para verificar se os
contrafactuais gerados por algoritmos bioinspirados pertencem a classe oposta, formando assim

uma populacgio de contrafactuais véalidos @).
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Figura 4 — Arquitetura do CausalBioCF.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os dois médulos principais do CausalBioCF sao destacados na Figura 4 por meio de
caixas tracejadas. O Mé6dulo Causal () é responsével pela extragdo de conhecimento de dominio
e fornece as informacdes necessérias para orientar o Médulo Gerador (6), o qual efetivamente
constrdi contrafactuais que siao aciondveis, plausiveis, diversos e validos. O Mdédulo Gerador
desempenha papel centralizador no fluxo do método, recebendo informagdes de outros médulos e
transformando as restricdes derivadas da andlise causal em contrafactuais que respeitam relacoes
estruturais entre variaveis, evitando altera¢des invidveis ou inconsistentes, problema recorrente
nos métodos tradicionais de geragdo. O Mddulo Causal, por sua vez, opera a partir de um
conjunto de dados representativo do dominio em andlise, o qual descreve o comportamento
observacional das instancias. Esse conjunto de dados € utilizado para extrair conhecimento
estrutural, incluindo rela¢des causais entre atributos, intervalos vélidos para varidveis continuas,
categorias permitidas para atributos categdricos e demais restricdes contextuais necessarias para

garantir a viabilidade dos contrafactuais.

O conjunto de dados representativo utilizado pelo Modulo Causal ndo € produzido pelo
método proposto, mas sim fornecido pelo usudrio do sistema, seja ele o desenvolvedor, analista
ou pesquisador responsdvel pelo modelo de aprendizado de maquina. Em geral, trata-se dos
mesmos dados utilizados para treinar o modelo, ou de uma amostra representativa deles, contendo
as variaveis de entrada e a classe alvo devidamente identificadas. Assim, o CausalBioCF utiliza
diretamente os dados observados no problema real para obter automaticamente as restricdes que
guiardo a geracdo dos contrafactuais. A Tabela 3 mostra um exemplo de um conjunto de dados
representativo relativo a base Adult (BECKER; KOHAVI, 1996), comumente utilizado em
tarefas de classificacdo salarial. Nele, a Instancia 1 representa dados de exemplo para o puiblico

cujarenda € < 50 mil e a Instancia 2 representa dados do publico da classe complementar (Renda
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Tabela 3 — Exemplo de instancias do conjunto de dados Adult (BECKER; KOHAVI, 1996)
utilizadas como entrada para o Mdédulo Causal.

Atributo Instancia 1 Instancia 2
Idade 39 52

Classe de Trabalho Governo estadual Autdnomo (ndo incorporado)
Escolaridade Bacharelado Ensino Médio
Anos de Estudo (education-num) 13 9

Estado Civil Nunca casado Casado — cOnjuge civil
Ocupacio Administrativo Executivo-gerencial
Relagdo Familiar Nao pertence a familia Marido
Género Masculino Masculino
Ganho de Capital 2174 0

Perda de Capital 0 0

Horas Trabalhadas por Semana 40 45

Pais de Origem Estados Unidos Estados Unidos
Variavel Alvo (Renda) < 50 mil > 50 mil

Fonte: Adaptado do conjunto de dados Adult. (BECKER; KOHAVI, 1996).

> 50 mil). O arquivo deve estar em um formato especifico de banco de dados, com colunas
nomeadas conforme os atributos utilizados no modelo e os valores das instincias representados

linha a linha.

As secdes a seguir explicam a metodologia de inferéncia causal aplicada para extrair
conhecimento de dominio () e detalham o algoritmo bioinspirado responsével por gerar contra-

factuais (& na estrutura do CausalBioCF.

4.1.1 Inferéncia Causal

A fim de identificar uma boa técnica para selecionar as melhores relagdes causais
entre preditores e varidveis alvo, sem a necessidade de defini¢cdes subjetivas por especialistas,
avaliaram-se alguns métodos encontrados na literatura. A partir dessa avaliagcdo, descartou-se
o uso de grafos como o0 Modelo Causal Estrutural, Structural Causal Model — SCM (PEARL,
2009), devido ao seu alto nivel de subjetividade, e a Ponderag¢do por Propensao Inversa, Inverse
Propensity Weight — IPW (SEAMAN; WHITE, 2013), devido a dificuldade em definir varidveis

de confusdo que possam afetar o problema.

Deste modo, a escolha foi adaptar um método chamado Pareamento por Pontuagdo de
Propensao, Propensity Score Matching — PSM (CALIENDO; KOPEINIG, 2008; ROSENBAUM,;
RUBIN, 1983), para guiar a geracdo de contrafactuais no CausalBioCF. O PSM € um método
utilizado para reduzir o viés de selec@o e estimar o efeito causal de um tratamento. Quatro etapas

principais sdo seguidas para avaliar a causalidade (Figura 5):

1. Estimativa da pontuacdo de propensdo para cada instancia usando regressao logistica;
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Figura 5 — Fluxograma das quatro etapas que compdem o método de Propensity Score Matching
(PSM).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2. Emparelhamento de individuos entre os grupos de tratamento e controle com base na
similaridade de pontuagdes (usando técnicas como Nearest-Neighbor (COVER; HART,
1967) ou Caliper Matching (ROSENBAUM; RUBIN, 1985));

3. Avaliacdo do equilibrio entre os grupos de tratamento e controle, verificando se a distribui-
¢do das varidveis observaveis € semelhante apds o pareamento, de modo a assegurar que

eventuais diferencas no desfecho possam ser atribuidas ao efeito do tratamento;

4. Estimativa do Efeito Médio do Tratamento (Average Treatement Effect - ATE) comparando
os resultados entre os grupos emparelhados (KANE et al., 2020; CALIENDO; KOPEINIG,
2008).

Entre as vantagens do PSM estao sua capacidade de mitigar o viés de selec¢do, seu bom
desempenho computacional e sua flexibilidade, que permite seu uso em diversos dominios de
pesquisa. O PSM também foi escolhido por sua simplicidade de implementagao, sua possibilidade
de adequacao para andlise causal automatizada e seu desempenho em tempo de execugdo. O
método busca criar grupos de tratamento e controle equivalentes, minimizando o viés e os

efeitos das varidveis de confusao, de modo que o efeito médio do tratamento (ATE) possa ser
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calculado, quantificando assim as relagdes causais entre as varidveis. Embora se reconheca que o
modelo apresenta limitacdes, como o controle apenas de varidveis observaveis e a influéncia na
estimacgao da pontuagdo de propensdo, entende-se que, no cendrio de aplicagcdo pretendido, essas
limitacdes ndo sdo tdo impactantes em comparacdo com o beneficio de alcangar uma andlise

causal independente do conhecimento fornecido por humanos.

Do ponto de vista metodoldgico, é importante destacar que foram consideradas alternati-
vas para o tratamento de causalidade, incluindo o desenvolvimento de um novo método especifico
para o contexto de contrafactuais. Assim, a op¢ao por adaptar o PSM foi motivada tanto por sua
robustez e maturidade tedrica quanto pela possibilidade de integra-lo eficientemente ao fluxo
de geracdo do CausalBioCF. Como resultado, foi preservado o foco da tese nas contribui¢cdes
diretamente relacionadas a obten¢do de conhecimento de dominio a fim de gerar restricdes para

os métodos existentes que garantam a acionabilidade dos contrafactuais gerados.

Para explorar o PSM durante a geracdo de contrafactuais, a abordagem proposta por
Kline e Luo (2022) foi adaptada para torna-la adequada ao contexto especifico de explicagdes
contrafactuais. Em seu formato original, o PSM € aplicado para estimar o efeito causal de um
tratamento definido pela varidvel de interesse. Neste trabalho, tal procedimento foi generalizado
para permitir a avaliacdo sistemaética do efeito causal entre cada varidvel explicativa do conjunto
de dados e a varidvel alvo. Dessa forma, o PSM pdde ser reutilizado para mapear relagdes
causais potenciais em um cendrio em que ndo existe um tratamento natural previamente definido,
exigindo a reinterpretacdo de cada atributo como possivel interveniente no valor previsto pelo

modelo.

Essa adaptacdo implica em uma flexibilizagdo das premissas cldssicas associadas ao PSM.
Assim, a hipétese de ignorabilidade condicional e a auséncia de confundidores ndo observados,
por exemplo, ndo sdo explicitamente verificadas neste trabalho. Essa escolha € deliberada e visa
possibilitar a automatizacao completa do processo, eliminando a necessidade de intervengdo de

especialistas humanos na definicdo de restricdes de dominio.

Nesse contexto, o PSM é empregado ndo como um método de inferéncia causal estrita,
mas como um mecanismo heuristico orientado por causalidade para identificar relagdes potenci-
almente relevantes e estruturar o espaco de busca do gerador de contrafactuais. A incorporacao
de estratégias para lidar explicitamente com confundidores ndo observados € deixada como

diretriz para trabalhos futuros.

Ap0s essa adaptacao, o ATE passou a ser calculado individualmente para cada varidvel,
permitindo quantificar sua influéncia causal sobre o desfecho. Para distinguir varidveis relevantes
daquelas cuja contribui¢do causal era desprezivel, adotou-se uma classificacdo baseada na
significancia do efeito, seguindo a convencao de effect size de Cohen, também conhecida como
Cohen’s d (COHEN, 2013). Essa medida padroniza o ATE, dividindo-o pelo desvio padrao
combinado, o que permite comparar efeitos entre varidveis que operam em escalas distintas. Com

base nessa classificacdo, varidveis cujo tamanho de efeito apresentava significincia pequena
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(|||l < 0,2) foram consideradas irrelevantes do ponto de vista causal e tratadas como varidveis
de confusdo ou ruido, sendo removidas do conjunto de atributos candidatos a otimiza¢dao. Em
contraste, varidveis classificadas com efeito médio (0,2 < ||d|| < 0,5) ou alto (||d|| > 0,5) foram

preservadas, por apresentarem influéncia causal significativa sobre a varidvel-alvo.

Esse procedimento reduziu expressivamente o espaco de busca do algoritmo genético,
diminuindo o custo computacional e mitigando o risco de produzir contrafactuais inviaveis ou
inconsistentes com o dominio, a0 mesmo tempo, em que preserva as relacdes causais mais
relevantes para o modelo. Para que o PSM pudesse funcionar como um mecanismo automatizado
de extracao de restri¢des, foi necessdrio reinterpretar o pareamento como uma ferramenta para
identificar efeitos estruturais entre varidveis, € ndo como um procedimento de comparagdo entre
grupos de individuos, como ocorre em sua aplicacao tradicional. Além disso, os critérios de
balanceamento foram ajustados para lidar com conjuntos de dados que contém simultaneamente
atributos continuos e categoricos em escalas distintas, de modo a garantir que o pareamento
considere adequadamente a similaridade entre instincias, sem que varidveis com maior varidncia

ou cardinalidade dominem a estimagao dos efeitos causais.

Por fim, as saidas do método precisaram ser transformadas em insumos adequados para o
gerador de contrafactuais, deixando de operar exclusivamente como estimativas de efeito causal
direcionadas a inferéncia cientifica. Essa transformacao envolveu derivar, a partir dos resultados
do PSM, informacdes diretamente utilizaveis como restricdes: quais varidveis sdo mutaveis ou
imutéveis, quais limites de valor sdo plausiveis para cada atributo, obtidos a partir da amostra
de dados utilizada como entrada, e quais relacdes de dependéncia devem ser mantidas. Todo
esse processo foi estruturado de forma totalmente automatizada. O método retorna uma lista
contendo apenas as varidveis cujo efeito ultrapassa o limiar definido (efeito causal médio ou
alto), indicando quais atributos devem participar da etapa de otimizacao durante a geracao de

contrafactuais.

Com o método proposto ndo € necessdria a presenca de um especialista humano (man-in-
the-loop) para selecionar varidveis ou definir restri¢cdes, superando justamente uma das limitacdes
observadas em métodos anteriores que incorporam causalidade manualmente, como em (SHAO
et al., 2023). Dessa forma, o método passou a atuar ndo apenas como ferramenta de andlise causal,
mas como componente ativo na defini¢ao do espaco de busca para a geracdo de contrafactuais

acionaveis.

Juntamente com essa etapa de inferéncia causal, andlises estatisticas bdsicas também
foram incorporadas ao processo de aquisi¢do de conhecimento de dominio. Enquanto o PSM
fornece quais varidveis podem ser modificadas, as andlises estatisticas determinam como elas
podem ser modificadas. Intervalos validos para atributos numéricos foram estimados a partir
de medidas robustas, evitando que o gerador produza valores fora do dominio plausivel. Para
atributos categoricos, o conjunto de categorias observadas no dado foi utilizado como dominio

permitido, evitando combinagdes inexistentes ou sem significado real. Essa combinacgao de
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inferéncia causal e andlise estatistica € essencial para a proposta deste trabalho: diferentemente da
aplicacdo direta dos métodos existentes, que tratam o PSM como ferramenta para avaliagdo causal
tradicional, aqui ele foi reinterpretado e adaptado como mecanismo de restri¢ao e estruturacao
do espaco de busca para geracdo de contrafactuais aciondveis, superando limitagdes tipicas

observadas nas abordagens puramente associativas.

A Figura 6 ilustra o processo adotado para transformar os resultados do PSM em
restricOes estruturadas para orientar a geracdo de contrafactuais. Cada etapa do fluxograma
contribui para identificar, quantificar e selecionar as varidveis que podem ser modificadas pelo
gerador, garantindo que as interveng¢des propostas permaneg¢am causais e plausiveis no dominio
do problema. E importante ressaltar que a etapa baseada em PSM é dedicada exclusivamente a
avaliar relacionamentos causais entre os atributos e a varidvel alvo, gerando como resultado uma
lista de varidveis consideradas causalmente relevantes e, portanto, candidatas a serem tratadas
como mutédveis durante a geragdo de contrafactuais. Assim, ela ndo determina por si sé todas as
restricdes necessdrias. Para completar essa estrutura, andlises estatisticas adicionais sao aplicadas
aos dados originais a fim de fornecer limites plausiveis ao nivel marginal, isto €, varidvel a
varidvel. Esses limites sdo utilizados para evitar valores numéricos fora da distribui¢ao observada

e categorias inexistentes para atributos categoricos.

4.1.2 Algoritmo de Geracao de Contrafactuais

Para utilizar todo o conhecimento de dominio obtido por meio da andlise causal e
superar o desafio de usar a causalidade na geracdo de contrafactuais, decidiu-se trabalhar com
otimizagdo por algoritmos bioinspirados. Este tipo de algoritmo oferece um equilibrio favoravel
entre simplicidade de implementacao e eficiéncia computacional em comparacao com métodos
tradicionais de otimiza¢do matemadtica e abordagens generativas. Especificamente, utilizou-se o
algoritmo genético (HOLLAND, 1992), conhecido por suas robustas capacidades de busca em
espacos de alta dimensdo. Juntamente com o conhecimento do dominio, este método permite

que o CausalBioCF gere contrafactuais coerentes e aciondveis.

Considerando um algoritmo genético com etapas como inicializa¢cdo da populagdo,
avaliacdo de aptidao, selecdo, cruzamento e mutacao (HOLLAND, 1992; GOLBERG, 1989),
algumas modifica¢Oes foram necessdrias para gerar contrafactuais causais. Um dos desafios mais
criticos na adaptacdo de um algoritmo bioinspirado para geragao de contrafactuais € definir uma
estratégia eficaz para gerar a populagdo inicial. Essa etapa desempenha um papel fundamental
na orientacao do processo de busca e na garantia de que a fun¢do objetivo tenha convergéncia
para uma solug¢do 6tima em um tempo de execugao razodvel. Para gerar a populacdo inicial
do CausalBioCF, duas estratégias sdo empregadas. A primeira aproveita o conjunto de dados
representativo usado no médulo de inferéncia causal para preencher os individuos iniciais,
total ou parcialmente, dependendo de um parametro percentual definido pelo usudario. Se nao

houver individuos vélidos disponiveis, ou se o nimero for insuficiente para atingir o tamanho
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Figura 6 — Fluxo de extragdo automadtica de restricdes causais a partir do PSM.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

populacional desejado, os individuos restantes sdo gerados aleatoriamente. Essa estratégia visa
reduzir o ndmero de iteragdes necessdrias para alcangar uma solucao 6tima, partindo de uma

populacdo que seja, pelo menos parcialmente, fundamentada no conhecimento do dominio.

Além disso, outra modificagdo fundamental envolveu a fun¢do objetivo do algoritmo.
Essa funcdo desempenha um papel central no método e é diretamente influenciada pelas defini-

coes de esparsidade e distancia, conforme definidas nas Equacgdes 4.1 e 4.2, respectivamente.

n
esparsidade = Z 1(x; # x0), 4.1)
i=1
em que n € o ndmero de varidveis ou atributos no conjunto de dados; x; € a i-ésima varidvel da
instincia factual; x} é o i-ésimo atributo da instancia contrafactual; e a expressdo x; # x; avalia se

ambos os valores de varidveis diferem, retornando 0 quando sdo diferentes e 1 quando sdo iguais.

Para a defini¢do de distancia, utilizamos a distancia euclidiana (DANIELSSON, 1980),

conforme descrito pela Equacdo 4.2.
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Figura 7 — Fluxo de execucao do algoritmo CausalBioCF.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

distancia = “4.2)

em que x; € a i-ésima varidvel da instancia factual e x. é a i-ésima varidvel da instincia contrafac-

tual.

Finalmente, a funcdo objetivo é dada pela Equacao 4.3.

fungdio_objetivo = — ((w; x esparsidade) + (w x distancia)), (4.3)

em que w; e wp sdo ponderacdes ou pesos utilizados para atribuir maior importancia a esparsidade
ou a distancia. Esses pesos sdo hiperparametros passados para o algoritmo bioinspirado sendo
definidos, por padrdo, com valores iguais, para garantir que nenhuma preferéncia seja dada a
qualquer métrica no inicio da otimizagdo. Essa inicializacdo reflete o objetivo do algoritmo de
otimizar simultaneamente multiplas métricas de validacdo. No entanto, € possivel ajustar esses
pesos para atribuir maior importancia a uma métrica em detrimento da outra, dependendo da

aplicagdo especifica ou do resultado desejado.

Apesar de o problema envolver multiplos critérios, optou-se por uma func@o objetivo
escalar em vez de um método multiobjetivo, como o NSGA-II (DEB et al., 2002), a fim de
simplificar a otimizagdo e permitir uma ordenagdo direta dos contrafactuais gerados. Essa
escolha facilita a selecdo e comparacdo das solucdes finais, mantendo flexibilidade por meio da

ponderagdo explicita dos critérios.
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O fluxo geral de execu¢do do CausalBioCF é apresentado na Figura 7. O processo inicia
quando o procedimento extracaoConhecimentoDominio, ainda do Médulo Causal, é chamado,
recebendo todos os dados de entrada, incluindo a amostra representativa (dados_amostra), o
factual (dados_factual(F)), o classificador (modelo_classificador) e a porcentagem da
populacao vélida que deve ser utilizada (pct_populacao_valida). Este procedimento entdo
gera como saida o dic_conhecimento_dominio, que consiste nas restricdes entregues como
entradas para o método de geracdo de contrafactuais, ou seja, os resultados obtidos por meio da
inferéncia causal e do PSM. Na sequéncia, a populagdo € inicializada Q) e, por fim, é realizada a

execugdo do algoritmo genético para a geracéo de contrafactuais Q).

Olhando mais especificamente para o Mddulo gerador, a geracdao dos contrafactuais
¢ iniciada pelo procedimento inicializaPopulacao (Q), responsdvel por criar a populagdo
inicial que servird de entrada para o algoritmo genético. Como ja mencionado, essa populagao é
construida, sempre que possivel, utilizando o mesmo conjunto de dados usado para a extracdo de
conhecimento do dominio, garantindo que os individuos iniciais sejam realistas e consistentes
com a distribuicdo dos dados. Se o tamanho da populagdo necessario ou o nimero minimo de
individuos validos (definido pelo parimetro de entrada pct_populacao_valida) ndo puder ser
alcancado, individuos adicionais sdo gerados aleatoriamente. Na auséncia de exemplos vélidos,
toda a populacdo inicial € gerada aleatoriamente. No entanto, presume-se que, se existir uma base
de conhecimento vélida para inferéncia causal, o mesmo conjunto de dados estara disponivel

para fornecer exemplos representativos para a inicializa¢do da populacgao.

O método final, algoritmoGenetico (3), executa o proprio AG usando dados_factual
emodelo_classificador como entradas, guiado pelas restricdes estabelecidas nas etapas ante-
riores. Durante o processo de otimizacgdo, essas restricdes garantem que os contrafactuais gerados
respeitem as dependéncias causais, resultando em solug¢des que sejam factiveis e aciondveis. O
pseudocddigo que descreve a implementacdo do AG utilizado pode ser observado no Algoritmo
1. Nele, observa-se que cada candidato a solu¢do € representado como um individuo (ind), isto &,
um vetor de atributos que representa um possivel contrafactual para a instancia factual. Nesse
sentido, o individuo corresponde ao cromossomo, e cada atributo representa um gene. O conjunto
de individuos em uma iteragdo constitui a populacdo (pop), inicializada pelo método INICIAPOP

(linha 1), de modo a conter um nimero minimo de candidatos validos segundo o classificador.

A cada geracdo, os individuos sdo avaliados por uma func¢do de aptiddo (OBJFUNCTION)
(linha 3) que combina distancia e esparsidade em relacdo ao factual, com pesos wl e w2
respectivamente, de forma a privilegiar pequenas modificacdes (linhas 20-22). Em seguida, aplica-
se elitismo para preservar uma fracdo dos melhores individuos e utiliza-se sele¢do por roleta
(SELECIONAPAIS) como mecanismo simples de pressdo seletiva proporcional a aptidao (linhas
4-T7). Novos individuos sao produzidos por crossover (CROSSOVER) de um ponto e mutagao
com taxa (tx_mutacao), introduzindo diversidade e evitando uma convergéncia prematura do

método (linhas 7-10). Por fim, candidatos que ndo atingem a classe desejada sao removidos
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético adaptado para geracdo de contrafactuais
Entrada de dados: dados_factual, classificador, tam_pop, tx_mutacao, num_geracoes, wi, wo, min_ind_validos,
dados_amostra, num_contrafactuais
Saida de dados: contrafactuais
1: pop < INICIAPOP(min_ind_validos,dados_amostra,dados_factual,classificador)
2: for g = 1 to num_geracoes do
3: val_aptidao + OBJFUNCTION(dados_factual ind,wi,w;) for all ind € pop > Fungdo de
minimizacao
4 nova_pop < ELITISMO(pop, val_aptidao,0.3) > Mantém 30% melhores individuos
5 tam_nova_pop + len(nova_pop)
6: while tam_nova_pop < tam_pop do
7.
8

(p1,p2) < SELECIONAPAIS(pop,val_aptidao) > Selegéo por roleta
(u1,uz) < CROSSOVER(p1, p2) > Crossover realizado por corte
9: uy <— MUTACAO(uy,tx_mutacao) > Mutagdo realizada em um atributo aleatério
10: up < MUTACAO(uy, tx_mutacao) > Mutagao realizada em um atributo aleatério
11: adiciona uy,uy em nova_pop
12: tam_nova_pop < len(nova_pop)
13: end while
14: pop < FILTRAVALIDOS (nova_pop,dados_factual , classificador) > mantém somente classe desejada
15: pop < COMPLETAPOP(pop,tam_pop, classificador) > gera individuos se necessdrio
16: end for

17: val_aptidao < OBJFUNCTION(dados_factual ind,wy,wy) for all ind € pop > Fungio de minimizacao
18: contrafactuais < TOPK(pop,val_aptidao,num_contrafactuais) > retorna os K melhores contrafactuais
19: return contrafactuais

20: function OBJFUNCTION(dados_factual,ind,wi,w,)
21: return —((w;)-ESPARSIDADE(dados_factual,ind) + (w;)-DISTANCIA(dados_factual,ind))
22: end function

(FILTRAVALIDOS) e, quando necessdario, a populacdo € complementada por novos individuos
(COMPLETAPOP) (linhas 14-15), garantindo o tamanho (fam_pop). Ao término, retornam-se 0s

K melhores individuos como conjunto de contrafactuais gerados (linhas 17-19).

4.1.3 Incorporacao de Causalidade na Geracdo de Contrafactuais

E importante ressaltar que, embora o foco desta tese seja uma abordagem baseada
em algoritmos evolutivos, a estratégia proposta para extrair e incorporar conhecimento causal
automaticamente a partir de uma amostra de dados €, em principio, independente do método de
geracao adotado. Tal integracdo € possivel desde que o algoritmo de geracao de contrafactuais
permita a insercao de restri¢gdes de conhecimento de dominio, como limites validos para atributos,
relagdes estruturais entre varidveis e a defini¢do explicita de quais caracteristicas podem ou ndo

ser modificadas durante o processo de geragao.

Entre os métodos utilizados para validacdo (NICE, DiCE e CFNOW), apenas o DiCE
oferece suporte nativo para a incorporacao desse tipo de restri¢do. Sua estrutura permite que um
especialista de dominio especifique manualmente quais varidveis podem ser otimizadas e quais
valores sdo admissiveis. No contexto deste trabalho, essa funcionalidade possibilitou substituir
essa etapa manual pela utilizacao direta e automatizada da saida do médulo causal apresentado

na Figura 4, aprimorando os contrafactuais gerados sem necessidade de interven¢do humana.
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Por outro lado, NICE e CFNOW nao oferecem mecanismos internos para a inclusao
dessas restri¢des. A adaptagdo de seus codigos-fonte seria necessdria para explorar plenamente
as informagdes extraidas pelo médulo causal, mas tais modificacdes nao foram realizadas por

ndo constituirem o escopo deste trabalho.

4.2 Metodologia para Avaliacao da Acionabilidade

A fim de solucionar a auséncia de uma metodologia padronizada para a avaliagdo
qualitativa de contrafactuais, bem como a falta de consenso nas defini¢des de viabilidade,
acionabilidade e plausibilidade, conforme discutido no Capitulo 3, este trabalho propde uma

metodologia para o cdlculo de uma varidvel denominada acionabilidade.

O trabalho de Pascual-Triana et al. (2025) define uma métrica de acionabilidade projetada
para avaliar se as caracteristicas modificadas em um contrafactual sdo verdadeiramente mutdveis.
Sua métrica fornece uma avaliacdo booleana, na qual um contrafactual € acionavel se todas
as caracteristicas modificadas possuirem a propriedade de mutabilidade e ndo acionével caso
contrdrio. Essa abordagem representa um passo importante para distinguir explicagdes vidveis
daquelas que sdo teoricamente impossiveis ou impraticdveis. No entanto, essa avaliagdo booleana
apresenta uma limitagdo significativa ao comparar contrafactuais que sao parcialmente aciondveis.
A defini¢do de Pascual-Triana et al. apenas determina se um contrafactual € acionédvel ou néo,
sem fornecer uma maneira para os usudrios avaliarem o qudo acionével ele € ou compararem a

acionabilidade relativa entre diferentes contrafactuais.

4.2.1 Quantificando a Acionabilidade

Para abordar a limitacao encontrada na literatura e aprimorar a metodologia de Pascual-
Triana et al. (2025), o presente trabalho estende o conceito de acionabilidade de uma classificaciao
booleana para uma métrica quantitativa, porém considerando fatores qualitativos no seu calculo.
A metodologia proposta atribui um niimero real entre 0 e +oo, representando graus de acionabili-
dade, em vez de um simples resultado sim/ndo. Valores menores indicam maior acionabilidade.
Assim, a abordagem permite comparacdes refinadas entre cendrios contrafactuais, priorizando

aqueles que sdo mais realistas, l6gica e fisicamente vidveis e praticos.

Esta proposta é particularmente relevante porque a avaliacdo da acionabilidade dos
contrafactuais, juntamente com as métricas tradicionais, pode melhorar significativamente a
explicabilidade do modelo. Por exemplo, considere um cendrio contrafactual que modifica apenas
uma varidvel, alterando a idade de um individuo de 45 para 44 anos. Nesse caso, a distancia
entre as instancias factuais e contrafactuais seria minima e a esparsidade envolveria apenas uma
unica variavel. No entanto, a acionabilidade ficaria totalmente comprometida, ja que a varidvel

modificada representa um atributo que nao pode ser logicamente reduzido.



Capitulo 4. CAUSALBIOCF: GERACAO E ACIONABILIDADE DE CONTRAFACTUAIS 52

Algoritmo 2 Pseudocddigo para cédlculo da métrica de Acionabilidade

Entrada de dados: bd_conhecimento, dados_factual, dados_cf, €, o

1:
2:
3:

38:

4
5:
6:
7.
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34
35:
36:
37:

dic_acionabilidade < {}
penalidade < 0
for all atributo F in bd_conhecimento do
if F ¢ dados_factual or F ¢ dados_cf then
dic_acionabilidade[F'] < “Desconhecido”

continue
end if
tipo_dados < bd_conhecimento[F][“tipo’”’] > “categdrico” or “numérico”
direcao < bd_conhecimento[ F'][“direcao”] > “inc.”, “dec.”, or None
mutacao < bd_conhecimento[F|[“mutacao”] > Verdadeiro/Falso
VF < dados_factual[F] > valor factual
VC <« dados_cf[F] > valor contrafactual

if (mutacao = False) and (VF # VC) then
dic_actionabilidade[F'] < “Nao Acionavel”
continue
end if
if tipo_dados = “categorico” then
if VF = VC then
dic_acionabilidade[F] < 0
else
dic_actionabilidade[F] < 1
end if
else > numérico
diferenca < VC — VF
if direcao contradiz diferenca then > alteragdo viola a direcdo esperada
dic_acionabilidade[F] <— “Nao Acionavel”
else
dic_acionabilidade[F] < diferenca
end if
end if
end for
for all v in dic_acionabilidade do
if v = “Nao acionavel” then
penalidade < penalidade + €
end if
end for
metrica_acionabilidade < (a - distancia_norm(dados_factual,dados_cf,dic_acionabilidade) + (1 — @) -
esparsidade_norm(dados_factual ,dados_cf,dic_acionabilidade)) + penalidade
return metrica_acionabilidade

Portanto, ao refinar a metodologia para calcular a métrica de acionabilidade, de modo

a também considerar a distincia e a esparsidade, garantimos a geracdo de contrafactuais que

sejam simultaneamente proximos, concisos e verdadeiramente factiveis, abordando assim trés

dimensdes fundamentais da qualidade dos contrafactuais. O procedimento completo para o

célculo da métrica de acionabilidade € descrito a seguir. Seu fluxo de execucdo é descrito no

Algoritmo 2. A metodologia proposta requer quatro entradas principais:

* Uma base de dados de conhecimento de dominio (bd_conhecimento), fornecida por
um especialista no dominio ou inferida por meio de dados. Essa base deve especificar a
condi¢ao de mutabilidade dos atributos (mutdvel ou imutdvel) e as direcdes permitidas de

variacdo para cada varidvel (aumento, diminui¢do ou ambos);



Capitulo 4. CAUSALBIOCF: GERACAO E ACIONABILIDADE DE CONTRAFACTUAIS 53

* O par factual/contrafactual (dados_factual e dados_cf), representando a instancia de

dados original e seu correspondente contrafactual gerado;

* ¢ representa uma penalidade adicionada aos contrafactuais ndo aciondveis para que eles
sempre recebam uma pontuacao de acionabilidade pior (maior) do que qualquer contrafac-

tual aciondvel, preservando uma classificacao consistente;

* o representa um parametro de ponderacdo que equilibra a contribui¢do da distancia e da

esparsidade normalizadas para o cdlculo da métrica de acionabilidade.

Usando essas informagdes, o algoritmo inicializa um diciondrio de dados vazio cha-
mado dic_acionabilidade (linha 1) e itera por cada varidvel F da base de conhecimento,
bd_conhecimento (linhas 2—-30). Primeiro, é verificado se a varidvel existe nos conjuntos de
dados factual e contrafactual (linhas 3-6). Se F estiver ausente em qualquer um dos conjuntos
de dados, seu valor no dicionério € definido como “Desconhecido”, indicando que nenhuma

avaliacdo pode ser feita.

Se F estiver presente, o algoritmo recupera de bd_conhecimento seu tipo, sua condi¢do
de mutabilidade e as dire¢Oes permitidas de modificacdo (linhas 7-9). Caso uma varidvel seja
marcada como imutédvel e seu valor tenha sido alterado entre o registro factual e o contrafactual

(linhas 10-15), ela é imediatamente classificada como “Nao Aciondvel”.

Para varidveis categoéricas (linhas 16-21), se ndo houver mudanga entre os valores factuais
e contrafactuais, o algoritmo atribui uma pontuacdo de valor 0; caso contrério, atribui 1, indicando
que ocorreu uma mudanca. Caso a varidvel ndo seja categorica (linhas 22-29), o algoritmo
calcula a diferenca entre os valores contrafactuais e factuais. Em seguida, verifica se a direcdo da
mudanca viola a regra predefinida (por exemplo, um “aumento” quando apenas uma “diminui¢ao”
€ permitida). Nesses casos, a varidvel também € rotulada como “Nao Acionavel”. Caso contrério,

a diferenca numérica é armazenada em um atributo do dicionério de acionabilidade.

Ao final desta etapa, o algoritmo produz um dicionario de acionabilidade completo,
contendo as pontuagdes de acionabilidade ao nivel de varidvel/atributo. Esses valores sao
usados na segunda etapa (linhas 31-36), em que o método agrega os resultados presentes no
dic_acionabilidade para produzir a pontuagdo final da métrica de acionabilidade para a
instancia contrafactual. Nesta etapa, os contrafactuais que violam as restri¢des de acionabilidade
recebem uma penalidade, um custo fixo elevado (€), que garante que eles sejam classificados pior
do que qualquer contrafactual vélido. Isso impede que modificagdes invidveis ou irreais paregcam
competitivas ao longo da avaliacdo. Finalmente, a métrica combina a distancia euclidiana e a
esparsidade normalizadas, calculadas por seus respectivos métodos (linha 36), e ponderadas por
um parametro que equilibra ambos os componentes, com a pontuacdo de penalidade, para gerar

o valor final de acionabilidade.
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A metodologia proposta apresenta diversos aspectos positivos, entre eles o estabeleci-
mento de uma abordagem sistemaética para identificar contrafactuais acionaveis e calcular um
indice associado. Inclui verificacdes importantes, como a detec¢ao de modificacdes indevidas
em varidveis imutdveis e a avaliacdo de se as mudancas em atributos numéricos seguem direcdes
logicamente consistentes. Entretanto, alguns pontos merecem aten¢do em trabalhos futuros. A
metodologia avalia os atributos de forma independente, sem considerar interacdes entre multiplas
varidveis (por exemplo, comparag¢des em pares ou em grupos), o que pode limitar sua aplicabili-
dade em cendrios mais complexos. Além disso, as varidveis categéricas ndo sdo avaliadas quanto
a possiveis ordens ou estruturas inerentes, o que pode gerar incerteza sobre se as mudancas

categodricas propostas sdo realmente aciondveis ou realistas.

Por fim, observa-se que a métrica de acionabilidade depende de um elemento que
introduz certo grau de subjetividade, o bd_conhecimento, responsdvel por registrar restricoes e

caracteristicas operacionais das varidveis envolvidas no problema.

4.2.2 Base de Conhecimento para Calcular Acionabilidade

Representado como uma das entradas do algoritmo, esse componente corresponde a uma
base de conhecimento de dominio estruturada, que agrega informagdes essenciais para orientar a
avaliacdo dos contrafactuais. Entre essas informacdes inclui-se a mutabilidade de cada varidvel,
indicada por um valor bindrio, que especifica se ela pode ou nao ser modificada, e as dire¢oes
permitidas de alteracdo, classificadas como Aumento (quando a varidvel s6 pode assumir valores
maiores do que os originais), Redugdo (quando apenas valores menores sdo vidveis) ou Ambos

(quando incrementos e decrementos sao considerados plausiveis para aquele atributo).

Esse tipo de defini¢do para varidveis de mutabilidade e direcao de altera¢do, empregado
no célculo da métrica de acionabilidade, inevitavelmente envolve juizo humano. Tal subjetividade
pode impactar diretamente o valor da métrica caso as propriedades de mutabilidade ou direcdo de
alteracdo sejam especificadas inadequadamente. Em situagdes assim, um contrafactual que seria,
na prética, aciondvel, pode ser penalizado indevidamente, ou, inversamente, um contrafactual

invidvel pode deixar de receber a penalizacdo apropriada.

Para ilustrar a utilizacao da base de dados de conhecimento bd_conhecimento, € apre-
sentado a seguir um exemplo simplificado envolvendo trés contrafactuais gerados a partir de
uma mesma instancia factual. Esta base de conhecimento € geralmente fornecida pelo usudrio
do sistema e deve relacionar as varidveis avaliadas, incluindo sua mutabilidade e as dire¢oes
permitidas de alteracdo. A Tabela 4 apresenta o formato utilizado no exemplo aqui apresentado.
Neste exemplo sdo consideradas cinco variaveis: (i) Idade; (i1) Glicemia; (iii) Indice de Massa
Corporal (IMC); (iv) Nivel de Atividade Fisica; e (v) Historico Familiar de Diabetes. Note que as
trés primeiras sao todas varidveis numéricas, enquanto as duas dltimas sdo varidveis categoricas.
Note ainda que a idade pode ser modificada, mas apenas aumentando seu valor. A glicemia, o

IMC e o nivel de atividade fisica podem variar com aumento ou reduc¢do. Ja o histérico familiar
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Tabela 4 — Exemplo da base de conhecimento de dominio necessdria para o cdlculo da métrica
de acionabilidade.

Variavel Mutavel | Direcao de Alteracao
Idade Sim Aumento
Glicemia (mg/dL) Sim Ambos

IMC (kg/m?) Sim Ambos

Nivel de Atividade Fisica Sim Ambos
Histérico Familiar de Diabetes Nao -

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 — Factual e contrafactuais avaliados.

Registro | Idade | Glicemia | IMC | Atividade Fisica | Historico Diabetes | Classe
Factual 33 140 32 Baixo Sim Diabético
CF1 33 95 29 Moderado Sim Normal
CEF2 31 99 32 Baixo Nao Normal
CF3 33 99 32 Baixo Nao Normal

Fonte: Elaborada pelo autor.

de diabetes ndo pode ser modificado.

A Tabela 5 apresenta o factual e os trés contrafactuais utilizados no exemplo. A partir
desses valores, inicia-se o processo de verificagdo de acionabilidade. Em vez de simplesmente
listar as diferencas entre factual e contrafactuais, o objetivo desta etapa € identificar, de forma
estruturada, quais atributos sofreram alteracdo e em que magnitude, distinguindo mudangas em
varidveis numéricas e categoricas. Este processamento € ilustrado na Figura 8, que evidencia onde
ocorreram as modificagdes que alimentardo as etapas subsequentes da andlise. Nela, observa-
se que o factual é demarcado por (). Em seguida, a primeira etapa de célculo consiste em
identificar, para cada contrafactual, quais atributos foram modificados em relacdo ao factual
2. Para tornar essa etapa mais clara, as alteragdes sdo destacadas por cores, sendo que em
azul sdo marcadas as mudangas permitidas segundo a base de conhecimento de dominio (por
exemplo, aumento de idade, redu¢do de glicemia, entre outros) e, em vermelho, sdo destacadas as
mudangas ndo aciondveis, isto é, que envolvam violacdes diretas das restricdes definidas (como
tentar reduzir a idade ou modificar um atributo imutavel, como historico familiar). Além disso, a
fim de quantificar as alteragdes que ocorreram a partir das perturbacdes inseridas no factual, para
varidveis numéricas, utiliza-se a diferenca direta entre os valores. Enquanto isso, para varidveis

categoricas, atribui-se 0 quando ndo ha alteracdo e 1 quando os valores diferem.

Na sequéncia, calcula-se a distancia euclidiana entre factual e contrafactual, represen-
tando o grau de alterac@o necessdrio. A distancia € normalizada pelo maior valor observado no
conjunto avaliado. A esparsidade € calculada como a proporcao de varidveis alteradas, também

normalizada. A métrica final incorpora ambos os componentes, distancia normalizada e espar-
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Figura 8 — Exemplo ilustrativo do processamento da métrica de acionabilidade, mostrando as
diferencas entre o factual e cada contrafactual.

@ Factual

Idade: 33

Glicemia (mg/dL): 140

IMC (kg/m?): 32

—Perturbagao 1 Perturbagdo 3—
Atividade Fisica: Baixa
Historico Diabetes: Sim

Classe: Diabético

Perturbagéo 2

@ CF1 CF2 CF3
Idade: 33 Idade: 31 Idade: 33
Glicemia (mg/dL): 95 Glicemia (mg/dL): 99 Glicemia (mg/dL): 99
IMC (kg/m?): 29 IMC (kg/m?): 32 IMC (kg/m?): 32
Atividade Fisica: Moderada Atividade Fisica: Baixa Atividade Fisica: Baixa
Historico Diabetes: Sim Historico Diabetes: Nao Historico Diabetes: Nao
Classe: Normal Classe: Normal Classe: Normal
\ 4
@ Contrafactual D|star.\c|a EsparS|.dade Penalidade Acionabilidade
Normalizada Normalizada
CF1 0.7746 0.6 0.0 0.6873
CF2 0.7523 0.6 2.0 2.6762
CF3 0.6050 0.4 1.0 1.5025

'Azul: Alteragdes acionaveis '
H
i\Vermelho: Alteragdes n&o acionaveis !

Fonte: Elaborada pelo autor.

sidade normalizada, sendo estes ponderados por um parametro & = 0,5. Além disso, aplica-se
uma penalidade quando um contrafactual viola restri¢cdes de conhecimento de dominio contidas
em bd_conhecimento, como a impossibilidade de reduzir idade ou alterar o histérico familiar
de diabetes. No exemplo, o CF1 respeita todas as restri¢des, o CF2 reduz idade, o que ndo é
permitido, e altera o histdrico de diabetes. Por fim, o CF3 também altera o histérico de diabetes,
considerado imutavel. Assim, CF2 recebe penalidade igual a 2 e CF3 recebe penalidade igual a

1. Por fim, em (3 apresenta-se os valores que compdem a métrica de acionabilidade calculados
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para cada contrafactual.

A anélise evidencia que contrafactuais com menor magnitude de alteragdes (menor
distancia) e com menor nimero de atributos modificados (menor esparsidade), caso respeitem o
conhecimento de dominio, possuem maior acionabilidade. No exemplo, o CF1 € o contrafactual
mais acionavel, enquanto CF2 e CF3 apresentam valores mais elevados devido as penalidades
associadas a violagdes de restricdes de dominio, sendo CF3 mais aciondvel que CF2. Esse
exemplo demonstra como a métrica proposta sintetiza, em um unico indicador, aspectos de

plausibilidade, esforco e coeréncia estrutural.

4.2.3 O Papel da Subjetividade

Conforme citado anteriormente, a construcdo da base de conhecimento de dominio
(bd_conhecimento) para avaliagdo da acionabilidade, embora fundamentada em critérios ra-
cionais e alinhada ao contexto do tema central do conjunto de dados, introduz uma camada de

subjetividade ao processo. Essa subjetividade € provinda principalmente de dois fatores:

* A defini¢do de quais varidveis sdo mutdveis ou nao (Exemplo: histérico de diabetes familiar

€ uma varidvel imutavel);

* A atribuicdo de direcOes permitidas de alteragdo (Exemplo: Idade de um individuo pode

apenas aumentar) .

Cada uma dessas escolhas, ainda que justificiveis, depende do conhecimento e de
julgamentos humanos e pode, portanto, variar entre especialistas, instituicdes ou cendrios de
aplicacdo. Assim, torna-se inevitdvel a avaliacdo de qual propor¢do a métrica de acionabilidade
permanece estavel quando essa representagdo do conhecimento de dominio sofre variacdes, ou

entdo, sobre o qudo robusta ela é.

A fim de manter a transparéncia, todas as bases de conhecimento utilizadas nos experi-
mentos conduzidos neste trabalho encontram-se documentadas no Apéndice A, permitindo que
leitores e futuros pesquisadores verifiquem, reproduzam e ajustem eventualmente os critérios
adotados. Finalmente, € importante distinguir a participac¢do do fator humano na defini¢ao das
restricdes causais, usadas na geragdo dos contrafactuais, da sua participacdo na avaliacdo da
acionabilidade: enquanto a subjetividade na geracdo dos contrafactuais foi eliminada por meio da
avaliacdo causal e estatistica automatizada, a subjetividade remanescente na avaliacio € inerente
ao conceito de acionabilidade e, enquanto ndo puder ser realizada de maneira independente, deve

ser tratada como um componente explicito e auditavel do processo.
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4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a abordagem proposta, na forma do CausalBioCF, para geracio
de contrafactuais que considera relagdes causais, além do método para cdlculo da acionabilidade.
Desta forma, foi possivel conhecer a composi¢ao do algoritmo de andlise causal entre atributos e
a varidvel alvo, o algoritmo de geracdo de contrafactuais utilizando o conhecimento de dominio

obtido e, por fim, a metodologia de avaliacao de acionabilidade dos contrafactuais.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da implementacdo e experimentacao
do método proposto neste trabalho. O objetivo € avaliar o desempenho do CausalBioCEF, tanto
em relacdo a geracao de contrafactuais, quanto a aplicacdo da metodologia de cdlculo da métrica
de acionabilidade proposta. Mais especificamente, os experimentos visam responder as seguintes

questdes de pesquisa (QP):

QP1 Quao diferentes sdo os contrafactuais gerados de suas instancias factuais correspondentes?

QP2 Quao realistas, vidveis e significativos sdo os contrafactuais dentro de seu contexto de
dominio, e de que forma o método proposto para avaliar acionabilidade aprimora e torna

mais robusta essa avaliacdo?

QP3 Qual € o impacto da inferéncia causal nas métricas quantitativas e na qualidade geral dos

contrafactuais?

Para responder a essas questoes de pesquisa, combinamos andlises quantitativas e qua-
litativas. A avaliacdo quantitativa concentra-se em métricas orientadas ao desempenho, como
validade, proximidade, esparsidade e tempo de execucdo, que, em conjunto, indicam a eficiéncia
e a eficicia com que cada algoritmo gera contrafactuais. A avaliacao qualitativa, por sua vez,
baseia-se na métrica de acionabilidade proposta, que avalia o quao realistas, vidveis e interpretd-
veis sdo os contrafactuais dentro de suas restricdes causais e de dominio. Juntas, as perspectivas
quantitativa e qualitativa fornecem uma visio abrangente dos pontos fortes e limitagdes de cada

método.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secao 5.1 descreve o
ambiente experimental, conjuntos de dados e métodos utilizados nos experimentos. A Se¢do 5.2
apresenta os resultados dos experimentos realizados, enquanto a Secao 5.3 aborda diretamente

as questdes de pesquisa levantadas aqui em face dos resultados experimentais.

5.1 Ambiente Experimental

Todos os experimentos foram realizados em uma maquina com sistema operacional
Windows 11 de 64 bits, equipada com 16 GB de RAM e um processador Intel(R) Core(TM)
Ultra 7 155H de 3.80 GHz. Os modelos classificadores utilizados nas avalia¢gdes foram: Random
Forest (RF) (BREIMAN, 2001), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost ou XGB) (CHEN; GUES-
TRIN, 2016), KNN Classifier (KNN) (COVER; HART, 1967) e Multilayer Perceptron (MLP)
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Tabela 6 — Acurécia de cada conjunto de dados por classificador.

KNN MLP RF XGB
Conjunto de dados | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste
Adult 85.03 | 77.84 | 87.60 | 79.26 | 79.06 | 73.91 | 86.19 | 82.97
Bank Marketing 81.22 | 76.82 | 9297 | 82.24 | 82.07 | 80.89 | 91.24 | 85.18
Churn 77.13 | 67.66 | 99.65 | 70.95 | 90.16 | 89.22 | 99.88 | 92.81
Compas Scores 72.13 | 61.00 | 68.12 | 71.35 | 68.41 | 67.15 | 71.46 | 67.47
Credit Card Default | 77.22 | 67.89 | 72.30 | 77.33 | 72.32 | 76.50 | 80.15 | 73.83
German Credit 77.59 | 69.00 | 100.00 | 68.00 | 82.02 | 69.00 | 100.00 | 69.00
Online Shoppers 83.82 | 76.48 | 90.31 | 84.34 | 85.47 | 86.13 | 96.30 | 84.59

Fonte: Elaborada pelo autor.

(ROSENBLATT, 1958). E importante ressaltar que os modelos foram treinados e avaliados

especificamente para este estudo, sem o uso de modelos pré-treinados.

Os conjuntos de dados foram divididos em 90% para treinamento e 10% para teste. O
MLP foi configurado com regulariza¢do L2 (o0 = 0,0009) e limite maximo de 1000 iteracdes.
O RF utilizou profundidade médxima igual a 5. O XGBoost foi treinado com 200 estimadores,
profundidade méxima 5 e taxa de aprendizado de 0,1. O classificador KNN foi configurado com

k=5. Todo o cédigo-fonte foi implementado em Python 3.9,

Na Tabela 6 € possivel verificar a acurdcia de cada um dos modelos treinados por conjunto
de dados balanceados. A partir da andlise dos dados, é possivel observar que todos os modelos
apresentaram acurdcia superior a 60%. E importante notar que, para os conjuntos de dados Churn
e German Credit, os modelos Multilayer Perceptron e XGBoost apresentaram desempenhos que
aparentemente demonstram uma condig¢do de overffiting (destacados em negrito na tabela). No
entanto, para confirmar o comportamento agndstico ao modelo que os contrafactuais possuem,
esses modelos foram mantidos, permitindo que os leitores observem se ha diferencas nas métricas

avaliadas devido a essa condicao.

Nos experimentos foram gerados 10 contrafactuais para cada uma das 10 instancias
factuais selecionadas aleatoriamente do conjunto de dados de teste, com uma repeticao de
20 execucdes. No total, foram gerados 200 contrafactuais por conjunto de dados por modelo,

correspondendo a 2000 contrafactuais no total.

Para obter os parametros 6timos para o algoritmo genético, testes exaustivos de otimiza-
¢do de hiperparametros (GridSearch) foram realizados (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Nesses
experimentos, foram analisados parametros-chave que afetam significativamente o desempenho
e a convergéncia do algoritmo genético. A Tabela 7 apresenta os intervalos avaliados e os valores
6timos utilizados nos experimentos finais. Os intervalos considerados foram definidos a partir de

testes exploratorios preliminares, nos quais faixas mais amplas de valores foram inicialmente

I <https://github.com/gcovfur/CausalBioCF>
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Tabela 7 — Hiperparametros avaliados e valores 6timos selecionados para o CausalBioCF.

Hiperparametro Intervalo Avaliado | Valor Otimo
Percentual minimo de contrafactuais vélidos 70% — 100% 70%
Numero de geragdes / iteracoes 10-15 10
Tamanho minimo da populacao 100 — 1000 100
Taxa de mutagdo 10% — 30% 10%

Fonte: Elaborada pelo autor.

avaliadas. Esses parametros otimizados foram considerados a melhor configurac¢do para a geragao
de CausalBioCF contrafactual, enquanto para os demais algoritmos (DiCE, NICE, CFNOW)

foram utilizadas as configuracdes de pardmetros padrao fornecidas por seus autores.

Além desses parametros, para a avaliagdo da métrica de acionabilidade adotou-se o
= 0.5, atribuindo pesos iguais aos componentes de distancia e esparsidade na composi¢do da
métrica. Essa escolha visa evitar viés em favor de um unico critério quantitativo, permitindo
uma avaliacdo equilibrada das alteracdes propostas pelos contrafactuais. Por fim, o valor de €,
correspondente a penalidade aplicada em casos de violacao das restricdes de conhecimento de
dominio, foi estimado individualmente para cada conjunto de dados, de modo a refletir suas
caracteristicas especificas. O valor de € € obtido adaptativamente a partir da razao entre o valor
médio da métrica de acionabilidade e a proporcao de contrafactuais aciondveis gerados em cada
execugio, com a adi¢io de uma constante pequena (1x10~?) para evitar divisdo por zero. Em
situacdes nas quais nao ha contrafactuais acionaveis, aplica-se uma penalidade robusta baseada
na escala dos custos observados em execucdes validas. Essa defini¢do garante que contrafactuais
que ferem mais fortemente o conceito de acionabilidade recebam valores de custo mais elevados,
penalizando tanto a intensidade das modificacdes quanto a auséncia de solucdes efetivamente

acionaveis.

5.1.1 Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados selecionados para este estudo sao amplamente reconhecidos e
frequentemente adotados em pesquisas de explicag¢do contrafactual (VERMA et al., 2024). Isso
inclui conjuntos como Credit Card Default (YEH, 2009), German Credit (HOFMANN, 1994),
Adult (BECKER; KOHAVI, 1996), Churn (KAGGLE, 2020), Online Shoppers Purchasing
Intention (SAKAR; KASTRO, 2018), Bank Marketing (MORO; RITA; CORTEZ, 2014) e
COMPAS Scores (PROPUBLICA, 2016), abrangendo diversos dominios de conhecimento como
financas, varejo, demografia e justica criminal. Sua inclusdo destaca a adaptabilidade do método

proposto em diferentes areas de aplicacao.

Além de sua relevancia na literatura, esses conjuntos apresentam caracteristicas comple-
mentares, tanto em nimero de atributos quanto em quantidade de instancias. Essa diversidade

estrutural permite avaliar o método proposto em cendrios com diferentes niveis de dimensio-
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Tabela 8 — Visdo geral dos conjuntos de dados utilizados para validar o método proposto.

Conjunto de dados | Descricao Atributos | Linhas

Credit Card Default | Informacdes sobre inadimpléncia de clientes em 23 30.000
Taiwan.
German Credit Dados de avaliagdo de risco de crédito classifi- 20 1.000
cando individuos como bons ou maus pagadores.
Adult Informacdes do censo usadas para prever se a 14 48.842
renda anual ultrapassa US$ 50 mil/ano.
Churn Dados comportamentais do cliente usados para 20 3.333
prever a probabilidade de saida ou abandono de
clientes.

Online Shoppers Dados sobre o comportamento de compra dos 17 12.330
clientes em um ambiente de comércio eletronico
online.

Compas Dados sobre o risco de reincidéncia criminal nos 52 7.214
Estados Unidos.
Bank Marketing Dados referentes a campanhas de marketing, por 16 45.211
meio de ligacOes telefOnicas, realizadas por uma
institui¢do bancdéria portuguesa.

Fonte: Elaborada pelo autor.

nalidade, reforcando a generalidade e adaptabilidade da abordagem. Mais detalhes sobre os

conjuntos de dados podem ser encontrados na Tabela 8.

Outros dois conjuntos de dados comuns, Diabetes (KAHN, 1994) e Titanic (KAGGLE,
2012), foram excluidos dos experimentos devido a limitagdes tanto no nimero de registros

quanto no nimero de atributos, o que poderia comprometer a confiabilidade dos resultados.

5.1.2 Métodos de Referéncia

Dada a diversidade de abordagens existentes para gerar explicagcdes contrafactuais, foram
selecionados algoritmos representativos de diferentes familias metodoldgicas para compor a
comparagao experimental. Estes métodos foram escolhidos por sua relevancia na literatura e
caracteristicas complementares. Esta se¢do detalha os trés métodos de referéncia escolhidos e

destaca como cada um incorpora uma forma distinta de geracao de contrafactuais.

* O DiCE (MOTHILAL; SHARMA; TAN, 2020), foi selecionado por ser um dos métodos
mais difundidos para geracdo de multiplos contrafactuais diversos. Foi selecionado por ser
comparavel ao CausalBioCF e por suportar abordagens baseadas em heuristicas. Embora
eficiente e flexivel, ndo incorpora relagdes causais, podendo produzir contrafactuais pouco

acionaveis;

* O NICE (BRUGHMANS; LEYMAN; MARTENS, 2024) foi selecionado por representar
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Tabela 9 — Métodos de geracdo de contrafactuais utilizados na avaliacdo experimental.

Algoritmo Abreviacao | Descricao

CausalBioCF | CBio-GA Algoritmo bioinspirado proposto neste trabalho.

DiCE DiCE Algoritmo para geracdo de contrafactuais usando otimizagdo
por algoritmo genético.

Causal DiCE | C-DiCE Variante do DiCE que incorpora restri¢des causais a partir
do CausalBioCF.

NICE NICE-all Algoritmo NICE baseado em alteracdes nos dados do factual
para gerar contrafactuais.

CFNOW CFNOW Algoritmo de geracdo de contrafactuais baseado em um mo-
delo de vizinhangas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

algoritmos baseados na substitui¢do direta de atributos por valores observados, tendendo
a aumentar a acionabilidade das solucdes. O algoritmo possui diferentes variantes, cada
uma otimizada para um critério especifico: uma voltada a minimizac¢ao da proximidade
(buscando contrafactuais mais préximos do factual) e outra orientada a esparsidade (privi-
legiando alteracdes em poucos atributos). Neste trabalho, emprega-se a melhor entre suas
variantes direcionadas a proximidade ou a esparsidade. Esta versao 6tima sera referida
como NICE-all;

* O CFENOW (de Oliveira; SORENSEN; MARTENS, 2023) foi selecionado, pois seu objetivo
¢ evitar solucdes invidveis ou fora da distribui¢do de dados, oferecendo uma alternativa
heuristica capaz de lidar com diferentes dominios. Além disso, trata-se de um método
recentemente proposto, juntamente com o NICE-all, refor¢cando sua relevancia como

representantes das abordagens mais atuais para geragdo de contrafactuais.

Dentre esses algoritmos, o DiCE também foi adaptado para incorporar as restri¢des de
inferéncia causal produzidas pelo CausalBioCF. A partir delas, o modelo incorporou definigdes
de quais atributos deveriam ser mutdveis e imutdveis, bem como intervalos numéricos vélidos
(é importante ressaltar que, em sua versao original, era o unico algoritmo capaz de aceitar tais
restricdes como entrada). Essa versdo modificada é denominada Causal DiCE (C-DiCE). No total,
cinco variagdes dos quatro algoritmos sdo usadas para realizar os testes, conforme apresentado
na Tabela 9.

5.2 Avaliacao

Nesta se¢do comparam-se os algoritmos de geracdo de contrafactuais utilizando métricas
quantitativas tradicionais, como distancia Euclidiana/Manhattan, validade, esparsidade e tempo
de execugdo, além do método proposto para o cédlculo da acionabilidade. A avalia¢io evidencia

como a métrica de acionabilidade pode revelar limitagdes de realismo e viabilidade que nao
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sdo capturadas pelas métricas quantitativas cldssicas, aprimorando assim a avaliacdo global da

qualidade das explicacdes produzidas.

Para esta avaliacdo, utiliza-se uma andlise estatistica ndo paramétrica para identificar
diferencas significativas entre os algoritmos de geracdo de contrafactuais. Os testes ndo paramé-
tricos foram selecionados porque os valores de desempenho em diferentes conjuntos de dados e
modelos raramente seguem uma distribui¢cdo normal, e seu uso € fortemente recomendado na
literatura de avaliacdo de aprendizado de maquina (DEMSAR, 2006; GARCIA et al., 2010). Isso
torna a escolha robusta e apropriada para o contexto comparativo deste trabalho. Além disso,
trabalhos recentes na literatura também seguem uma abordagem bastante similar, dentre eles
NICE-all e CFNOW.

As diferencas gerais entre os algoritmos foram inicialmente avaliadas com o teste de
Friedman (FRIEDMAN, 1940). Quando o teste de Friedman € significativo, realizam-se compara-
coes post-hoc aos pares utilizando o teste Wilcoxon Signed-Rank (WILCOXON, 1945). Para lidar
com multiplas comparacgdes, os valores de p (probabilidade de observar um resultado tdo extremo
quanto o obtido caso a hipdtese nula seja verdadeira) foram ajustados usando o procedimento
False Discovery Rate (FDR) de Benjamini—Hochberg (BENJAMINI; HOCHBERG, 1995), que
oferece maior poder estatistico do que corre¢des baseadas em erro, além de reduzir o nimero de
falsos positivos nos resultados. Essa metodologia segue as melhores praticas estabelecidas na
avaliagdo de inteligéncia artificial e explicabilidade de IA (eXplanaible Artificial Intelligence
- XA (DEMSAR, 2006; GARCIA et al., 2010) e esta alinhada com estudos recentes sobre
geracdo de contrafactuais (BRUGHMANS; LEYMAN; MARTENS, 2024; PASCUAL-TRIANA
et al., 2025). A udnica divergéncia na metodologia utilizada é o teste post-hoc de Wilcoxon em
vez do teste de Nemenyi, devido ao menor tamanho amostral em comparacao com a configuracdo
de Brughmans, além da adocdo do FDR para reduzir falsos positivos. Para maior clareza, todos

os resultados experimentais sao apresentados em forma de tabelas.

5.2.1 Andlise Centrada em Dados Quantitativos

Para avaliar quantitativamente os contrafactuais gerados, foram utilizadas as seguintes
métricas: (i) o nimero de contrafactuais validos entre os produzidos; (ii) a distancia entre o
factual e o contrafactual (euclidiana e de Manhattan); (iii) a esparsidade; e (iv) o tempo de
execucdo. A Tabela 10 apresenta as comparagdes estatisticas entre todos os algoritmos em
diferentes conjuntos de dados, modelos e métricas. A tabela também inclui os valores calculados
pelo método proposto para acionabilidade (dltima coluna), permitindo um contraste direto com

as medidas tradicionais, mais centradas em aspectos quantitativos.

Na tabela, uma vitdria significativa € registrada quando um algoritmo obtém uma classi-
ficacdo média inferior a de um concorrente (quanto menor for o ranking, maior a classifica¢io),
utilizando o método de Friedman para avaliagdo, e essa diferenca € estatisticamente significativa

apo6s o ajuste FDR (p < 0.05). Assim, vitdrias significativas indicam nao apenas uma melhor



Capitulo 5. AVALIACAO EXPERIMENTAL 65

Tabela 10 — Taxa de sucesso significativa (%) dos algoritmos em todas as métricas.

Algoritmo | Dist. Euclidiana | Dist. Manhattan | Esparsidade | Tempo | Acionabilidade
NICE-all 80.4 71.7 76.8 88.4 57.1
CBio-GA 67.0 67.0 64.3 31.2 72.3
CFNOW 18.8 25.0 31.2 59.8 19.6
C-DiCE 28.6 30.4 28.6 10.7 40.2
DiCE 6.2 54 0.9 7.1 0.9

Obs. A taxa de sucesso significativa representa a porcentagem de casos (combinacdes de conjunto de dados e
modelo) em que um algoritmo obteve um resultado estatisticamente significativo melhor do que os demais, com
base no teste de Wilcoxon (p < 0.05). O nimero total de casos (combinacdes de conjunto de dados e modelo) é
sempre 112.

Fonte: Elaborada pelo autor.

classificacdo média, mas também que a melhoria observada € robusta em diferentes conjuntos de

dados e classificadores.

A métrica de validade (ou cobertura) mede quantos contrafactuais gerados conseguem
inverter a classe da instancia factual correspondente. Nao apresentamos comparagdes estatisticas
para essa métrica na Tabela 10 porque a maioria dos algoritmos teve desempenho semelhante,
sem diferencas significativas. A tnica exce¢do foi o CFNOW, que consistentemente apresentou
validade inferior a todos os outros métodos em todos os cenarios. Também notamos que, embora
DiCE e C-DiCE produzissem todos os contrafactuais validos, nem sempre geravam o nimero

total de contrafactuais solicitados.

As métricas de distancia quantificam o quanto as varidveis de um contrafactual precisam
mudar em relacdo a sua instancia original para que ocorra uma inversao de classe. Elas capturam
a magnitude das modificacdes. Portanto, distancias menores indicam contrafactuais que requerem
menos modificagdes, ajudando a responder a QP1. Os resultados dos testes nao paramétricos
e post-hoc para as distancias euclidiana e de Manhattan (Tabela 10) mostram que o NICE-all
alcanga o melhor desempenho geral, gerando contrafactuais que permanecem mais proximos de
suas instancias factuais correspondentes. O CBio-GA também apresenta um desempenho sélido,

obtendo distancias significativamente menores do que o CFNOW, o C-DiCE e o DiCE.

A esparsidade reflete quantas varidveis precisam ser alteradas para obter um contrafactual
e, portanto, serve como um indicador de simplicidade e interpretabilidade: contrafactuais que
modificam menos atributos sdo geralmente mais faceis de entender e usar para as acdes dos
usudrios. Essa avaliagdo também ajuda a responder a QP1. Os resultados de esparsidade repetem
o padrdo observado nas métricas baseadas em distancia. O algoritmo NICE-all alcanga o
maior nimero de acertos significativos em todos os conjuntos de dados e modelos, seguido
pelo CBio-GA. Os algoritmos CFNOW e C-DiCE também produzem contrafactuais relativamente

esparsos, embora com desempenho ligeiramente inferior.

Ao analisar os tempos de execugdo (5% coluna) para geracdo de contrafactuais, observa-
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mos uma grande vantagem para o NICE-all, seguido pelo CFNOW, um algoritmo projetado para
execug¢do rapida. Embora ndo seja o de melhor desempenho, o CBio—-GA ainda supera o DiCE e o
C-DiCE, que também utilizam algoritmos genéticos para gerar contrafactuais. E importante notar
que, embora o CBio-GA ndo figure entre os mais rapidos, seu tempo de execu¢ao permanece
vidvel. Em média, ele € apenas cerca de 0,75 segundos mais lento que o NICE-all (aproximada-
mente 1 segundo de execucdo para a geracdo de contrafactuais pelo CBio—-GA em relacdo a 0.25

segundos para o NICE-all), o algoritmo mais rapido.

Em conjunto, os resultados quantitativos evidenciam um padrdo consistente: NICE-all
alcanga o melhor desempenho geral, seguido por CBio-GA e CFNOW, que apresentam resulta-
dos competitivos na maioria das métricas. Em contraste, DiCE e C-DiCE geralmente tém um
desempenho pior. No entanto, deve-se notar que a incorporacao de restri¢des causais leva a uma
melhoria substancial em C-DiCE em compara¢do com o DiCE original. Isso destaca que a adi¢@o
de causalidade pode aprimorar significativamente a capacidade do DiCE de gerar contrafactuais
mais coerentes e eficazes, embora ainda ndo alcance os niveis de desempenho dos melhores mé-
todos. Notavelmente, ao considerar o novo método para calcular a acionabilidade (ultima coluna
da Tabela 10), o C-DiCE supera até mesmo o CFNOW. Mais importante ainda € a grande melhoria
em termos de acionabilidade obtida pelo CBio—-GA. Os motivos por trds desse comportamento

serdo examinados nas proximas secoes.

5.2.2 A Necessidade de Uma Métrica Mais Centrada na Qualidade

Embora as métricas quantitativas fornecam informacgdes uteis sobre as propriedades
numéricas dos contrafactuais, elas nao sdo suficientes para avaliar sua qualidade geral. Essas
métricas ndo podem determinar se os contrafactuais gerados sao realistas ou vidveis, na pratica.
Consequentemente, um bom desempenho apenas em termos de distancia ou esparsidade nao

indica necessariamente que um método produza explicacdes significativas ou acionaveis.

Essa limitacdo € ilustrada pelos exemplos na Tabela 11. Cada exemplo mostra, na
primeira linha, um subconjunto de caracteristicas da instancia factual usada por NICE-all
e CBio-GA, seguido por fragmentos dos contrafactuais correspondentes produzidos por cada
método. A dltima coluna mostra o valor da métrica usada para avaliar cada contrafactual. No
Exemplo 1, NICE-all atinge um valor de esparsidade menor, mas faz isso diminuindo a idade,
um atributo imutdvel, tornando o contrafactual ndo factivel. CBio-GA, em contraste, gera um
contrafactual que permanece consistente com as restricdes do dominio, exigindo alteragcdes
apenas em mais uma varidvel do que o método anterior. Este caso ilustra a necessidade de avaliar

tanto o desempenho da métrica quantitativa de esparsidade quanto sua acionabilidade.

Um padrao semelhante ocorre no Exemplo 2. Aqui, 0 método NICE-all obtém uma
distancia menor até a instancia factual, sugerindo uma perturba¢io menor na instancia original.
No entanto, ele diminui novamente a idade, violando as restri¢des de imutabilidade e compro-

metendo a utilidade prética da explicagdo. O método CBio-GA produz um contrafactual com
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Tabela 11 — Alguns exemplos mostrando contrafactuais produzidos pelo CBio-GA e pelo
NICE-all. As varidveis modificadas estdo destacadas. Valores em vermelho in-
dicam que ndo sdo aciondveis.

Exemplo 1
Algoritmo | Limite_Crédito | Idade | Pag_0 | Pag_2 | Esparsidade
Factual 500000 51 0 0 -
NICE-all 380000 40 0 0 2
CBio-GA 430879 51 4 2 3
Exemplo 2
Algoritmo | Limite_Crédito | Idade | Pag_0 | Pag_2 Distancia
Factual 500000 51 0 0 -
NICE-all 500000 50 0 0 1
CBio-GA 500000 71 0 0 21

Fonte: Elaborada pelo autor.

uma distancia maior, mas que permanece aciondvel e respeita tanto as direcdes causais quanto a
imutabilidade. Esses exemplos mostram que métodos otimizados unicamente para proximidade
ou esparsidade podem gerar contrafactuais que parecem numericamente atraentes, mas nao
atendem aos requisitos fundamentais de factibilidade, problemas que a acionabilidade expde,

mas nao sdo capturados por métricas quantitativas tradicionais.

Para superar essa limitacao, foi introduzido um novo método para calcular a acionabili-
dade, focado especificamente no realismo e na viabilidade de cendrios contrafactuais (Secdo 4.2).
Embora as avaliacOes qualitativas frequentemente envolvam julgamento subjetivo, o0 método
proposto para célculo da métrica de acionabilidade formaliza essas consideracdes de maneira
transparente e compardvel, permitindo uma avaliacdo consistente entre diferentes métodos. A
ultima coluna da Tabela 10 apresenta os valores obtidos com essa nova forma de avaliar a aciona-
bilidade. O CBio-GA surge como o método com melhor desempenho, seguido por NICE-all. Um
fator fundamental por trds do desempenho superior do CBio-GA € o uso explicito de restri¢des
causais. Essa influéncia € reforgada pela melhoria substancial observada ao comparar o C-DiCE

com sua versao original, o DiCE.

Além dos experimentos apresentados anteriormente, foram conduzidas anélises adicio-
nais com o objetivo de reforcar a suspeita de que métodos tradicionais, como o NICE-all, podem
gerar contrafactuais com boas métricas quantitativas, porém sem acionabilidade. Ao analisar
os resultados por meio de comparacdes semelhantes as da Tabela 11, foi possivel identificar
diferentes situagdes que evidenciam limitagdes das métricas tradicionais como, por exemplo,
contrafactuais gerados pelo NICE-all ou pelo CBio-GA com baixa distancia, mas ainda assim
ndo aciondveis. Outras situagdes mostram casos com baixa esparsidade que, mesmo assim,
violam restricdes do dominio e at¢é mesmo contrafactuais que simultaneamente apresentam

baixa distancia e baixa esparsidade, mas que nao atendem aos critérios de acionabilidade. A
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consolidacdo dessas andlises resultou nos valores apresentados na Tabela 12, na qual sdo compa-
rados apenas os algoritmos CBio-GA e NICE-all, uma vez que sdo os algoritmos com melhor

desempenho significativo.

Essa tabela organiza os resultados da seguinte forma:

* Cada linha corresponde a um conjunto de dados, analisado individualmente;

* As colunas representam trés cendrios distintos, sempre contabilizando apenas o nimero de
contrafactuais significativos ndo acionaveis, isto €, aqueles que violam pelo menos uma

restricdo de viabilidade;

* Em cada cendrio, considera-se que o algoritmo produziu contrafactuais com determinada

métrica quantitativa em nivel “baixo”, mas ainda assim com baixa acionabilidade:

— Baixa distancia, porém baixa acionabilidade (segunda coluna)
— Baixa esparsidade, porém baixa acionabilidade (terceira coluna)

— Baixa distancia + baixa esparsidade, porém baixa acionabilidade (quarta coluna)

Os valores aparecem no formato X/Y, em que X € a quantidade de contrafactuais ndo
aciondveis produzidos pelo NICE-all e Y € a quantidade produzida pelo CBio-GA. O algoritmo
destacado em negrito € aquele que produziu menos contrafactuais nao aciondveis naquele cenério,
indicando desempenho superior em termos de acionabilidade. Desta forma, notamos que para o
conjunto de dados Credit Card, na coluna Distancia, o NICE-all gerou 67 contrafactuais que,
apesar de proximos ao factual, ndo sdo aciondveis. Enquanto isso, o CBio-GA nio gerou nenhum

contrafactual nessas condi¢des.

Esse padrao se repete na maioria dos conjuntos de dados, ou seja, mesmo quando
0 NICE-all obtém métricas quantitativas mais favoraveis, como menor distancia ou maior
esparsidade, o CBio—-GA produz contrafactuais mais acionéveis e realistas. Tal comportamento é
consistente tanto por conjunto de dados quanto na andlise agregada entre conjuntos de dados
(Total Geral). H4 excecdes apenas na métrica de distdncia no conjunto de dados Adult e na
métrica de esparsidade no conjunto de dados Bank Marketing. Uma andlise mais detalhada

desses resultados de acionabilidade € apresentada na secdo a seguir.

5.2.3 Avaliacdo da Acionabilidade

Para refinar a avaliagdo da nova metodologia para calcular a acionabilidade, esta se¢do
fornece uma andlise detalhada, dividida por conjunto de dados e modelos de classificacdo,
para oferecer uma compreensao mais precisa de como cada algoritmo de geracdo de contra-
factuais se comporta em diferentes condi¢Oes. Para simplificar a andlise, apenas o CBio-GA

e o NICE-all sdo incluidos nesta comparagdo, por serem os algoritmos que obtiveram mais



Capitulo 5. AVALIACAO EXPERIMENTAL 69

Tabela 12 — Comparagdo NICE-all vs CBio-GA por conjunto de dados, considerando distancia,
esparsidade e acionabilidade.

Conjunto de dados | Distancia Esparsidade Dist. e Espar.
Credit Card 67/0 7/0 7/0
Churn 182/0 166/0 136/0
Compas 164/24 8/2 4/0
Adult 47/76 32/7 18/2
German Credit 89/32 5172 2172
Online Shoppers 68/20 5711 32/1
Bank Marketing 35/21 0/7 0/0
Total Geral 652/173 321/19 218/5

Obs. Comparagdo entre algoritmos quanto a qualidade dos contrafactuais. Olhamos para menor distancia, menor
esparsidade e menor combinagdo distincia e esparsidade (quando o algoritmo possui menor resultado em ambos os
critérios), considerando apenas os casos em que o contrafactual gerado ndo € aciondvel, ou seja, héd baixa
acionabilidade. Os valores estdo no formato X/Y, em que X = NICE-all e Y = CBio-GA. O algoritmo superior, ou
seja, o que gera menor nimero de contrafactuais nao aciondveis, ¢ marcado em negrito.

Fonte: Elaborada pelo autor.

vitdrias estatisticamente significativas do que derrotas, indicando desempenho competitivo no
contexto da acionabilidade. Assim, os demais métodos sdo omitidos por ndo atingirem um nivel

de significancia compardvel e, portanto, ndo serem competitivos.

Detalhes da avaliacao por conjunto de dados

A Tabela 13 apresenta uma comparacao por conjunto de dados entre CBio-GA e NICE-all.
Analisar o desempenho ao nivel de conjunto de dados é importante porque a acionabilidade
¢ fortemente influenciada por propriedades estruturais dos dados, como dimensionalidade e a
proporcao de atributos numéricos e categdricos, que podem favorecer um método em detrimento
de outro. A tabela apresenta, para cada conjunto de dados, o nimero de instincias ou linhas (2*
coluna), o total de atributos ou varidveis (3* coluna) e a porcentagem de atributos numéricos e
categoricos (4* e 5° colunas, respectivamente). CBio-GA e NICE-all respondem de maneiras
distintas a conjuntos de dados com muitos atributos, forte presenca de varidveis categdricas ou
combinagdes heterogéneas de tipos de atributos. Os resultados podem ser visualizados nas trés
ultimas colunas da tabela. As colunas CBio—GA e NICE-all indicam o nimero de vitorias obtidas
pelos respectivos algoritmos considerando os quatro classificadores. A tltima coluna (Empates)
representa o nimero de casos em que a diferencga entre os dois métodos nao € significativa. A

soma de vitdrias e empates corresponde ao niimero total de classificadores considerados.

Os resultados apresentados na Tabela 13 permitem responder a algumas questdes de
pesquisa, particularmente aquelas referentes ao contraste entre instincias factuais e contrafac-

tuais (QP2) e ao realismo e viabilidade das explicacdes geradas (QP3). O método NICE-all
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Tabela 13 — Resultados da avaliacdo de acionabilidade por conjunto de dados. Colunas 2-5
mostram as principais caracteristicas de cada conjunto de dados, seguido pelo
nimero de vezes que o CBio—-GA (6 coluna) ou o NICE-all (7° coluna) vencem,
considerando os 4 classificadores, ou se ha um empate entre eles (tltima coluna).

Conjunto . (%) Var. (%) Var | Vitorias | Vitorias

de dados Linhas | Cols. numéricas | categoricas | CBio-GA | NICE-all Empates
Compas 7214 53 38 62 2 0 2
Credit Card 30.000| 24 100 0 2 1 1
Churn 3.333| 21 81 19 2 1 1
German Credit 1.000 21 38 62 3 0 1
Online Shoppers | 12.330 18 89 11 1 1 2
Bank Marketing | 45.211 17 41 59 0 3 1
Adult 48.842 15 40 60 0 2 2

Fonte: Elaborada pelo autor.

tende a apresentar melhor desempenho em conjuntos de dados de baixa dimensionalidade e
predominantemente numéricos, enquanto o CBio-GA demonstra resultados mais robustos em
contextos onde as dependéncias estruturais entre as caracteristicas parecem mais relevantes e
onde a estrutura causal se mostra mais influente. Isso sugere que a escolha entre os métodos deve

depender das caracteristicas do conjunto de dados.

Detalhes da analise por classificador

Analisar o desempenho no nivel do classificador € importante porque os contrafactu-
ais podem ser influenciados pelas estruturas de fronteiras de decisdo dos modelos preditivos
subjacentes. Por exemplo, o KNN produz decisdes baseadas em vizinhangas locais, geralmente
gerando contrafactuais que seguem mais de perto a distribuicdo dos dados. As MLPs aprendem
fronteiras nao lineares e continuas, permitindo que os algoritmos explorem mudancas graduais
no espaco de atributos. O XGBoost cria regides de decisdo compactas e focadas em atributos
especificos, que muitas vezes se alinham bem com dependéncias causais. Em contraste, Random
Forests geram fronteiras mais fragmentadas devido as drvores treinadas de forma independente,
o que faz com que pequenas alteracdes isoladas sejam suficientes para mudar a classe de pre-
visdo. Isso tende a beneficiar o NICE-all, que otimiza esparsidade e proximidade, mas pode
ser limitante do ponto de vista da acionabilidade. Considerar essas caracteristicas proporciona
uma compreensdo mais profunda de como a natureza do classificador interage com a geracao de

contrafactuais para cada método.

A Tabela 14 oferece uma visdo complementar em relacdo a andlise com base nos
conjuntos de dados, ajudando a responder as questdes QP2 e QP3. Ela mostra, para cada
classificador (1* coluna), quantas vezes o CBio-GA (2* coluna) ou o NICE-all (3” coluna) vence
considerando os sete conjuntos de dados avaliados. Os nomes exatos dos conjuntos de dados e o

método que obteve melhor desempenho sdo apresentados na ultima coluna. Observe que a soma
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Tabela 14 — Resultados de acionabilidade por classificador. Colunas 2—4 mostram quantas vezes
0 CBio-GA ou o NICE-all venceram, considerando os 7 conjuntos de dados. A
ultima coluna indica, por conjunto de dados, em qual algoritmo o desempenho foi

superior.
Classificador Vlt.Ol’laS Vitorias Empates | Onde cada algoritmo é melhor?
CBio-GA |NICE-all

KNN 3 0 4 CBio-GA: Churn, Credit Card e On-
line Shoppers

MLP 3 1 3 CBio—-GA: Churn, Compas e German
Credit;
NICE-all: Adult

RF 1 3 3 CBio-GA: German Credit;
NICE-all: Bank Marketing, Churn
e Online Shoppers

XGB 3 2 2 CBio-GA: Compas, Credit Card e
German Credit;
NICE-all: Adult e Bank Marketing

Fonte: Elaborada pelo autor.

de vitdrias e empates corresponde ao total de conjuntos de dados considerados na comparacao
(sete).

Uma possivel explicacdo para as diferencas de desempenho observadas entre os classifi-
cadores € que o CBio-GA tende a se beneficiar mais de modelos cujo comportamento decisorio
reflete a estrutura dos dados de forma mais coerente. O KNN, por exemplo, baseia-se diretamente
em vizinhangas locais do conjunto de dados, o que naturalmente leva a gerag¢ao de contrafactuais
que permanecem proximos de regides densas e realistas. As MLPs aprendem relagdes continuas
e ndo lineares entre os atributos, de modo que os contrafactuais gerados sob esses modelos
frequentemente seguem trajetdrias consistentes no espaco de dados. O XGBoost, embora também
baseado em drvores, difere do Random Forest ao utilizar boosting e regularizacdo, produzindo
padrdes de decisdo mais refinados e estdveis. Como resultado, os contrafactuais gerados pelo
XGBoost tendem a respeitar melhor as dependéncias entre atributos quando comparados aqueles

produzidos por arvores independentes.

Por outro lado, o NICE-all tende a favorecer modelos baseados em Random Forest, pois
as métricas utilizadas em sua otimizacao (esparsidade e proximidade) recompensam contrafactu-
ais que exigem poucas alteracdes nas variaveis. Como o Random Forest é composto por drvores
com divisdes simples e independentes, ele cria fronteiras de decisdo em que pequenas mudangas
em um ou dois atributos j4 sdo suficientes para alterar a classe, resultando em contrafactuais com
baixa esparsidade. O XGBoost também se beneficia desse critério, pois, a0 combinar boosting e
regularizagdo, concentra as decisdes em atributos-chave, permitindo saltos curtos e direciona-

dos para a mudancga de classe. Entretanto, mesmo com essa vantagem, tal caracteristica nao €
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suficiente para superar o CBio—-GA na maioria dos conjuntos de dados.

5.3 Discussao

Os resultados apresentados nas se¢Oes anteriores permitem responder de forma sistema-
tica as trés questdes de pesquisa definidas neste capitulo (QP1-QP3). A seguir, sdo discutidos os
principais achados experimentais a luz de cada questdo, integrando evidéncias quantitativas e

qualitativas.

5.3.1 QP1 - Quao diferentes sdo os contrafactuais gerados de suas instancias

factuais correspondentes?

A QP1 investiga o grau de modificagcdo necessario para transformar uma instancia factual
em um contrafactual valido, sendo operacionalizada principalmente por métricas quantitativas
de distancia (Euclidiana e Manhattan) e esparsidade. Os resultados evidenciam que o NICE-all
alcanca, consistentemente, os melhores valores nessas métricas, produzindo contrafactuais muito
proximos do factual e com poucas alteracdes nos atributos. O CBio-GA apresenta desempe-
nho competitivo, superando CFNOW, DiCE e C-DiCE, embora nio atinja 0s mesmos niveis de

proximidade e esparsidade do NICE-all.

Esses resultados indicam que, do ponto de vista puramente quantitativo, métodos orienta-
dos a substituicdo direta de atributos e a otimizacao local tendem a gerar contrafactuais menos
distantes do factual. No entanto, como discutido nas se¢des subsequentes, essa proximidade nem
sempre reflete modificagdes plausiveis ou realizdveis no mundo real. Assim, embora a QP1 seja
respondida positivamente em favor do NICE-all no plano numérico, esses achados precisam ser

interpretados em conjunto com critérios qualitativos.

5.3.2 QP2 — Quao realistas, viaveis e significativos sdo os contrafactuais
dentro de seu contexto de dominio, e de que forma o método proposto

para avaliar acionabilidade aprimora e torna mais robusta essa avaliacdo?

A QP2 desloca o foco da quantidade de mudanga para a qualidade das mudancas,
analisando se os contrafactuais respeitam restri¢des de imutabilidade, direcionalidade causal e
viabilidade de dominio. Os exemplos qualitativos (Tabela 11) e a andlise agregada apresentada
na Tabela 12 evidenciam que contrafactuais com baixa distancia e/ou esparsidade podem, ainda

assim, ser ndo acionaveis.

Nesse contexto, a métrica de acionabilidade proposta revela diferencas substanciais entre
os métodos. O CBio-GA gera significativamente menos contrafactuais ndo acionaveis, mesmo
em cendrios nos quais o NICE-all apresenta métricas quantitativas superiores. Esse padrao se

mantém tanto na andlise por conjunto de dados quanto na anélise agregada, indicando que a
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incorporacdo explicita de restrigcdes causais direciona o processo de busca para solu¢des mais

realistas.

Esses resultados evidenciam que métricas tradicionais sdo insuficientes para capturar
a significancia préatica das explicacdes. A QP2 é, portanto, respondida ao demonstrar que o
CBio-GA produz contrafactuais mais vidveis e aciondveis, enquanto métodos otimizados apenas
para fatores quantitativos (proximidade e/ou esparsidade) tendem a gerar solucdes que violam

restri¢des fundamentais do dominio.

5.3.3 QP3 - Qual é o impacto da inferéncia causal nas métricas quantitativas

e na qualidade geral dos contrafactuais?

A QP3 avalia diretamente o efeito da incorporagdo de inferéncia causal na geracdo e
avaliacdo de contrafactuais. Os resultados evidenciam que métodos de geracdo de contrafactuais
que ndo incorporam nenhuma nocao de causalidade, como o NICE-all, apresentam melhores
resultados em métricas puramente quantitativas, como distincia e esparsidade. No entanto,
quando a qualidade geral das explica¢des € avaliada por meio da acionabilidade, o efeito da

causalidade torna-se claramente positivo.

Isso € evidenciado pela comparagdo entre DiCE e C-DiCE, na qual a adi¢do de restri-
¢Oes causais resulta em um aumento expressivo na propor¢ao de contrafactuais acionéveis. O
mesmo padrdo € observado ao comparar CBio-GA com métodos ndo causais: o uso explicito de

conhecimento causal melhora substancialmente o realismo e a viabilidade das solucdes geradas.

O CBio-GA demonstra uma clara vantagem na geracdo de contrafactuais acionaveis,
particularmente em conjuntos de dados com muitos atributos ou dominados por varidveis
categoricas. Nesses cendrios, a estrutura causal desempenha um papel crucial na orientagao do
processo de busca, levando a solugdes que refletem melhor as mudancas realistas. O NICE-all,
em contraste, apresenta bom desempenho em conjuntos de dados de baixa dimensionalidade ou
predominantemente numéricos, em que a obtencdo de mudancgas de classe requer menos ajustes

estruturais.

Além disso, a andlise por classificador indica que o impacto da causalidade depende
da geometria das fronteiras de decisdo do modelo preditivo. Classificadores como KNN, MLP
e XGBoost tendem a se beneficiar mais de abordagens causais, enquanto modelos baseados
em Random Forest favorecem métodos orientados a esparsidade local. Esses achados reforcam
que o valor da inferéncia causal estad fortemente ligado ao contexto estrutural dos dados e do

classificador utilizado.

5.3.4 Sintese Geral

Em conjunto, os resultados evidenciam haver um trade-off fundamental entre proxi-

midade numérica e acionabilidade. Métodos nao causais, como o NICE-all, destacam-se em
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métricas quantitativas cldssicas, enquanto métodos que incorporam causalidade, como o0 CBio-GA,
produzem contrafactuais mais alinhados com restricdes reais. A métrica de acionabilidade pro-
posta desempenha um papel central ao revelar limitacdes ocultas das métricas tradicionais e
ao permitir uma avaliacdo mais fiel da utilidade pratica das explicagdes. Um resumo dessas

conclusdes pode ser encontrado na Tabela 15.

Tabela 15 — Sintese dos resultados experimentais em relacdo as questdes de pesquisa.

QP | Foco Métricas / Evidéncias Principais Resultados Conclusao
QP1 | Métricas quantita- | Distancias (Euclidiana e | NICE-all mostra menores | Em termos de métricas
tivas e grau de mo- | Manhattan), Esparsidade, | distdncias e esparsidade; | quantitativas, € possivel

dificacdes para in- | Tempo (Tab. 10) CBio-GA ¢ competitivo | obter-se bons resultados
verter a classe e supera CFNOW, DiCE e | sem utilizar causalidade
C-DiCE

QP2 | Viabilidade e rea- | Acionabilidade, exemplos | NICE-all viola condi¢des | Proximidade e esparsi-

lismo pratico qualitativos (Tab. 11), | de mutabilidade e direciona- | dade ndo garantem aci-
contagem de invidveis | lidade; CBio—-GA gera mais | onabilidade, portanto as
(Tab. 12) contrafactuais acionaveis métricas quantitativas e

qualitativas devem ser
avaliadas em conjunto

QP3 | Impacto da infe- | Comparacdes causais e | Causalidade melhora subs- | Causalidade é decisiva
réncia causal ndo causais (Tabs. 13 | tancialmente a acionabili- | para a qualidade praitica
e 14) dade, inclusive ao acrescenta- | dos contrafactuais

la em algoritmos da literatura
como o DiCE; impacto varia
por conjunto de dados e clas-
sificador

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em termos quantitativos, observa-se um aumento de 71,4% na proporcao de contrafactu-
ais acionéveis produzidos pelo CBio-GA em comparagdo ao DiCE, representando o maior ganho
estatisticamente significativo entre os métodos avaliados. Em relagdo ao NICE-all, o sistema
apresenta uma melhoria de 15,2%. Além disso, a incorporagao de conhecimento causal ao DiCE
resulta em um incremento de 39,1% na geracdo de contrafactuais aciondveis quando comparado

a versao original do algoritmo.

Em geral, os resultados evidenciam que os métodos que consideram a causalidade
oferecem beneficios substanciais em cendrios em que as restricdes de dominio sdo importantes,
e que a acionabilidade € uma dimensao critica para avaliar explicacdes contrafactuais. Essas
constatacdes reforcam a necessidade de métodos de avaliagdo que considerem nao apenas o
quanto um contrafactual altera a entrada, mas também se essas alteracdes fazem sentido no

mundo real.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho introduziu o CausalBioCF, um método de geracdo de contrafactuais guiado
por causalidade que integra obtencao de conhecimento do dominio e otimizagdo bioinspirada para
aprimorar o realismo e a viabilidade das explicacdes contrafactuais. Além disso, foi proposta
uma forma sistematica de calcular a métrica de acionabilidade que avalia os contrafactuais
para além das medidas quantitativas tradicionais, incorporando explicitamente as avalia¢des
de restricoes de mutabilidade e a dire¢cdo da mudanca. Juntas, essas contribui¢cdes abordam
duas lacunas significativas na pesquisa existente sobre explicabilidade contrafactual: a falta de
fundamentacdo causal nos métodos de geragdo e a auséncia de uma maneira fundamentada de

medir a acionabilidade dos contrafactuais gerados.

A avaliacdo experimental do trabalho foi realizada utilizando sete conjuntos de dados
de referéncia e quatro modelos de classificacdo mostrando que o CausalBioCF é competitivo
em métricas quantitativas, enquanto supera claramente as abordagens existentes em termos
de acionabilidade. Ao incorporar conhecimento causal extraido automaticamente dos dados, o
método evita mudangas ndo realisticas, como modificar atributos imutdveis ou propor alteracdes
incompativeis com o dominio, produzindo contrafactuais que permanecem véalidos e aciondveis

na pratica.

Além disso, o0 método proposto revela limitagdes importantes dos algoritmos atuais.
Abordagens que se destacam em métricas de proximidade ou esparsidade podem gerar explica-
coOes invidveis em cendrios reais justamente por ignorarem dependéncias causais entre varidveis.
A inclusdo explicita da causalidade no processo decisério do algoritmo genético demonstrou
reduzir substancialmente esse problema. Ao avaliar também a acionabilidade, a métrica proposta
fornece uma andlise mais completa e confidvel da qualidade contrafactual, capturando dimensdes

da explicacdo que as métricas tradicionais ndo conseguem medir.

Assim, este trabalho destaca o valor da combinacdo do raciocinio causal com a geracio de
contrafactuais baseada em otimizacao e impulsiona o desenvolvimento de explicacdes acionaveis,

significativas e confidveis para modelos de aprendizado de mdquina.

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar das contribui¢des citadas, ainda existem diversas possibilidades para trabalhos
futuros. Dentre elas, primeiro, pode-se estender o CausalBioCF para classificacdo multiclasse,
requerendo a adaptacdo do processo de inferéncia causal para lidar com multiplos grupos de
tratamento, representando um passo importante e complexo para uma aplicabilidade mais ampla.

Segundo, a validacdo dos contrafactuais gerados com especialistas da drea proporcionaria uma
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avaliacdo mais completa de sua utilidade e garantiria o alinhamento com os processos de tomada
de decisdo do mundo real. Pesquisas futuras poderiam explorar a integracao de técnicas de
descoberta causal para inferir automaticamente a estrutura causal quando o conhecimento da drea
for escasso, bem como aprofundar a andlise sobre como diferentes geometrias de classificadores
influenciam a viabilidade dos contrafactuais. Além disso, uma comparacio entre o CausalBioCF
e métodos que utilizam causalidade por métodos dependentes de conhecimento de especialistas
de dominio poderia ser proposta a fim de verificar se hd beneficios nesse tipo de abordagem

menos automatizada.

Para a métrica de acionabilidade proposta, poderia haver uma ampliacdo da metodologia
de avaliagcdo para considerar interagdes entre atributos, uma vez que, na forma atual, cada
variavel € analisada de maneira independente. Essa amplia¢do permitiria incorporar relagdes
entre multiplas varidveis ou grupos de varidveis, aspecto especialmente relevante em dominios
mais complexos. Além disso, a abordagem aplicada as varidveis categdricas pode ser aprimorada,
pois ndo explora possiveis estruturas internas, como ordenacdes ou hierarquias. Investigar formas
mais robustas de avaliar mudangas em atributos categdricos poderia tornar o processo de geracao

e validac@o de contrafactuais ainda mais realista e aplicdvel a cendrios de maior diversidade.

Por fim, abre-se espaco para expandir o estudo acerca da robustez da métrica de acio-
nabilidade proposta diante de sua dependéncia de uma base de conhecimento construida por
especialistas de dominio. Deste modo, ha a possibilidade de conduzir experimentos adicionais
em ambiente controlado, avaliando de forma sistematica como diferentes tipos de perturbacdes
na base (por exemplo, erros na defini¢ao de mutabilidade e dire¢des de alteragc@o) afetam o valor
final da métrica. Tal investigacdo permitiria caracterizar a sensibilidade da métrica a imprecisdes
humanas e, consequentemente, reforcar sua confiabilidade e aplicabilidade em cenérios reais,

podendo ser realizada com a inser¢ao de mais conjuntos de dados nas avaliagdes.
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Este apéndice apresenta as bases de conhecimento utilizadas nos experimentos, de

modo a garantir a reprodutibilidade completa das validagcdes realizadas e a transparéncia dos

procedimentos adotados no célculo da métrica de acionabilidade.

Tabela 16 — Base de conhecimento de dominio utilizada para o conjunto de dados Credit Card

Default.

Variavel Mutavel | Direcao de Alteracao
LIMIT _BAL Sim Ambos
SEX Nido -
EDUCATION Sim Ambos
MARRIAGE Sim Ambos
AGE Sim Aumento
PAY_O Sim Ambos
PAY_2 Sim Ambos
PAY 3 Sim Ambos
PAY 4 Sim Ambos
PAY_5 Sim Ambos
PAY_6 Sim Ambos
BILL_AMTI Sim Ambos
BILL_AMT?2 Sim Ambos
BILL_AMT3 Sim Ambos
BILL _AMT4 Sim Ambos
BILL_AMTS Sim Ambos
BILL_AMT6 Sim Ambos
PAY_AMTI1 Sim Ambos
PAY AMT?2 Sim Ambos
PAY_ AMT3 Sim Ambos
PAY AMT4 Sim Ambos
PAY_AMTS Sim Ambos
PAY AMT6 Sim Ambos

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 17 — Base de conhecimento de dominio utilizada para o conjunto de dados Adult.

Variavel Mutavel | Direcao de Alteracao
age Sim Aumento
workclass Sim Ambos
fnlwgt Nao -
education Sim Ambos
education-num Sim Aumento
marital-status Sim Ambos
occupation Sim Ambos
relationship Sim Ambos
race Nao -

sex Nao -
capital-gain Sim Ambos
capital-loss Sim Ambos
hours-per-week Sim Ambos
native-country Nao -

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 18 — Base de conhecimento de dominio utilizada para o conjunto de dados Churn.

Variavel Mutavel | Direcao de Alteracao
state Nao -
account length Sim Aumento
area code Nao -
phone number Nao -
international plan Sim Ambos
voice mail plan Sim Ambos
number vmail messages Sim Ambos
total day minutes Sim Ambos
total day calls Sim Ambos
total day charge Sim Ambos
total eve minutes Sim Ambos
total eve calls Sim Ambos
total eve charge Sim Ambos
total night minutes Sim Ambos
total night calls Sim Ambos
total night charge Sim Ambos
total intl minutes Sim Ambos
total intl calls Sim Ambos
total intl charge Sim Ambos
customer service calls Sim Ambos

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 19 — Base de conhecimento de dominio utilizada para o conjunto de dados Compas

Scores.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Variavel Mutavel | Direcio
id Nio -
name Nio -
first Nio -
last Nio -
compas-screening-date Nio -

sex Nao -
dob Nio -

age Sim Aumento
age-cat Nao -
race Nio -
juv-fel-count Sim Aumento
decile-score Sim Ambos
juv-misd-count Sim Aumento
juv-other-count Sim Aumento
priors-count Sim Aumento
days-b-screening-arrest Sim Ambos
c-jail-in Nio -
c-jail-out Nio -
c-case-number Nio -
c-offense-date Nao -
c-arrest-date Nio -
c-days-from-compas Nao -
c-charge-degree Sim Ambos
c-charge-desc Sim Ambos
is-recid Nao -
r-case-number Nio -
r-charge-degree Sim Ambos
r-days-from-arrest Sim Ambos
r-offense-date Nio -
r-charge-desc Sim Ambos
r-jail-in Nao -
r-jail-out Nao -
violent-recid Nio -
is-violent-recid Nio -
vr-case-number Nio -
vr-charge-degree Sim Ambos
vr-offense-date Nio -
vr-charge-desc Sim Ambos
type-of-assessment Nio -
score-text Sim Ambos
screening-date Nao -
v-type-of-assessment Nao -
v-decile-score Sim Ambos
v-score-text Sim Ambos
v-screening-date Nao -
in-custody Nao -
out-custody Nao -
priors-count Sim Aumento
start Nao -
end Nio -
event Nao -
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Tabela 20 — Base de conhecimento de dominio utilizada para o conjunto de dados Online Shop-
pers Purchasing Intention.

Variavel Mutavel | Direcao de Alteracao
Administrative Sim Ambos
Administrative-Duration Sim Ambos
Informational Sim Ambos
Informational-Duration Sim Ambos
ProductRelated Sim Ambos
ProductRelated-Duration Sim Ambos
BounceRates Sim Ambos
ExitRates Sim Ambos
PageValues Sim Ambos
SpecialDay Sim Ambos
Month Nao -
OperatingSystems Nao -
Browser Nao -
Region Nao -
TrafficType Nao -
VisitorType Nao -
Weekend Nao -

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 21 — Base de conhecimento de dominio utilizada para o conjunto de dados Bank Marke-

ting.
Variavel | Mutavel | Direcao de Alteracao
age Sim Aumento
job Sim Ambos
marital Sim Ambos
education Sim Aumento
default Sim Ambos
balance Sim Ambos
housing Sim Ambos
loan Sim Ambos
contact Nao -
day Nao -
month Nao -
duration Sim Ambos
campaign Nao -
pdays Nao -
previous Nao -
poutcome Nao -

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 22 — Base de conhecimento de dominio utilizada para o conjunto de dados German

Credit.
Variavel Mutavel | Direcao de Alteracao
account-check-status Sim Ambos
duration-in-month Sim Aumento
credit-history Sim Ambos
purpose Nao -
credit-amount Sim Ambos
savings Sim Aumento
present-emp-since Sim Aumento
installment-as-income-perc Sim Ambos
personal-status-sex Nao -
other-debtors Nao -
present-res-since Sim Aumento
property Sim Ambos
age Sim Aumento
other-installment-plans Sim Ambos
housing Sim Ambos
credits-this-bank Nao -
job Nao -
people-under-maintenance Nao -
telephone Sim Ambos
foreign-worker Nao -

Fonte: Elaborada pelo autor.
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