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RESUMO

Com o crescimento exponencial do volume de dados gerados pelas organizacoes, cresce
também o interesse delas por solugoes que lhes permitam tirar o méaximo proveito desses
dados. Nesse cenario destaca-se a Ciéncia de Dados, que possui técnicas e ferramentas
desenvolvidas justamente para esse proposito. Mas a qualidade dos resultados de um Pro-
jeto de Ciéncia de Dados ¢é extremamente dependente da qualidade dos dados que serao
utilizados como entrada no processo. Na area da Ciéncia de Dados, quando nos referimos
a qualidade do conjunto de dados para construcao de modelos de aprendizado, existem
diversos aspectos que podem afetar a qualidade dos modelos resultantes. Neste trabalho
é apresentada uma revisao sistematica da literatura que buscou identificar os principais
aspectos a serem considerados para se avaliar a qualidade do conjunto de dados a serem
utilizados em projetos de Aprendizado de Maquina, que é uma das principais areas da
Ciéncia de Dados. A revisdo mostra que o tema tem sido ainda pouco explorado e, pela
falta de métricas apresentadas na literatura, neste trabalho é proposta uma metodologia
para a avaliacdo da qualidade dos dados para projetos de Aprendizado de Maquina, com-
posto por 12 dos aspectos apontados pela literatura e contendo também uma proposta de

métricas de qualidade para eles.

Palavras-chave: ciéncia de dados, aprendizado de maquina, aspectos de qualidade de da-

dos, métricas de qualidade de dados



ABSTRACT

With the exponential growth in the volume of data generated by organizations, their
interest in solutions that allow them to make the most of this data is also growing. In
this scenario, Data Science stands out, with techniques and tools developed precisely for
this purpose. However, the quality of the results of a Data Science Project is extremely
dependent on the quality of the data that will be used as input in the process. In the area
of Data Science, when we refer to the quality of the data set for building learning models,
there are several aspects that can affect the quality of the resulting models. This paper
presents a systematic review of the literature that sought to identify the main aspects to
be considered when evaluating the quality of the data set to be used in Machine Learning
projects, which is one of the main areas of Data Science. The review shows that the topic
has still been little explored and, due to the lack of metrics presented in the literature, this
work proposes a data quality assessment model for Machine Learning projects composed
of 12 of the aspects highlighted in the literature, also containing a proposal for quality

metrics for them.

Keywords: data science, machine learning, data quality aspects, data quality metrics
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1 INTRODUCAO

A adogao massiva de sistemas informatizados, nos mais diversos setores das orga-
nizagoes, tem gerado um vertiginoso aumento na coleta e armazenamento de dados sobre
os mais diversos processos relacionados as suas atividades operacionais e de servicos. A
medida em que as organizacoes e o publico que almejam atingir aumentam suas deman-
das, aumenta também o interesse em utilizar estrategicamente esses dados. Por meio de
modelos de aprendizado computacional, as organizacoes podem compreender e gerenciar
mais profundamente seus processos e melhorar seus resultados. Esse cenario tem estimu-
lado nas organizagoes a necessidade por adquirir cada vez mais conhecimento sobre seus
dados, permitindo extrair insights e informagoes relevantes para melhorar as tomadas de

decisoes, além de obter vantagens competitivas.

De forma a obter maior assertividade nas tomadas de decisoes, os modelos devem
ser confiaveis e representativos, e isto comeca com a qualidade dos dados sobre diver-
sos aspectos. Por exemplo, quando nos referimos a area da satude, o conhecimento a ser
adquirido por meio dos modelos de aprendizado de maquina demanda mais garantia da re-
presentatividade e assertividade. Na area social as maiores demandas sao pela ética e pela
justica. Esses diversos aspectos, quando levados em consideragao, contribuem no aperfei-
goamento dos sistemas de diagnésticos, aumentando a eficacia das agdes considerando os

fins para os quais foram construidos.

Nesse cenario de demandas, a area da Ciéncia de Dados visa adquirir conhecimento
e obter valor a partir dos dados gerados nos mais diversos setores e processos. Entre
os produtos gerados por esta area tem-se: analise de histéricos; construcao de modelos
de aprendizado descritivos, preditivos ou prescritivos; identificagdo de novas hipoéteses;
etc. A area também trata da geracao de repositérios de dados para diversos outros fins,
analisando a disponibilidade dos dados, a integragao de bases de dados, dentre outros
artefatos (PENG; MATSUI, 2018). Tudo isso permitindo uma visdo mais abrangente e
assertiva para tomada de decisao a partir de fatos ocorridos que possam ser expressos por

meio de dados.

A eficacia e até mesmo a utilidade dos diversos artefatos gerados pelo Aprendizado
de Maquina dependem profundamente da qualidade dos dados que sao utilizados como
insumo. Como qualidade, nao se deve considerar apenas os aspectos técnicos e de infra-
estrutura, mas também os seméanticos, que apontam para a capacidade que o conjunto de

dados possui de entregar um resultado alinhado ao propédsito do projeto. O projeto pode
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utilizar as melhores ferramentas, as melhores técnicas, os melhores algoritmos e ser rea-
lizado pelos melhores profissionais, mas ainda assim nao fornecer resultados satisfatérios

por nao se basear em dados que atendam aos aspectos aplicaveis de qualidade.

A partir do exposto, surgem entdo algumas questoes que devem ser respondidas:
Quais sao as principais contribui¢oes cientificas para a avaliacdo da qualidade dos dados
para projetos de Aprendizado de Maquina? Quais sao as metodologias e métricas para
avaliar essa qualidade? E na busca por respostas a essas questoes que este trabalho se
insere. Para tal, foi realizada um revisao sistémica da literatura que teve como produto
resultante a identificagdo dos aspectos considerados relevantes para avaliar a qualidade
dos conjuntos de dados que serao utilizados em projetos de Aprendizado de Maquina. A
partir dessa revisao foi possivel observar a caréncia de métricas para tal fim, pois nenhuma

foi proposta nos trabalhos encontrados.

Tendo como objetivo a construcao de modelos de aprendizado adequados ao domi-
nio de problema, alguns aspectos de qualidade podem ter maior ou menor utilidade do que
outros aspectos. Para isso, é associada a cada métrica uma Funcao Utilidade (FU), que
pode ser ajustada de acordo com os objetivos que se deseja alcangar no projeto. Desta
forma, uma Funcao Utilidade Total (FUT), de somas ponderadas, pode ser calculada
considerando as fungoes de utilidade parciais. O valor da FUT pode refletir uma nota
final para o conjunto de dados a ser utilizado na construcao do modelo de aprendizado.
A proposta é avaliada a partir de sua aplicagdo em um conjunto de dados Toy e também

em bases de dados reais.

1.1 Referencial Tedrico

No campo da engenharia de software existe a norma 1SO25010, de 2011, que define
um modelo para elevar os produtos de software desenvolvidos a altos niveis de qualidade.
Esse modelo aponta diversas etapas que devem ser consideradas durante o desenvolvi-
mento de softwares, inclusive definindo aspectos mais precisos a serem avaliados durante
todo o processo de desenvolvimento, sempre buscando a melhoria continua do produto
final resultante (ISO/IEC 25010, 2011). O Aprendizado de Maquina pode ser considerada
uma area emergente e, mesmo tendo recebido nos iltimos anos uma grande atencao de
pesquisas e desenvolvimentos, tanto pela comunidade académica quanto pela profissional,
talvez ainda nao tenha a mesma maturidade no estudo e investigacao de todos os temas
pertinentes a area, como a pesquisa na qualidade dos dados e sua relagao com os objetivos

de um projeto para descoberta de conhecimento.

Quando refere-se a qualidade do conjunto de dados para a constru¢ao de modelos

de aprendizado e extracao de padroes, existem diversos aspectos que podem afetar a qua-
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lidade dos modelos. Em trabalhos iniciais, como (BATINI et al., 2009), sdao apontados
quatro aspectos como referéncia para a qualidade dos dados: acuracia, completude, con-
sisténcia e temporalidade. Em (ALAOUI; GAHI; MESSOUSSI, 2019), os autores definem
um conjunto de aspectos para avaliar a qualidade do conjunto de dados que sera utilizado
em projetos de big data para andlise de sentimentos. Esses aspectos sao organizados em
trés grupos: confiabilidade, usabilidade e pertinéncia. Também definiram um conjunto de
métricas para cada um desses aspectos. No aspecto confiabilidade os autores propoem as
seguintes medidas: acuracia, completude e unicidade. No aspecto usabilidade, as medidas:
transformacao, conformidade, penalidade de armazenamento, normalizacao e integridade
referencial. Ja4 em pertinéncia, as medidas: consisténcia, credibilidade e frescor. Diversos

sao os termos e as defini¢coes dados aos aspectos de qualidade na literatura.

Em (HE et al., 2019), os autores consideram quatro aspectos para definir a qua-
lidade dos dados em projetos de Aprendizado de Maquina para deep learning, que sao:
distorcao das classes, complexidade da amostra, qualidade dos rétulos e dados ruidosos.
No trabalho apresentado por Rudraraju e Boyanapally (RUDRARAJU; BOYANAPALLY,
2019) foi realizada uma entrevista com 15 cientistas de dados para levantar aspectos rele-
vantes na avaliacdo da qualidade de dados em projetos de Aprendizado de Maquina. Ao
final desse trabalho foram apontados 16 aspectos, sendo eles: precisao, integridade, consis-
téncia, volatilidade, relevancia, interpretabilidade, eficacia, eficiéncia, satisfacao, contexto
de cobertura, liberdade de risco, privacidade, reprodutibilidade, tamanho, diversidade e

justica.

Em (ARASS; TIKITO; SOUISSI, 2017), os autores realizam uma revisao acerca
das principais frameworks propostas na literatura para definir o Data Lifecycle (DLC).
Resumidamente, esses frameworks consideram as fases de data creation, data processing
and storage, data usage, data archiving and data destruction. Em (ARASS; SOUISSI,
2018), os autores propoem um novo DLC chamado Smart DLC para auxiliar na transfor-
macao de dados brutos em smart data, para contextos de big data. O framework proposto
considera 14 fases no ciclo de vida: Planejamento, Gerenciamento, Coleta, Integracao,
Filtragem, Enriquecimento, Analise, Acesso, Visualizacdo, Armazenamento, Destruicao,
Arquivamento, Seguranca e Qualidade. Os autores ainda ressaltam diversas visdes que a

literatura tem dado para o aspecto qualidade.

Em (CAI; ZHU, 2015), os autores definem aspectos a serem observados na avali-
acao da qualidade dos dados, mais especificamente em projetos de big data. Os aspectos
apontados pelos autores sao: acessibilidade, temporalidade, autorizagao, credibilidade,
definigdo/documentagcao, metadados, precisao, consisténcia, integridade, completude, au-

ditabilidade, capacidade, legibilidade e estrutura.

Para alguns autores o controle de qualidade deve ocorrer durante as transicoes de
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uma fase para outra do ciclo de vida dos dados. Isso seria feito por meio da definicao
de requisitos de qualidade, do nivel de precisao esperado, e da proposta de medidas
para avaliar a satisfacdo com a qualidade dos dados. Para outros autores, o controle da
qualidade é alcancado introduzindo protocolos que devem ser aplicados para garantir que
os dados sejam devidamente recolhidos, geridos, processados, utilizados e mantidos em
todas as fases do seu ciclo de vida. No trabalho de (ARASS; SOUISSI, 2018) é proposto
que se avalie duas fases do DLC para a construcao de modelos de aprendizado: Acesso e

Anilise.

1.2 Problema

Diversos projetos de Aprendizado de Méaquina nao conseguem resultados com a
qualidade desejada e isso geralmente s6 é percebido ao final do projeto. A avaliacdo
prévia de alguns fatores no inicio do projeto, como a qualidade dos dados que serao
utilizados pelo projeto para realizar o aprendizado do modelo, pode evitar ou ao menos
reduzir os riscos desse tipo de ocorréncia. Nesse contexto, o problema a ser tratado nesta

dissertacao é a caréncia de formas de avaliagao da qualidade destes dados.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é a identificacdo de aspectos de qualidade de dados,
a elaboracdo de uma proposta de métricas e a definicao de fungoes de utilidade que possam
ser aplicadas para avaliar conjuntos de dados utilizados em projetos de Aprendizado de

Méquina.

1.3.2 Objetivos Especificos

A fim de alcancar os objetivos gerais apontados acima, foram estabelecidos os

seguintes objetivos especificos:

a) Realizar uma Revisdo Sistemdatica da Literatura (Systematic Literature Review
(SLR)) para identificar os aspectos de qualidade apontados como sendo os que de-
vem ser avaliados em datasets que serao utilizados em projetos de Ciéncia de Dados

e Aprendizado de Maquina.

b) Elaborar uma proposta de métricas de avaliagdo para um conjunto de aspectos

selecionados dentre os apresentados na Revisao Sistematica da Literatura do item
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anterior, dentro do conceito de DLC (ARASS; SOUISSI, 2018), correspondentes ao
Acesso e a Analise do conjunto de dados. Esta proposta devera conter métricas e
também Fungoes de Utilidade que permitirao ponderar os resultados de acordo com
o esperado para o modelo de aprendizado que serd gerado. A ideia é que, quanto
maior for o resultado da Fung¢ao de Utilidade, mais o conjunto de dados contribuird

para melhorar o modelo de aprendizado.

¢) Aplicar a proposta de métricas em um dataset toy para exemplificar seu uso de
forma didatica. Aplicar também a proposta em datasets reais e apresentar uma

discussao dos resultados.

e) Realizar experimentos com a aplicagao da metodologia proposta a fim de avaliar sua

assertividade através da utilizacdo de um algoritmo de Aprendizado de Maquina.

1.4 Justificativa

A utilizacdo de uma metodologia de avaliacdo da qualidade dos dados ja na fase
inicial do projeto possibilita a identificagdo de necessidade de melhoria dos dados ou
mesmo da obtencao de mais dados de forma a aumentar a chance de sucesso do projeto.
Entao, a intengao é que no final desse trabalho seja apresentada uma proposta de métricas
de avaliagdo da qualidade desses dados cuja aplicacao possa trazer melhoras significativas
na qualidade do Aprendizado de Maquina resultante do projeto, redugao do seu custo e

tempo de execucao ou até mesmo todos esses beneficios.

1.5 Organizagao

A organizacao deste trabalho serd da seguinte forma: no Capitulo 2 serd apresen-
tada uma Revisao Sistematica da Literatura realizada para encontrar os aspectos apon-
tados como importantes na avaliacdo da qualidade dos dados para projetos de Ciéncia
de Dados e Aprendizado de Maquina e também identificar a existéncia de propostas de
modelos de avaliagdo da qualidade; no Capitulo 3 sera apresentada a proposta de mé-
tricas para avaliacao da qualidade em 12 aspectos selecionados dentre os apontados pela
literatura, incluindo o calculo de métricas de qualidade e func¢oes utilidade; no Capitulo
4 sera demonstrada a aplicagdo da proposta de métricas em um conjunto de dados toy;
no Capitulo 5 serdao exibidos os resultados da aplicacdo da proposta de métricas em 5
bases de dados selecionadas no UCI e alguns experimentos com essas bases para verifica-
¢ao da assertividade da proposta de métricas; por fim, o Capitulo 6 trard as conclusoes
do trabalho realizado e algumas possibilidades de estudos futuros para evolucao desse
trabalho.
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2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

A revisao da literatura foi realizada aplicando a metodologia proposta em (KITCHE-
NHAM et al., 2009), que organiza o trabalho em trés fases: definicdo das questoes de
pesquisa, processo de busca, definicao e aplicagdo dos critérios de inclusao e exclusao. A
seguir, serao apresentadas as execugoes destas fases para obtencao do material bibliogra-

fico desejado.

2.1 Questoes de Pesquisa

As questoes de pesquisa a serem respondidas sao:

« RQ1: Quais aspectos de qualidade devem ser considerados para avaliar o conjunto

de dados a ser aplicado em projetos de Ciéncia de Dados?

« RQ2: Quais sdo as métricas propostas para avaliacio da qualidade dos dados a

serem aplicadas em projetos de Ciéncia de Dados?

Para esta revisao, foram também considerados trabalhos que apenas discorram
acerca dos aspectos de qualidade, apontando-os e justificando sua importancia, mesmo

que nao apresentem uma medida ou métrica para sua avaliagao.

2.2 String de Busca

A seguir é apresentada a string-de-busca (Research String (RS)) que foi definida a

fim de recuperar todos os trabalhos que possam responder as questoes de pesquisa:

« RS: (“data science” OR “machine learning” OR “data mining” OR “artificial intel-
ligence”) AND (“data quality” OR “quality attributes” OR “quality aspects” OR
“ethical”)

Na primeira parte da conjuncao da string-de-busca sao considerados o principal
termo “data science” e outros termos que sao englobados por esse. Na segunda parte da
string-de-busca sao considerados os termos cuja apari¢ao na publicagdo pode sinalizar que

a mesma trata do assunto de interesse. Vale ressaltar que o termo “ethical” foi utilizado
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porque as questoes éticas recentemente tém chamado a atencao da comunidade de Ciéncia
de Dados.

Mesmo com a juncao dessas duas partes, a string-de-busca é bastante abrangente.
A string foi montada dessa forma para diminuir o risco de alguma publicacdo relevante
ao estudo nao ser exibida no processo de busca. A busca nos repositérios ficou restrita
ao titulo, resumo e palavras-chaves, dentro do periodo de 1996 e 2022. Como o termo
“data mining” historicamente surgiu apenas em 1996, considerou-se que qualquer traba-
lho publicado antes desse ano nao atenderia especificamente ao objetivo ou traria uma

contribuicgao irrelevante, considerando as evolugoes ocorridas na area apos essa data.

2.3 Repositorios Pesquisados

Foram considerados os trés principais repositérios de publicagoes na area: Associ-
ation for Computing Machinery (ACM), Institute of Electrical and Electronics Engineers
(IEEE) e Science Direct. Além desses, foi considerado também o repositério de publicagoes
da area da satide Pubmed. Esse repositério além de ter recebido atencao da comunidade
de Ciéncia de Dados, corresponde a uma area onde a qualidade dos dados é um fator
relevante. Na segunda coluna da Tabela 1 é mostrado o tamanho do corpus do material

bibliografico alcancado pelo processo de busca.

2.4 Critérios de Exclusao

Apébs o processo de buscas nos repositérios, filtros de exclusao foram executados

conforme detalhado a seguir:

« EC1 — Filtragem pelo tipo de publicagao: foi aplicado a todas as publica-
¢oes retornadas pela busca. Foram mantidos apenas artigos cientificos, dissertagoes
e teses académicas publicados em idioma inglés. Apds a sua aplicacao, das 853

publicac¢des encontradas na busca, restaram 341 referéncias.

« EC2 - Remocao por duplicagao: apds aplicagdo da etapa EC1, publicacoes
retornadas mais de uma vez pela busca, no mesmo repositoério ou em repositorios
distintos foram excluidas. Foram identificadas 3 ocorréncias, atualizando o corpus

bibliografico para 338 publicagoes.

« EC3 - Filtragem pelo titulo: foi aplicado a todas as publicagoes resultantes apds
aplicacao da etapa EC2. Por meio da leitura do titulo, foi aplicado o julgamento
humano de sua relagdo direta com o objetivo desse trabalho. Apds esse processo

resultaram 124 publicagoes.
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« ECA4 - Filtragem pelo resumo: foi aplicado a todos os trabalhos restantes apds
a aplicagdo da EC3. Foi realizada a leitura do resumo e aplicado o julgamento
humano de sua relevancia com o objetivo desse trabalho, restando apés essa etapa

77 publicacoes.

o ECS5 - Filtragem pela leitura diagonal: foi aplicado a todos os trabalhos restan-
tes apés a aplicacao da EC4, consistindo de uma leitura diagonal para levantamento
da relevancia de cada publicagdo ao objetivo desse trabalho. Apods essa etapa res-

taram 42 publicacoes.

« EC6 - Filtragem pelo leitura do conteiado: foi aplicado a todos os trabalhos
restantes apds a aplicagao do ECH, durante a leitura integral do contetido de cada

contribui¢ao. No final, o corpus bibliografico resultou em 12 publicagses.

As quantidades de publicac¢oes resultantes de cada fase da pesquisa, por repositério,
incluindo a busca, a aplicagdo dos critérios de exclusao e também os totais finais, podem
ser visualizadas na Tabela 1. A vinculacao dos trabalhos com os aspectos apontados por

cada um deles pode ser vista na Tabela 2.

Tabela 1 — Resultados das buscas e dos critérios de exclusao

Filtrado por
Repositorio Busca FEC1 FEC2 EC3 EC, FEC5 EC6

ACM 348 63 63 25 16 10 7
IEEE 191 16 16 7 3 2 0
Pubmed 101 64 63 60 46 23 3
Science Direct 213 198 196 32 12 7 2
Totais 853 341 338 124 77 42 12

Fonte: Dados da pesquisa

2.5 Analise das questoes de pesquisa

Nesta se¢ao, serao respondidas (Research Answers (RA)) as Questoes de Pesquisa
(Research Questions (RQ)), ressaltando os principais aspectos de qualidade apontados
pela literatura, assim como também sera realizada uma discussao acerca de medidas e

métricas para avaliacao da qualidade dos dados em projetos de Aprendizado de Maquina.

RA1: Aspectos de Qualidade a partir da Literatura. Nesta secao sera
respondida a questao RQ1. A seguir sao listados, juntos com suas defini¢Ges, os principais
aspectos de qualidade mencionados pelos trabalhos resultantes da revisao da literatura.

Os quatro (4) primeiros sao referentes a fase de Acesso do DLC, e os oito (8) restantes a
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fase de Anélise. A relacao de aspectos com trabalhos correspondentes ser vista na Tabela
2.

1) Rastreabilidade: avalia se é possivel rastrear os dados em todas as etapas de sua ob-
tencao, comecando da fonte de origem até o dado disponibilizado para compor o dataset.
Esse aspecto é bastante importante, principalmente quando existem dados extraidos de
fontes externas ao projeto, como fornecedores externos, nuvens e datacenters instalados
em outras localidades. Como exemplo, considere um conjunto de dados contendo dados
demograficos e meteorologicos que ¢é disponibilizado em nuvem piiblica e acessado através
de portal de um 6érgao publico. Esse conjunto de dados pode passar por diversos proces-
sos de extracao, movimentagao e carga de dados até ser disponibilizado para consumo
em um projeto de Ciéncia de Dados. Na métrica proposta neste trabalho, um atributo
do conjunto de dados sera considerado rastredavel se em todas as etapas dos processos de

extracao, movimentacao e carga, o seu valor puder ser alcancado e inspecionado.

2) Integridade: avalia as inconsisténcias e erros presentes nos dados que podem ser
causados por falhas de concepcao, implementagao ou execuc¢ao nos processos de extragao
e transformacao que geram os dados para o conjunto de dados. Como exemplo, consi-
dere a extragao de um atributo numérico de altissima precisao e que, por limitacao da
ferramenta que extrai e disponibiliza esses dados no conjunto de dados, o valor desse
atributo é truncado ou arredondado, ficando com um valor diferente do dado original.
Para verificar se os dados foram mantidos integros pode ser gerado um hash do dado
original e um hash do dado disponibilizado no conjunto de dados. Em seguida esses
hashes sao comparados e, se eles forem iguais, significa que a integridade do dado foi

mantida.

3) Privacidade: avalia se os dados possuem restrigdes quanto a sua exposigao nas di-

versas etapas de um projeto de Ciéncia de Dados. Essas restricoes podem ser necessérias
tanto para evitar o uso indevido desses dados, como na execugao de fraudes ou outros
fins, quanto também para evitar a exposicao da pessoa envolvida. Além disso, com a
crescente disseminagao e cobranga legal das leis de protecao de dados pelo mundo, esse
aspecto tem se tornado um dos mais importantes ao se avaliar a concepc¢ao de projetos

baseados em dados.

Como exemplo de dados que hoje sao considerados sensiveis a privacidade pode-se citar o
numero do documento de identificacao do cidadao, que nao pode ser exposto em qualquer
lugar sem mascaramento, principalmente para evitar o risco de fraudes. Quando algum
atributo recebe, por exemplo, um indice alto para esse aspecto, isto significa que o
atributo nao é sensivel a privacidade. Caso receba um indice baixo, o atributo é sensivel a

privacidade e pode ter uma significativa reducao da sua contribuicao no projeto, dificultar
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a interpretabilidade dos resultados do modelo de aprendizado, ou até mesmo ter a perda

de sentido da sua utilizacao.

4) Disponibilidade: avalia se o atributo esta disponivel sempre que uma nova extragao

de dados for necessaria. Portanto, esse aspecto de qualidade s6 ¢é aplicavel a projetos
cujos dados possuem volatilidade que extrapola a vida 1til do modelo de aprendizado
e, com isso, demandam processos periddicos de atualizacio desses dados. E importante
ressaltar que esse aspecto considera a acessibilidade aos dados volateis, ja nos formatos
e locais definidos, apenas nas datas e horarios previamente estipulados no projeto para
sua aquisicao. Por exemplo, se for definido em um projeto de Ciéncia de Dados que
a atualizacdo dos dados deve ocorrer diariamente as 00:00 horas, no formato csv, e
em determinado servidor de compartilhamento, somente esses requisitos precisarao ser

atendidos para que esse aspecto seja considerado como satisfeito.

5) Relevancia: avalia a importancia dos atributos para as andlises a serem feitas. Cor-
responde a relagao do atributo com o dominio de estudo ou, mais precisamente, ao grau
de influéncia do atributo nas inferéncias que serao realizadas pelo modelo de aprendizado.
Um atributo X é relevante, se conhecido seu valor, pode alterar a estimacao do rétulo
de uma classe Y, ou seja, se Y é condicionalmente dependente de X. Em (KOHAVT,
JOHN; 1997), dois niveis de relevancia Fraco e Forte foram estabelecidas. Por exemplo,
o consumo de sal em excesso, assim como a falta de exercicios fisicos, estdao fortemente
associados com a hipertensao. A idade pode ser considerada fracamente associada com

a doenca.

6) Interpretabilidade: avalia se é possivel compreender, em anélise humana, a in-

formacao contida em todos os valores do atributo. Essa compreensao pode facilitar a
percepc¢ao de valores incorretos ou discrepantes que poderiam comprometer a qualidade
dos resultados do modelo de aprendizado. Esse aspecto pode facilitar o entendimento,
interpretacao e a influéncia dos valores de determinado atributo, nos resultados alcanca-
dos pelos modelos de aprendizado. Como exemplo, considere-se um atributo contendo o
grupo sanguineo de pacientes, onde o dominio de valores possiveis é pequeno e quem esta
realizando o estudo tem pleno conhecimento do significado dos valores desse dominio.

Nesse caso, a medida desse aspecto deveria ser alta.

7) Consisténcia: avalia a coeréncia dos valores dos atributos em relagdo as instancias

do mundo real no qual eles estao inseridos. Esse aspecto deve ser avaliado nas dimensoes
sintatica e semantica. Na avaliacao sintatica valida-se cada atributo, comparando seu
valor com a definicao do dominio correspondente. Na avaliacdo semantica valida-se a
instancia, verificando se a combinacao dos valores dos seus atributos existe no mundo
real, ou seja, no dominio representado. Como exemplo considere-se o atributo idade para

uma pessoa em anos contendo o valor de 4 anos. Esse valor é considerado sintaticamente
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correto porque pertence ao dominio de valores do atributo, uma vez que existem no
mundo real pessoas com essa idade. Porém, serd considerado semanticamente incorreto

se em outro atributo da mesma classe houver a informacao de que possui filhos.

8) Diversidade: determina se o conjunto de dados possui quantidade significativa de
instancias distintas considerando todo o espago do universo possivel. A nao existéncia
de instancias suficientes pode indicar que os modelos de aprendizado passem a ter um
viés para as instancias representadas e perda de capacidade de generalizacao pela falta
de instancias suficientes para representar o espago do universo. Esta medida propor-
ciona uma ideia do tamanho da amostra considerada na construcao de um modelo de
Aprendizado de Maquina. E importante notar que esta medida nio impede a construcio
de modelos. Porém, é um indicador da representatividade do modelo para um dominio
de problema, e das restricdes que podem ser impostas aos modelos construidos. Como
exemplo, considere-se a fabricacdo de veiculos auténomos e o conhecimento dos tipos
de defeitos que todos seus componentes podem apresentar. Contendo um conjunto de
dados dos veiculos que apresentaram defeito, e sendo o objetivo identificar padroes de
defeitos para definir procedimentos de reparo, provavelmente nao seja possivel cobrir
todo o espago de possibilidades de defeitos. Dai os procedimentos de deteccao de falhas

e reparos podem nao ser genéricos o suficiente.

9) Eficacia: tem o prop6sito primdrio de fornecer uma expectativa na obtenc¢ao de novo
conhecimento, sendo 1til e relevante. Para isso, é calculada a diferenca da quantidade
de informacao contida em um conjunto de dados em relacdo ao conjunto de dados de
referéncia (o qual contém todas as instancias possiveis para o dominio sendo represen-
tado). Quanto menor a diferenca na quantidade de informacdo, maior serd a eficicia
para obtencao de novo conhecimento. Em (UNGER; HARN; KUMAR, 1990) é pro-
posto quantificar a informacao contida no conjunto de dados, bastando considerar cada
registro como uma mensagem unica, eliminando previamente as redundancias. Como
exemplo, num estudo que se propoe diagnosticar uma doenga utilizando resultados de
exames clinicos diversos, quanto mais informacoes tivermos nesse conjunto de dados,

maior serd a capacidade de diagnosticar corretamente a doenca.

10) Justiga: tenta alertar previamente que o conhecimento extraido do conjunto de
dados, por meio do modelo de aprendizado, pode apresentar comportamento discrimi-
natorio ou de classificacao igualitaria para os desiguais. Nesse aspecto analisa-se apenas
os atributos sensiveis as questoes de justica, que podem ser aqueles vinculados as defi-
nigoes de etnia, género, faixa etaria, condi¢do social e nivel educacional. Para avaliar
esse aspecto é possivel considerar a distribuicdo uniforme dos valores de cada atributo.
Como exemplo, considere-se uma analise de criminalidade feita sobre uma base de dados

contendo crimes cometidos, onde a grande maioria dos autores é de certa etnia. Nessa
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situacao, o modelo de aprendizado poderia considerar que aquela etnia estda mais pro-
pensa a praticar crimes. Um outro exemplo seria um estudo dos niveis educacionais de
adolescentes segundo as condigoes socio economicas das suas familias. Se o estudo fosse
realizado em apenas um segmento da regiao geografica estudada, onde a populagao é eco-
nomicamente mais abastada, ou mais carente, poderiam ser incorporadas caracteristicas

discriminatorias no modelo de aprendizado.

11) Representatividade: determina se os dados de um atributo, disponibilizado no

conjunto de dados (amostra), estdo na mesma propor¢ao da populagdo que se deseja
estudar. Essa avaliagao pode considerar atributos que sao relevantes para o estudo a ser
realizado. Como exemplo, para estudo de uma populacao que possui a mesma proporgao
de homens e mulheres, a amostra deveria manter a mesma proporcao. Quanto mais
equilibrada a quantidade de homens e mulheres do conjunto de dados com a populacao,

maior a representatividade do conjunto de dados e mais alto seria o indice desse aspecto.

12) Reprodutibilidade: avalia a expectativa do modelo de poder ser operado sob ins-

tancias distintas da populacao. Para isso, é verificado se um determinado atributo, ou
conjunto de atributos, se distribui da mesma forma em varias amostras de uma ou varias
populagoes. Isso traria maior confiabilidade ao modelo de aprendizado. Como exem-
plo de aplicacdo desse aspecto, é possivel considerar a necessidade latente de confirmar
se para diversas instancias de uma populacao, nao observadas durante o processo de

treinamento, o modelo apresentaria resultados confidveis.

RA2: Métricas para avaliagdo da qualidade do conjunto de dados. A
partir dos resultados da revisao do corpus da literatura considerado, nao foi possivel iden-
tificar métricas para aspectos de qualidade de dados para projetos de Aprendizado de
Méquina. Por esse motivo, neste trabalho sao propostas métricas para 12 dos aspectos
de qualidade apresentados, sendo eles: Rastreabilidade, Integridade, Privacidade, Dis-
ponibilidade, Relevancia, Interpretabilidade, Consisténcia, Diversidade, Eficacia, Justica,

Representatividade e Reprodutibilidade.
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P01 (DING et al., 2019) X X
P02 (THIRUMURUGANATHAN et al., 2021) X X
P03 (SCHELTER et al., 2018) X X | X X [ X
P04 (BERTOSSI; GEERTS, 2020) X X X
P05 (BOYD, 2021) X X
P06 (MICELI; POSADA; YANG, 2022) X | X X
P07 (BLAKE; MANGIAMELI, 2011) X
P08 (CHEN; CHEN; DING, 2021) X X
P09 (CHATILA et al., 2017) X X | X X
P10 (JIAN, 2019) X X | X X X
P11 (BRADY; NERI, 2020) X X X X
P12 (MARTINEZ-MARTIN et al., 2018) X X X
P13 (WINFIELD; JIROTKA, 2018) X X X X
P14 (LAM et al., 2021) X X X
P15 (VAYENA; BLASIMME; COHEN, 2018) X X
P16 (CARTER et al., 2020) X X X | X
P17 (CHEN et al., 2021) X X X
P18 (CHAR; ABRaMOFF; FEUDTNER, 2020) X X X
P19 (LANDAU et al., 2022) X X X
P20 (MCCRADDEN et al., 2020) X X
P21 (MGLLMANN; MIRBABAIE; STIEGLITZ, 2021) X X | X X
P22 (PESAPANE et al., 2018) X X | X X
P23 (CURRIE; HAWK, 2021) X X X
P24 (BEIL et al., 2019) X X| X [X X
P25 (MULLINS; HOLLAND; CUNNEEN, 2021) X X
PZO (ROSEMANN; ZHANG, 2022) X X X
P27 (SAHEB; SAIIEB; CARPENTER, 2021) X X
P28 (CLARKE, 2019) X X | X X
P29 (RUDRARAJU; BOYANAPALLY, 2019) X X X XX |X[|X|X

Fonte: Dados da pesquisa
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3 PROPOSTA DE METRICAS PARA OS ASPECTOS DE QUALIDADE

Neste capitulo, sao propostas 12 métricas para avaliar os aspectos de qualidade
apontados no capitulo anterior. As métricas atribuem um valor ao indice de qualidade
para cada aspecto considerado, e sao aplicadas somente a atributos categéricos. Sendo
assim, atributos continuos, caso existam, deverao ser categorizados antes da aplicacao

destas métricas.

Para a proposta das métricas sao definidas a matriz do conjunto de dados e as

variaveis, globais e especificas, utilizadas para os calculos dos indices de qualidade.

3.1 Variaveis Globais

A —> Representa o conjunto de dados contendo instancias tinicas
M = Quantidade de instancias do conjunto de dados

N —> Quantidade de atributos do conjunto de dados

m — Indice para a instancia no conjunto de dados, onde m = 1..M
n — Indice para o atributo no conjunto de dados, onde n = 1..N
a,, = Valores de todos os atributos da m-ésima instancia de A

an =— Valores do n-ésimo atributo em todas as instancias de A

amn — Valor do atributo n na instancia m

NA = Quantidade de aspectos avaliados no conjunto de dados

3.2 Matriz do Conjunto de Dados

a;; G2 @13 ... Q1IN
(21 Q22 Q23 ... Q2N
A= asz1 asz asz ... dAaAzN

aprr Gp2 Gp3 .. AMN



3.3 Meétricas de Qualidade Propostas
3.3.1 01) Rastreabilidade

Aplicacao:
Va, |n=1.N

Variaveis especificas:
R, — Rastreabilidade do atributo n

Atribuicao:

Atribuicao:
R { Se a,, é rastreavel da captura até sua disponibilidade, R, = 1

Caso contrario, R, =0

Meétrica:

Resultado: Se RS = 1, significa que o conjunto de dados ¢é totalmente rastreavel.

3.3.2 02) Integridade

Aplicacao:
Vay, |m=1.M,n=1.N

Variaveis especificas:

l,,, = Integridade do atributo n na instancia m

I, —> Integridade total do atributo n

Atribuicao:

I { Se o hash de a,,, ¢ igual ao hash do dado original, I,,, =1

Caso contrario, I,,, =0

Meétrica:
M
Z Imn
=1
]n m M
N
> In
IT = »=L
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Resultado: Se IT = 1, significa que o conjunto de dados possui totalmente preservada

a sua integridade.

3.3.3 03) Privacidade

Aplicacao:
Va, |n=1.N

Variaveis especificas:

P, — Privacidade do atributo n

Atribuicao:
Se a,, nao é sensivel a privacidade, P, = 1
P, = { Caso contréario, se a,, permite uso com mascaramento, P, = 0.5
Caso contrario, P, =0
Meétrica:
N
Py
_ n=1
PV = "=

Resultado: Se PV =1 significa que o conjunto de atributos nao possui dados sensiveis

a privacidade.

3.3.4 04) Disponibilidade

Aplicacao:

Va, | n = 1..N, considerando apenas atributos volateis

Variaveis especificas:

V= Quantidade de atributos volateis em A

D, = Disponibilidade do atributo n em local, formato e horarios

definidos
Atribuicao:
D - Se a,, é disponivel, D, =1
" Caso contrario, D,, =0
Métrica: )
> D
DS ==
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Resultado: Se DS = 1 significa que todos os atributos volateis do conjunto de dados

sao totalmente disponiveis.

3.3.5 05) Relevincia

Aplicacao:
Va, |n=1.N
Variaveis especificas
D, — Conjunto de valores possiveis para o atributo n
Dn = {dn,la dn,?a O] dn,|Dn|}
C —> Conjunto de rétulos de A
x —> Valor z, sendo {z € D, }

P(z) = Probabilidade de ocorrer x

A Entropia do atributo a, do conjunto A, com respeito ao atributo classe, repre-

sentado por C, é dado por:

|Dn|

H(amc) = Z; P(x:d,m-)H(dn,i; C)

c|
Ha, ..0) = El Pla=d, i)l (z=dn i:¢c))

_ 1
](x:dn,i;c]') - loglo Plo—d

n,i5¢5)

O conjunto ordenado de valores de entropias H calculado para cada atributo é

definido como:
H = { H(ai;C) S R|H(lli§c) < H(ai+1§C) }

Para o conjunto A, um atributo ay, correspondente ao minHq,.c) pode represen-
tar um atributo fortemente relevante por estar mais relacionado diretamente com
o atributo classe. O atributo correspondente ao maxHq,;c) pode representar um
atributo fracamente relevante para a classificacdo. Os atributos com entropia entre
os valores extremos podem corresponder a atributos relevantes. Por meio de inspe-
¢ao humana, e com auxilio de especialista de dominio, é possivel avaliar a relevancia

utilizando o conjunto H:

Atribuicao:

Se a,, é fortemente relevante (menor entropia), R, = 1
R, =1 Se a, érelevante, R, = 0.5

Se a,, é fracamente relevante (maior entropia), R, = 0
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Métrica:
N

R,
RL = =t

N

Resultado: Se RL = 1 significa que todos os atributos n sdo fortemente relevantes para
os estudos a serem realizados no projeto. E importante ressaltar que um valor
RL = 1 pode também indicar inimeros atributos que favorecem a classificagao
direta, caracteristica esta que deve ser comprovada por meio de uma andalise de
causalidade para evitar modelos “ingénuos”, onde atributos fortemente relevantes
podem corresponder a atributos de “efeito” e nao “causais”, situagao esta que deve

ser evitada.

3.3.6 06) Interpretabilidade

Aplicacao:
Aplicacao: Va, |n=1..N
Variaveis especificas

D, — Dominio de valores de n

I, = [Interpretabilidade do atributo n

Atribuicao:
I Se D,, é interpretavel, I, = 1
" Caso contrario, I, =0
Métrica:
N
I,
IP = "=;

Resultado: Se I P = 1 significa que o conjunto de dados, na sua totalidade, é interpre-
tavel, ou seja, ¢ possivel compreender, em analise humana, a informacao contida em

todos os valores do atributo.

3.8.7 07) Consisténcia

3.3.7.1 Consisténcia Sintatica

Aplicacao:
Vau, |m=1.M,n=1..N
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Variaveis especificas:

D, = Dominio de valores do atributo a,, validos sintaticamente
C, — Consisténcia Sintatica do atributo n

C,.n = Consisténcia Sintatica do atributo n na instancia m

Atribuicao:
o Se a,,, € D, entao C,,,, = 1
" Caso contrario, C,,, =0
Meétrica:
M
Z Cmn
Cn = "5
N
Z C7L
CN = =5

Resultado: Se CN = 1 significa que o conjunto de dados, na sua totalidade, possui

consisténcia sintatica.

3.3.7.2 Consisténcia Semantica

Aplicagao:
Va, |m=1.M

Variaveis especificas:

R —> Quantidade de regras de negdcio aplicaveis a todas as

instancias m

r =—> Numero da regra de negocio, onde r = 1..R

Cnr = Consisténcia Semantica da instancia m para regra r

C, —> Consisténcia Seméantica de todas as instancias para regra r
Atribuicao:

Se a,, satistaz a regra r, entdo C,,, = 1
Cmr =

Caso contrario, C,,, =0

Meétrica: .
Z Cmr‘
C, = m:}w
S
__ r=1
CM = =

Resultado: Se C'M = 1 significa que o conjunto de dados, atendeu todas as regras de

negocio R e, portanto, possui consisténcia semantica completa.



44

3.3.8 08) Diversidade

Aplicagao:
Aplicacao: Va, |n=1..N

Variaveis especificas

D, = Conjunto de valores distintos para o atributo n

Dn = {dn,h dn,27 sy dn,|Dn|}
|D,| == Quantidade de valores distintos do atributo n

T —> Quantidade de instancias distintas possiveis para A
Atribuicao:
N
T = 11 |Dul
n=1
Meétrica:
M
DV = %

Resultado: Se DV = 1 significa que o conjunto de dados possui todas as instancias
possiveis do espago problema. Note que em bases de dados de alta dimensionalidade
esse valor é praticamente inalcancavel. Esta medida pode ser 1util para avaliar o
quanto o conjunto de dados representa e contém instancias do dominio de problema.
Note que esta métrica sé leva em consideragao a combinacao de valores dos atributos

e nao uma analise amostral multivariada em relacao a populacao em estudo.

3.3.9 09) Eficdcia

Aplicacao:
Va, |m=1M

Variaveis especificas:

D, = Conjunto de valores distintos do atributo n

|D,| = Quantidade de valores distintos do atributo n

T —> Quantidade de instancias distintas possiveis do conjunto de referéncia
x —> Instancia distinta do conjunto de referéncia

P, — Probabilidade de ocorréncia de x

I, —> Informagao no elemento x

Hr = Entropia do conjunto de referéncia

H, = Entropia do conjunto A
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Atribuicao: .
T= l:[1 | D]
A probabilidade de uma instancia x do conjunto de referéncia ocorrer é dada por:
-

A quantidade de informacao contida no evento x é dada por

I, = IOglo(p%)
T
Hr= > PJl,como PL=PFP,=..=PFPr=

x=1

Para o conjunto A
Hy =logy M

Métrica: .

Resultado: Quanto menor for o valor de EC, significa que o conjunto de dados A contém
quantidade de informagdo proxima ao conjunto de referéncia (quando levado em
consideragao todos os valores possiveis de cada atributo). Note que, esta métrica
pode ser aplicada durante um processo de selecao de atributos. Quando atributos
sao removidos do conjunto A, a tendéncia é aumentar a redundancia de registros
do conjunto. Isto diminuira a entropia de A e a informagao contida nele. Logo, isso
pode afetar a eficacia na descoberta de novo conhecimento. Quanto mais proximo

de zero EC estiver, maior serd a eficacia do conjunto A.

3.3.10 10) Justica

Aplicacao:
Va, |n=1.N
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Variaveis especificas:

T = (Quantidade de atributos sensiveis a questoes de justica em A
Jn — Indice de justica do atributo a,
|D,|] = Quantidade de valores distintos do atributo a,
O; —> Frequéncia observada de cada valor do atributo a,
E; =—> Frequéncia equiprovavel esperada para cada valor do atributo a,
P, —> Probabilidade equiprovavel esperada para cada valor do atributo
a,, sendo que P; = Il]\7/?|
v — Graus de liberdade
« — Indice de significancia de 5%
Atribuicao:

O objetivo ¢ verificar se cada atributo a,, sensivel as questoes de justica, possui
uma distribuicao uniforme. Pelo teste de aderéncia utilizando o método 2,
tem-se o seguinte teste de hipoteses:

{ Hy: distribuicdo da populacao é uniforme

H;: tal ndao ocorre

Critério ou regra de decisao:

A hipétese Hy serd rejeitada se: X2, cuiado = Xritico

|Dnl 2
N _ Oi—E; —
Onde: XZucuado = 2 1 ( E, ) com E; = M x P,
1=

2 a2 _
Xeritico — X'y,a com 7y = ’Dnl —1

. Se a distribui¢do do atributo a,, é uniforme, J, =1
Entao: J, =

Caso contrario, J, =0

Métrica:

T
>
=1

JS§ = =

<.

Resultado: Se JS = 1 significa que todos os atributos analisados, sensiveis as questoes
de justica, possuem distribuicdo uniforme, indicando que existem probabilidades

semelhantes de ocorréncia de valores em cada atributo dentro do conjunto de dados.

3.3.11 11) Representatividade

Aplicacao:
Va, |n=1.N
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Variaveis especificas:

R, = Indice de Representatividade do atributo a,

D, = Conjunto de valores distintos do atributo n

|D,|] = Quantidade de valores distintos do atributo n

O; —> Frequéncia observada de cada valor do atributo a,

E; —> Frequéncia esperada de cada valor do atributo a,

P, —> Probabilidade esperada para cada valor do atributo a,,
0 — Graus de liberdade

! — Indice de significAncia de 5%

Atribuicao:

O objetivo é verificar se cada atributo a,,, possui uma distribui¢ao uniforme em relagao
a populagao.

Pelo teste de aderéncia utilizando o método x?, tem-se o seguinte teste de hipéteses:

{ Hy: distribuicao da populacao é uniforme

Hi: tal nao ocorre

Critério ou regra de decisao:

A hipétese Hy serd rejeitada se: X2 cuiado < Xoritico

| Dl
Onde: Xgalculado = Z (Ol;‘iEl)g com EZ =M X P’L

i=1 v
X(%Titico = szy,oz com 7y = |Dn| —1
Se a distribuicao do atributo a,, ¢ uniforme, R, =1

Entao: R, = -
Caso contrario, R, =0

Meétrica:
R,

1=

RT =

N

Resultado: Se RT = 1 significa que todos os atributos analisados possuem distribuicao

proporcional ao universo observado.

3.3.12 12) Reprodutibilidade

Essa métrica é baseada no teste de y? para a homogeneidade. O teste de homo-
geneidade verifica se um determinado atributo se distribui da mesma forma em vérias
amostras de uma ou varias populagoes. Construir uma tabela de contingéncias a partir

da contagem de insténcias observadas (O) em C' categorias de um atributo a,, (varidvel
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aleatéria categorica) para r amostras (ou populagoes) distintas.

Aplicagao:
Va, |n=1.N

Variaveis especificas:

O; = Frequéncia observada de cada valor do atributo a,,
E; = Frequéncia esperada de cada valor do atributo a,
Q = Divergéncia entre as frequéncia esperada e observada
¥ —> Graus de liberdade
o = Indice de significAncia de 5%
R, = Reprodutibilidade do atributo n
Atribuicao:
Amostra | 1 2 3 c | Total
- | - | -
‘ On O12 O13 O1c | ny
2 | O O Oa3 Oae | na
| O | ny
r ‘ O Opo O3 Oye | ny
- | - | -
Total | Cy Cy Cs Ce | K

Hy: Todas as probabilidades para o mesmo valor categoérico j sao iguais.
p1j =p2j = . =DprjV]j

H,: Pelo menos uma das probabilidades p;; é diferente de P; para algum valor j. E
testado se as frequéncias observadas diferem das frequéncias esperadas por meio do

seguinte calculo:

r_|Dnl (0i; — Eij)?

Q-yy Qo ok

i=1 j=1 j
Onde: r,¢ = Namero de amostras (populagoes) e valores categéricos do atributo
n. O;; = Frequéncia observada no atributo j da populacao ¢. E;; = Frequéncia
esperada no atributo j da populagao <.

Eij =7
K

Quanto maior o valor de () maior sera a divergéncia entre as frequéncias observadas

e esperadas. (@ possui distribui¢do aproximada x? com v = (r — 1) x (|D,| — 1)
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graus de liberdade.

Decisao do teste: se O > Xi; 1 — « rejeita-se Hy para o nivel de significancia a.
Ao rejeitar Hy se estabelece que o atributo a, nao se distribui da mesma forma em

todas as amostras e, portanto, a reprodutibilidade pelo atributo a, nao é garantida.

P o_ Se Hy é aceita, R, =1
" Caso contrario, R, =0

Meétrica:
N

> Ry

D=nr=__
R N

Resultado: Se RD = 1 significa que todos os atributos possuem distribui¢ao uniforme

na amostra e, portanto, o dataset A é totalmente reprodutivel.

3.4 Funcgoes de Utilidade

Sendo o objetivo a construcao de modelos de aprendizado adequados ao dominio
de problema, alguns aspectos de qualidade podem ter maior ou menor utilidade do que
outros aspectos. Para isso, é associado a métrica de qualidade de cada aspecto uma
Fungao de Utilidade FU, que deve ser parametrizada de acordo com os objetivos que se
deseje alcangar no projeto. Para isso, é proposto utilizar as fung¢oes Linear, Exponencial,

Sigmoidal, e Sigmoidal Espelhada.

3.4.1 Definicao das Varidveis

T —> Quantidade de aspectos avaliados no dataset A

X —> Valor da métrica de qualidade do aspecto j

FU; = Valor da funcao utilidade do aspecto j

W; = Peso do aspecto j sendo W;[0:1] e X W, =1

Vinin = Valor minimo de qualidade aceito para o aspecto, que é definido
conforme sua importancia para o projeto

e = Numero de Euler, base da fungao exponencial natural

153 — Ajuste da relacdo exponencial da qualidade com a F'U, sendo

h<=p<=20

3.4.2 Funcao Utilidade Linear

A Funcao de Utilidade Linear é aplicada para os aspectos cuja evolugao da utili-

dade pode ser considerada proporcional a evolucao do valor da qualidade do aspecto X;.
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Considerando o Gréafico 1, o valor de V,,;, significa que para valores do indice de quali-
dade abaixo desse valor, o nivel de qualidade do aspecto nao ¢é relevante para o projeto e,
portanto, F'U; = 0. No Grafico 1 pode ser visto que quanto maior V;,,;, menos tolerante

é o projeto a baixa qualidade do aspecto.

o Xj_ min

3.4.3 Funcao Utilidade Exponencial

A Funcao Exponencial Natural é utilizada para os aspectos cujo aumento da utili-
dade possui relagao com o aumento do valor da qualidade do aspecto X; de forma variavel.
Inicialmente proporciona uma utilidade mais alta para baixos niveis de qualidade e, a me-
dida em que o valor da qualidade vai aumentando, a utilidade vai alcancando seu maximo

valor de 1. No Gréafico 2 pode ser visto esse comportamento.

FU; =1—eP%

Dependendo do valor de 3, diversas relagoes podem ser representadas. Por exem-
plo, para § = 5, um indice de qualidade de 0,30 ja é suficiente para uma utilidade de 0,75

para o aspecto no projeto considerado.

Grafico 1 — Grafico Funcao Utilidade Linear

Vmin
0,2 0,5 0,8 100
0,00 | 0,0000 0,0000 0,0000
0,05 | 0,0000 0,0000 0,0000
0,10 | 0,0000 0,0000 0,0000
0,15 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 075
0,20 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 Vmin 0,2
0,25 | 0,0625 | 0,0000 | 0,0000
0,30 | 0,1250 | 0,0000 | 0,0000 = T ymin03
0,35 | 0,1875 | 0,0000 | 0,0000 | | | e Vmin 0,8
0,40 | 0,2500 0,0000 0,0000 0,50 /
045 | 0,3125 0,0000 0,0000 / /
X| 0,50 | 0,3750 0,0000 0,0000 /7
0,55 | 0,4375 | 0,1000 | 0,0000 /
0,60 | 0,5000 | 0,2000 | 0,0000 /
0,65 | 0,5625 | 0,3000 | 0,0000 0.25 4
0,70 | 0,6250 | 04000 | 0,0000 ’
0,75 | 0,6875 0,5000 0,0000 7 4
0,80 | 0,7500 0,6000 0,0000 7/
0,85 | 0,8125 | 0,7000 | 0,2500 0,00 £
0,90 | 0,8750 | 0,8000 | 0,5000 0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
0,95 | 0,9375 | 09000 | 0,7500 ®
1,00 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

Fonte:

Elaborado pelo autor
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Gréfico 2 — Grafico Fungao Utilidade Exponencial

B
z o = 100 7 = T e T e
0,00 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
0,05 | 0,2212 | 0,3935 | 0,6322
0,10 | 0,3935 | 0,6322 | 0,8647
0,15 | 0,5277 | 0,7769 | 0,9502 0,75
0,20 06322 | 08647 | 09827 || | f , o wwees s
0,25 | 0,7136 | 0,9180 | 0,9933 - =10
0,30 | 0,7769 | 0,9502 | 0,3975
0,35 | 0,8263 | 0,9698 | 0,9991 —F 20
0,40 | 0,8647 | 0,9817 | 0,9997 0,50
0,45 | 0,3946 | 0,9889 | 0,999
X| 0,50 | 09180 | 0,9933 | 1,0000 |
0,55 | 0,9361 | 0,9959 | 1,0000 )
0,60 | 0,9502 | 0,9975 | 1,0000 025
0,65 | 0,9513 | 0,9985 | 1,0000
0,70 | 0,9698 | 0,9991 | 1,0000 ';‘
0,75 | 0,9765 | 0,9994 | 1,0000 '
0,80 | 0,9817 | 0,9997 | 1,0000
0,85 | 0,9857 | 0,9998 | 1,0000 0,00
0,90 | 0,9889 | 0,9999 | 1,0000 0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
0,95 | 0,9914 | 0,9999 | 1,0000 X
1,00 | 0,9933 | 1,0000 | 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor

3.4.4 Funcao Utilidade Sigmoidal

A Fungao Sigmoidal é utilizada para os aspectos cujo aumento da utilidade possui
relacao com o aumento do valor da qualidade X; também de forma varidvel. Inicialmente
proporciona um valor de utilidade e taxa de variacao baixas para baixos niveis de qualidade
e, a medida em que a qualidade vai aumentando, chegando a valores préximos de X; = 0,5,
a taxa de variacao da utilidade aumenta significativamente, voltando a reduzir essa taxa
quando a qualidade atinge valores mais altos, proximos de 1. No Gréfico 3 pode ser visto

esse comportamento.

1
T 1+ e P05

FU;

Dependendo do valor de 3, diversas relagoes podem ser representadas. Por exem-
plo, para # = 10, um indice de qualidade de 0,10 apresenta uma utilidade de apenas 0,018,

mas um indice 0,50 ja apresenta utilidade de 0,5, para o aspecto no projeto considerado.
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Grafico 3 — Grafico Funcgao Utilidade Sigmoidal

B 1,00
10 15 10
0,00 | 0,0067 | 0,0006 | 0,0000
0,05 | 0,0110 | 0,0012 | 0,0000
0,10 | 0,0180 | 0,0025 | 0,0000
0,5 | 0,0293 | 0,0052 | 0,0000 | | 075
0,20 | 0,0474 | 0,0110 | 0,0000
0,25 | 0,0759 | 0,0230 | 0,0000
0,30 | 01192 | 0,0474 | 0,0003
0,35 | 0,824 | 0,0953 | 0,0025
0,40 | 0,2689 | 0,1824 | 0,0180 | | gs0
0,45 | 0,3775 | 0,3208 | 0,1192
% 0,50 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,55 | 0,6225 | 0,6792 | 0,8808
0,60 | 0,7311 | 0,8176 | 0,9820
0,65 | 0,8176 | 0,9047 | 0,9975 | | 025
0,70 | 0,808 | 0,9526 | 0,9997
0,75 | 09241 | 0,9770 | 1,0000
0,80 | 0,9526 | 0,9890 | 1,0000
0,85 | 0,707 | 0,9948 | 1,0000
0,90 | 0,9820 | 0,9975 | 1,0000 | | 000
0,95 | 0,9890 | 0,9988 | 1,0000
1,00 | 0,9933 | 0,9994 | 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor

3.4.5 Funcdao Utilidade Sigmoidal Espelhada

Baseada na Funcao Sigmoidal, pode ser utilizada para aspectos cujas medidas apre-
sentam valores invertidos para expressar a qualidade (quando X; = 0: melhor qualidade,
e para X; > 0: a qualidade gradativamente vai diminuindo). No Gréfico 4 pode ser visto

este comportamento.

1

FU] - 1 o 1 + eﬁ(Xjfoé)

Dependendo do valor de 3, diversas relagoes podem ser representadas. Por exem-
plo, para # = 10, um indice de qualidade de 0,90 apresenta uma utilidade de apenas 0,018,

mas um indice 0,10 ja apresenta utilidade de 0,982 para o aspecto no projeto considerado.
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Grafico 4 — Grafico Funcao Utilidade Sigmoidal Espelhada

B 1,00
10 15 10
0,00 | 0,9933 | 0,9994 | 1,0000
0,05 | 0,9890 | 0,9988 | 1,0000
0,10 | 0,9820 | 0,9975 | 1,0000
0,15 | 0,9707 | 0,9948 | 1,0000 | | 075
0,20 | 0,9526 | 0,9890 | 1,0000
0,25 | 0,9241 | 0,9770 | 1,0000
0,30 | 0,8808 | 0,9526 | 0,9997
0,35 | 0,8176 | 0,9047 | 0,9975
0,40 | 0,7311 | 0,8176 | 0,9820 | | 050
0,45 | 0,6225 | 0,6792 | 0,8808
%| 0,50 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,55 | 0,3775 | 0,3208 | 0,1192
0,60 | 0,2689 | 0,1824 | 0,0180
0,65 | 0,1824 | 0,0953 | 0,0025 | | 025
0,70 | 0,1192 | 0,0474 | 0,0003
0,75 | 0,0759 | 0,0230 | 0,0000
0,80 | 0,0474 | 0,0110 | 0,0000
0,85 | 0,0293 | 0,0052 | 0,0000
0,90 | 0,0180 | 0,0025 | 0,0000 | | 000 .
0,95 | 0,0110 | 0,0012 | 0,0000 0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
1,00 | 0,0067 | 0,0006 | 0,0000

Fonte: Elaborado pelo autor

3.4.6 Funcao Utilidade para cada aspecto de qualidade

Na Tabela 3 pode ser vista a recomendacgdo da Funcao Utilidade que pode ser

aplicada a cada aspecto de qualidade.

3.4.7 Funcgdo Utilidade Total

A Funcao Utilidade Total, que pondera a utilidade de todos os aspectos avaliados,

fornecendo uma qualidade total do conjunto de dados, pode ser sintetizada como:

J

T
FU, = ¥ W;FU,
=1

Para cada aspecto j sendo W;[0: 1] e X W, =1
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Tabela 3 — Aplicacao da Funcao Utilidade aos aspectos

Aspecto Li | Ex | Si | Se | Justificativa

1) Rastreabilidade X Rastreabilidade baixa nao impede a construgado do modelo de aprendizado.
Portanto, definir um valor de F'U relativamente alto seria aceito.

e.g. Para # = 10, uma rastreabilidade de 0,30 proporciona um FU = 0,95.

2) Integridade X Dominios de alta criticidade podem demandar exatidao no valor do atributo.
Qualquer alteragdo no valor pode prejudicar a representatividade do modelo.
e.g. Para uma integridade de 0,85 e V,,;, = 0,8, FU = 0,25.

3) Privacidade X Privacidade de valor baixo pode comprometer a legalidade e aplicagdo do modelo.
e.g. Para uma privacidade garantida de 0,95 e V., = 0,8, FU = 0,75.

4) Disponibilidade X Disponibilidade baixa ndo impede a construgao do modelo de aprendizado.
Portanto, definir um valor de F'U relativamente alto seria aceito.

e.g. Para 8 = 20, uma disponibilidade de 0,10 proporciona um FU = 0,86.

5) Relevancia X E necessério um alto indice de qualidade desse aspecto para evitar a obtenciio de modelos fracos

para o aprendizado desejado e pouco representativos do dominio
e.g. Para V,,,;,, = 0,5, FU = 0,60 se a relevancia for 0,80.

6) Interpretabilidade X Interpretabilidade baixa ndo compromete significativamente a constru¢ao do modelo.
H4a maior tolerdncia com indices baixos e, portanto utilizada a FU exponencial.

e.g. Para 8 = 20, uma disponibilidade de 0,10 proporciona um FU = 0,86.

7) Consisténcia X Tanto na consisténcia sintatica quanto na seméantica um indice baixo de qualidade
provavelmente significa menor confiabilidade da amostra, comprometendo o modelo a ser construido

e.g. Para V,,,;, = 0,8, FU sera 0,75 se a consisténcia for 0,95.

8) Diversidade X Para obter modelos representativos do dominio de problema, o nimero de instancias unicas
deve ser suficientemente grande para cobrir a maior parte do espago de possibilidades.
Diversidades com valor muito baixo (tipico em projetos de aprendizado de méquina),
devem apresentar utilidades também baixas.

e.g. Para 8 = 10, e um indice de diversidade de 0,1, FU = 0,018.

X | A Eficicia compara a quantidade de informagio contida entre a amostra e o espago de possibilidades.

Uma eficdcia préxima de zero indica que a amostra contém a mesma quantidade de informacoes que a do
espago de possibilidade. Nesse caso FU = 1.

A medida em que o valor da eficdcia aumenta, indica que a amostra possui baixa utilidade.

e.g. Para 8 = 10, quando T' = 10 * M, a eficicia = 1, ¢ FU = 0,0.

10) Justica X Uma vez que existe atualmente uma grande preocupagio em evitar que modelos de aprendizado
sejam tendenciosos e, por consequéncia, discriminatorios, a utilidade desse
aspecto considera critica a sua qualidade, usando a FU linear e nao aceitando V;,;, menor que 0,5.

e.g. para um indice de justica de 0,75, considerando V,,;, = 0,5, FU = 0,50.

11) Representatividade X A utilidade do modelo tem grande dependéncia da qualidade desse aspecto porque ele esta fortemente
ligado ao quanto o estudo feito com a amostra é aplicdvel ao universo estudado. Portanto, ndo é permissivel
ser tolerante com qualidade fraca para esse aspecto (tipico em projetos de Aprendizado de Mdquina).

e.g. Para 8 = 10, e um indice de representatividade de 0,40,

ainda terd uma utilidade relativamente baixa FU = 0,27.

12) Reprodutibilidade X Reprodutibilidade baixa nao impede a construgdo do modelo de aprendizado,
porém restri¢oes do modelo devem ser impostas, desde que a amostra considerada imp6s restrigoes.

e.g. Para 8 = 10, uma reprodutibilidade de 0,25 proporcionaria uma FU = 0,91.

Li =  Fungao Utilidade Linear

Ex = Funcao Utilidade Exponencial

Si =  Fungdo Utilidade Sigmoidal

Se = Funcao Utilidade Sigmoidal Espelhada

Fonte: Elaborada pelo autor
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4 APLICACAO DA PROPOSTA DE METRICAS - CONJUNTO DE
DADOS TOY

Nesta secao sera feita a aplicacao das métricas propostas, para demonstracao do
seu funcionamento e de como obter o indice de qualidade do dataset do projeto. O dataset
utilizado é uma pequena amostra ficticia de dados (toy), apenas para fins de exemplo,
e pode ser visto na Tabela 4, assim como sua discretizacao e definicdo de dominios de

atributos podem ser vistas na Tabela 5.

Tabela 4 — Conjunto de dados toy - Apresentacao

Nome Sexo a; | Idade as Ocupagao ag | Escolaridade a4 | Saldrio as | Filhos ag Padrao Consumo classe
Joao m4 M 39 Adulto | Analista Superior 9000 Alta 2 Dois Alto
José my M 81 Idoso Estagiario Médio 750 Baixa 0 Nenhum Baixo
Laura mg F 16 Adolesc | Estagiario Superior 600 Baixa 0 Nenhum Baixo
Paulo my M 19 Adolesc | Estagidrio Médio 700 Baixa 1 Um Alto
Lucas ms M 22 Adulto | Estagidrio Superior 6100 Alta 1 Um Baixo
Eduardo mg M 18 Adolesc | Analista Médio 1600 Baixa | 0 Nenhum Baixo
Felipe my M 18 Adolesc | Estagidrio Fundamental 2600 Média | 2 Dois Baixo
Pedro mg M 23 Adulto | Gerente Médio 2500 Média | 0 Nenhum Baixo
Maria mg F 29 Adulto | Gerente Superior 15000 Alta | 2 Dois Alto
Bruna mqg F 71 Idoso Gerente Fundamental 3500 Média | 0 Nenhum Alto

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5 - Conjunto de dados toy - Dominios e Discretizagoes de Valores

D,1. = 2, sendo: M = Masculino e F = Feminino

D,» = 3, sendo: A = Adolescente (12-20), U = Adulto (21-64) e S = Idoso (65+)
D,3 = 3, sendo: E = Estagiario, A = Analista e G = Gerente

D,, = 3, sendo: F = Fundamental, M = Médio e S = Superior

D,5 = 3, sendo: B = Baixa (0-2000), M = Média (2001-5000) e A = Alta (5001+)
D,s = 4, sendo: N = Nenhum (0), U = Um (1), D = Dois (2) e M = Mais (3+)

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1 Caélculo dos Indices de Qualidade

1) Rastreabilidade: sera considerado que somente o atributo Saldrio (as) nao é Rastre-

avel, ficando entao R5 = 0. Para todos os demais atributos R, = 1. Entao:

1+1+1+1 1
RS = Ay —('5— O :2:0,833

2) Integridade: assume-se que nao ha possibilidade de erro no processo de extragao/-

transformacao até compor o conjunto de dados. Para cada atributo a,, a integridade sera
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I, = 1 Va, |n = 1..6. Isto ocorre por que os atributos do conjunto toy nao sao de alta

precisao e nao requerem truncamento, ou arrendondamento dos dados. Portanto, a mé-

trica de integridade do conjunto de dados serd ITS = 1.

3) Privacidade: considerando que apenas as é sensivel a privacidade, pois nao possui

restricao de acesso, mas exige o uso com mascaramento, F,, = 0,5. Para o demais atri-
butos, P = 1. Entdo: PV =(1+1+1+1405+1)/6=0,917

4) Disponibilidade: dois atributos volateis podem influenciar o padrdo de consumo

obtido a partir do modelo de aprendizado: Salério (as) e Quantidade de filhos (ag), sendo

entao V = 2. Considerando a disponibilidade para extragao desses atributos Dy = Dg = 1.
Portanto, DS = 1.

5) Relevancia Para cada atributo a, é calculada a entropia referente ao atributo classe:

H(auc)

Hay.0)

Hay,0)

Hay0)

= 15 * Haroy + 45 % Hro)

110*[%*10%10(%)"‘%*10&0(%)}+%*[%*10&0(%)"‘%*10&0(%)}
T 20544+ 250,146 | + &% [ 250,176 + L %0477 |

7 1,81 3 2 4
7*[ ,88+0,73]+ >l<[0,35 _1_0,77}

10 7 7 10 3 3
7 . 1818 , 3 . 0,829

10X 7 tig* T3

0,265

4 4 2

10 * Hao) + 35 * Hue) + 35 * Hisio
%*{i*lOgm(%)‘i‘%*lOglo(%)}"‘%*{%*10g10(3)+%*10g10(%) ]+
2 [ Lwlogy (2) + 4 #logyg (2) |

0,278

5
1
%*{%*bglo(%)‘i‘%*bglo( )}

0,252

[ 3 xlogio () + 3 xlogig (3) | + 55 % [ 3 #logio () + § xlogio (3) | +
3
1

5 * Himoy + 16 * Horoy + 15 * Hiso)

%*[%*10&0( >+%*10g10< )}4'%*{%*1()%10(%)"‘%*10&0(%) ]+
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Hgoy = 1% Ho)+ 15 % Horey + 15 * Heao

Higoy = 15 % Hirey + 15 * Hwoy + 46 * Hovio)
= %*{%*logw(%)—i-%*logm(i)}-F%*{% % %
%* [ %*loglo(%)—l—%*logm(%) } +1%* [ %*108;10(%>+%*10g10(%) }
= 0,252
H ={ as,a5,as,a1,a2,a; } = { 0.252,0.252,0.264,0.265,0.2778,0.278 }

Como as entropias de todos os atributos a; a ag ficaram proximas, serao considerados

fortemente relevantes e, portanto, para todos eles R = 1.

Entao:

RL _ Ru+Rup2+Ra3+Ras+Ras+Rae - 14141414141 _ 6 1
- N - 6 6

6) Interpretabilidade: para cada atributo a, existe conceitualmente um conjunto do-
minio de valores possiveis D,,. Por exemplo para D, = {Fundamental, Médio, Superior}.
Pela compreensao humana todos os valores do atributo possuem informacao interpreta-
vel. Estendendo para todo o conjunto, a interpretabilidade sera I,, = 1 Va, |n = 1..6.

Portanto, a interpretabilidade do conjunto de dados sera IP = 1.

7.1) Consisténcia - Sintdtica: considerando que o dominio do atributo idade, (as)
é Dy = [18,...,60], e que as seja o nico atributo que possui valor fora do seu dominio.
Entao, C,, = 1, exceto para o atributo as. A consisténcia sintatica do atributo e do
conjunto toy é dada por: Co = (1+0+1+1+1+1+14+1+14+1)/10 = 0,9 e por
CN=(14094+1+1+1+4+1)/6=0,98

7.2) Consisténcia - Semdntica: considerando duas regras semanticas (R = 2): Regra
1: Menores de 18 anos nao podem ter nivel de escolaridade Superior e Regra 2: Estagi-
artos mnao podem ganhar mais que 1500. Observar que ms e my; nao atendem as regras
respectivamente. Sendo assim, a consisténcia semantica devido a cada regra e do con-
junto completo, é dado por: Cregra1 = (1+14+0+14+1+1+1+1+14+1)/10=0,9,
Chregraz=(1+1+1414+14+14+0+1+1+41)/10=0,9. CM =(0,9+0,9)/2=10,9

8) Diversidade: considerando a quantidade de valores possiveis dentro do dominio de

cada atributo a,, representado por |D,|, Va, |n = 1..6, ver Tabela 5, o total de instancias
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que descrevem completamente o dominio é dado por: T'=2 x 3 x 3 x 3 x 3 x 4 = 864.
A diversidade do conjunto de dados é dado por DV = 816% = 0,015 (1,5%). Esta métrica
proporciona uma ideia da porcentagem de instancias frente ao total de possibilidades do

universo de estudo.

9) Eficdcia: a eficicia do conjunto de dados A para representar todo o universo de pos-
sibilidade do dominio é medido por meio da variacao EC = log,, 864 — log,,6 = 2.1584.
Como nesse caso EC' ficou muito distante de zero, inclusive ultrapassando 1, é conside-
rando que £FC = 0.

10) Justica: apenas os atributos aj, ag, a4 e as sdo sensiveis as questoes de Justiga.

Para o tributo ay:

2 0,—E;)* 7—5)2 3-5)2
X?alculado(al) = 7,; ( E; L= 5) + ( 5 S = 1,6
X?Titico(al) = X'2y;a com 7y = 2-1=1 = X%;0705 = 3,841

Como 1,6 nao é maior que 3,841, Hy nao é rejeitada e considera-se que a distribuicao de

a; € uniforme. Portanto, J,, = 1.

Nos atributos as, a4 € as ocorre a propor¢ao similar a do atributo a; e, com isso, todos

terdo J = 1. Sendo assim:

JS _ Ja1+Ja2:‘17’-]a4+Ja5 — 1+1j1>1+1 — % — 1

11) Representatividade: para essa aplicagao experimental serd considerado que o uni-
verso U estudado tem uma quantidade similar de ocorréncias para cada valor do dominio.

Entao, para o atributo as:

3. (0—E)2 4—10y2 4102 9_10y2
Xgalculado<a2) = Z:l (OlEiEl) = ( 1?03) + ( 1?03) + ( 1?(?) = 0779

Xgritico(az) = X’Qy;a com ’Y = 3 - 1 == 2 — X%;0705 = 5,991

Como 0,79 nao é maior que 5,991, Hy nao é rejeitada e considera-se que a distribuigao de

ay é uniforme. Portanto, R,, = 1.

Em todos os demais atributos (ay, as, a4, as € ag) ocorre a proporgao similar a do atributo

as e, com isso, todos terao R = 1. Sendo assim:

RT_l—Fl—l—l—gl—i—l—i—l_g_l
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12) Reprodutibilidade: Tratando-se de um exemplo toy, todas as amostras sdo equiva-
lentes e portanto garantem a reprodutibilidade do modelo. Logo, R, = 1 para todos os

atributos. Entao:

N
2 g pipi4141

1
1
N 6

4.2 Calculo da Funcao Utilidade

1) Rastreabilidade: sera utilizada a fungao exponencial e considerado 3 = 10:

1

8,33
—_ =1-10,0002 = 0,9998
2,71882818) ’ ’

FU; =1 —2,71882818(10x0.833) — 1 _ (

2) Integridade: sera utilizada a funcao linear e considerado Vj,,;, = 0,5:

1-05 05
1-05 05

1

FU, =

3) Privacidade: sera utilizada a funcao linear e considerado V,,,;, = 0,5:

0917 — 0,5 0,417
F — 9 b — b
Us 1-05 0,5

= 0,834

4) Disponibilidade: sera utilizada a func¢ao exponencial e considerado 5 = 10:

10
1
FU, =1—-271882818 (10x) — 1 [~ | —1_-0=1
* 71882818 2,71882818 0

5) Relevdncia: seré utilizada a fungdo linear e considerado V,,;, = 0,5:

1-05 05

FU: =
7 1-05 05

1

6) Interpretabilidade: serd utilizada a fungdao exponencial e considerado § = 10:

10
1
FUs=1-271882818"(10x) — 1 [~} —1_0=1
Us ;71882818 2,71882818
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7) Consisténcia - Sintdtica: seré utilizada a fungao linear e considerado V,,;, = 0,5:

0,98—05 0,48
1-05 05

FU;, = = 0,96

Consisténcia - Semantica: sera utilizada a funcao exponencial e considerado S = 10:

1

FU,y=1—271882818 10x09) — 1 (___ ~
Urs 71882818 2,71882818

9
) =1-10,0001 = 0,9999

8) Diversidade: sera utilizada a fungao sigmoidal e considerado g = 15:

1 1 1
= = 0,0007

FUg = =
® 7 1+ 2,7188281815(0015-05) — 1 1 2718828187275 144475119

9) Eficdcia: seré utilizada a fungao sigmoidal espelhada e considerado g = 15:

1 1 1
FUpg=1- =1-— —1-———— =0,9994
10 1+ 2,7188281815(0-0.5) 1+ 2,7188281875 1809,04241

10) Justica: seré utilizada a fungdo linear e considerado V,,;, = 0,5:

11) Representatividade: sera utilizada a funcao sigmoidal e considerado g = 15:

! ! = ! = 0,989

FU pu— pu—
M 4 2,71882818-15(08-0.5) 1 4 27188281845  1,01111

12) Reprodutibilidade: sera utilizada a fungao exponencial e considerado = 10:

10
1
FUp=1-—271882818700x) —1 [~} —1_0=1
12 : 2,71882818

Utilidade Total: na ponderacao dos aspectos sera considerado o mesmo peso para todos
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os aspectos avaliados (53). Entao:

1
13
FU, = 0,05 x 0,9998 + 0,05 x 1,0000 + 0,05 x 0,8340 + 0,05 x 1,0000 + 0,10 x 1,000+

0,05 x 1,0000 + 0,10 x 0,9600 -+ 0,10 x 0,9999 + 0,10 x 0,0007 + 0,10 x 0,9994+

0,10 x 1,0000 + 0,10 x 0,9890 + 0,05 x 1,0000 = 0,8866
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5 APLICACAO DA PROPOSTA DE METRICAS - DATASETS DO UCI

Neste capitulo as medidas de qualidade serao aplicados em bases de dados reais
disponiveis no repositério University of California, Irvine (UCI) Machine Learning Re-
pository (UCI, 2025). Atributos continuos foram discretizados considerando intervalos
com tamanho pré-definidos por inspecao humana. As bases de dados, tanto as origi-
nais quanto as resultantes apds seus respectivos pré-processamentos, encontram-se no
https://github.com /ericksonrsa/ucids. Tanto para os pré-processamentos dos datasets
quanto para suas utilizacoes em um algoritmo de arvore de decisao foi utilizado o Knime,

que é uma plataforma para Ciéncia de Dados de codigo aberto.

5.1 Selecao e Pré-processamento dos Datasets

A seguir estd a apresentacao de cada Dataset (DS) selecionado para a aplicac¢ao

da proposta de métricas e os pré-processamentos realizados:

DS1) Iris: contém 150 instancias com 4 atributos continuos e 3 classes (Iris Setosa,
Iris Versicolour e Iris Virginica). A base de dados contém 4 medidas caracteristicas das
plantas que sao utilizadas para definir sua classe. Esta base de dados foi submetida a um
processo de discretizacao de 4 intervalos para cada atributo numérico, sendo as faixas de
valores de cada intervalo definidas de forma a ter quantidades de registros similares em
cada intervalo. Apds o processo de discretizacao as instancias repetidas foram removidas
do conjunto de dados para célculo das medidas, restando 54 registros. Esse processo de
discretizacao e posterior remocao de registros duplicados foi realizado com a utilizacao

do Knime e o fluxo pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Discretizacao do dataset Iris

Duplicate Column Rename
CSV Reader Numeric Binner Row Filter (Regex) CSV Writer

Ho» » Bl » L = » e > ﬂ

dataset original discretiza remove duplicados substitui espaco nomes colunas dataset preparado

Fonte: Elaborado pelo autor

DS2) Doencgas Cardiacas: contém 303 instancias com 13 atributos (6 continuos e 7
categéricos) e 2 classes(Nao possui e Possui doenga cardiaca). Um dos mais populares
e amplamente utilizados para tarefas de classificacao. Ele contém informagoes sobre pa-

cientes e uma série de atributos médicos que podem ser usados para prever a presenca
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de doencas cardiacas. Foram removidas as 6 instancias que continham valores ausentes,
restando 297, que tiveram seus atributos continuos discretizados. Em seguida foi reali-
zada a remocao das instancias repetidas, restando entao 279 registros. Esse processo de
discretizacao e posterior remocao de registros duplicados foi realizado com a utilizacao

do Knime e o fluxo pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 — Discretizacao do dataset Doencas Cardiacas

Rule-based String To Duplicate
CSV Reader Row Filter Number {PMML}) Numeric Binner Row Filter CSV Writer
> s
B> = > » B > e ﬂ
dataset original remove valores ausentes converte algarismos textuais para ndmeros discretiza remove duplicados  dataset preparado

Fonte: Elaborado pelo autor

DS3) Renda Adulta: contém 32.561 instancias com 14 atributos (6 continuos e 8 cate-
goricos) e 2 classes (<= 50K e > 50K ). Contém informagoes demogréficas e econémicas
de individuos e ¢ utilizado para prever se uma pessoa ganha mais de 50 mil délares por
ano. E tido como ideal para estudos de discriminacao de renda e andlise socioecondmica.
O atributo [fnlwgt], que é um ponderador estatistico utilizado para ajustar a precisao da
amosta com relagao a populacao que ela representa, foi excluido. O atributo education-
num foi também excluido do dataset, ja que é continuo e outro atributo, education, é
discreto e contém os mesmos rétulos que seriam aplicadas a education-num se discre-
tizado. Foram removidas as 2.399 instancias que continham valores ausentes, restando
30.162, que tiveram seus atributos continuos discretizados. Em seguida foi realizada a
remocao das instancias repetidas, restando 12.193 registros. Esse processo de discretiza-
¢ao e posterior remocao de registros duplicados foi realizado com a utilizagdo do Knime

e o fluxo pode ser visto na Figura 3.

Figura 3 — Discretizacao do dataset Renda Adulta

Rule-based Duplicate
CSV Reader Column Filter Row Filter Numeric Binner Row Filter CSV Writer
_?_,r > i e e & 2 » [l » L = pﬁ
dataset original remove colunas nio utilizadas remove valores ausentes discretiza remove duplicados dataset preparado

Fonte: Elaborado pelo autor

DS4) Credit Card Default: contém 30.000 instancias com 23 atributos (19 continuos e
4 categoricos) e duas classes (Adimplente, Inadimplente). Um rico conjunto de dados que
inclui demografia, historico de pagamentos, crédito e dados de inadimpléncia, usado para
prever a inadimpléncia de cartdao de crédito. Os atributos continuos foram discretizados
e, em seguida, foi realizada a remocgao das instancias repetidas, restando 16.995 registros.
Esse processo de discretizagdo e posterior remocao de registros duplicados foi realizado

com a utilizacao do Knime e o fluxo pode ser visto na Figura 4.



64

Figura 4 — Discretizacao do dataset Credit Card Default

Duplicate
Excel Reader Numeric Binner Row Filter CSV Writer
B » » i > L rﬂ
dataset original discretiza remove duplicados dataset preparado

Fonte: Elaborado pelo autor

DS5) Bank Marketing: contém 45.211 instdncias com 16 atributos (5 continuos e
11 categoricos) e 2 classes (Sim, Nao). Relacionado a campanhas de marketing direto
(ligagoes telefonicas) de uma instituigdo bancaria portuguesa. O objetivo de classifica¢ao
é prever se o cliente fard um depdsito a prazo. Foram removidos os atributos contact e
poutcome porque estavam com unknown (desconhecido) em todos os valores. Também
foram removidos os atributos day e month porque sao apenas o registro de quando o
contato telefonico foi realizado. Os atributos continuos foram discretizados e, em seguida,
foi realizada a remocao das instancias repetidas, restando 9.059 registros. Esse processo
de discretizacao e posterior remocao de registros duplicados foi realizado com a utilizagao

do Knime e o fluxo pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Discretizacao do dataset Bank Marketing

Nominal Value Duplicate
C5V Reader Column Filter Row Filter Numeric Binner Row Filter CSV Writer
E_,r L B = » £l > L vE

dataset original remove valores ausentes  exclui colunas nio utilizadas discretiza remove duplicados dataset preparado

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Caélculo dos Indices de Qualidade e da Funcio Utilidade

Na Tabela 6 é possivel observar o resultados da aplicacao das medidas de qua-
lidade nas bases de dados. Para os aspectos Rastreabilidade, Integridade, Privacidade,
Disponibilidade, Interpretabilidade e Consisténcia seméntica foi atribuido o valor maximo
(de 1) para cada medida. Foi feito desta forma para viabilizar o experimento, uma vez
que a atribuicdo de indices para esses aspectos nao é feita de forma automatizada, mas
sim por inspe¢do humana. Também para o aspecto Justica foi atribuido o valor méximo
(de 1) porque é preciso a atuagdo humana na definicdo de quais aspectos sdo sensiveis
a Justica. Para a Reprodutibilidade foram extraidas duas amostras extratificadas (com
a mesma propor¢ao de classes do dataset completo), contendo cada uma 20% do total
de instancias, para a aplicacao do teste de homogeneidade. Para todos os aspectos foi

atribuido o mesmo peso W na Funcao Utilidade, ficando entao W; = %Vj.
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Tabela 6 — Resultados da proposta de métricas nos datasets do UCI

Aspecto de Quli rub Dataset 1 - Iris _ Dataset 2 - Doencas Cardiacas . Dataset 3 - Renda Adulta _ Dataset 4 - Credit Card Default _ Dataset 5 - Bank
ind. Qld.| Vmin | Beta FU ind. Qld.| Vmin | Beta FU ind. Qld.| Vmin | Beta FU ind. Qld.| Vmin | Beta FU ind. Qld.| Vmin | Beta FU

1) Rastreabilidade Ex|[ 1,0000 10 1,0000 | 1,0000 10 1,0000 | 1,0000 10 1,0000 | 1,0000 10 1,0000 | 1,0000 10 1,0000
2) Integridade Li| 1,0000| 0,5 1,0000 [ 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 [ 1,0000| 0,5 1,0000
3) Privacidade Li| 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000 | 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 05 1,0000 | 1,0000 | 0,5 1,0000
4) Disponibilidade Ex|[ 1,0000 10 1,0000 [ 1,0000 10 1,0000 | 1,0000 10 1,0000 | 1,0000 10 1,0000 [ 1,0000 10 1,0000
5) Relevancia Li|0,3750| 0,5 0,0000 | 0,6154| 0,5 0,2308 [0,5833| 0,5 0,1666 | 0,5217| 0,5 0,0435 | 0,5417 | 0,5 0,0833
6) Interpretabilidade Ex | 1,0000 10 | 1,0000 | 1,0000 10 | 1,0000 | 1,0000 10 | 1,0000 | 1,0000 10 | 1,0000 | 1,0000 10 | 1,0000
7) Consisténcia: Sintatica | Li | 1,0000 | 0,5 1,0000 | 1,0000 | 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000 | 0,5 1,0000

Semantica| Li | 1,0000 | 0,5 1,0000 [ 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 [ 1,0000| 0,5 1,0000
8) Diversidade si| 0,2109 10 0,0031 | 0,0002 10 | 0,0000 | 0,0001 10 | 0,0000 | 0,0000 10 0,0000 | 0,0061 10 | 0,0001
9) Eficacia se| 1,0000 10 | 0,0000 | 24896 10 | 0,0000 | 4,0053 10 | 0,0000 | 5,4555 10 | 0,0000 | 1,1378 10 | 0,0000
10) Justica Li | 1,0000| 0,5 1,0000 [ 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 | 1,0000| 0,5 1,0000 [ 1,0000| 0,5 1,0000
11) Representatividade [ 5i | 1,0000 10 1,0000 | 0,0000 10 0,0000 [ 0,0000 10 0,0000 [ 0,0000 10 0,0000 | 0,0833 10 0,0002
12) Reprodutibilidade | Ex| 1,0000 10 | 1,0000 | 1,0000 10 | 1,0000 |0,9167 10 | 0,9999 |0,9130 10 | 0,9999 | 1,0000 10 | 1,0000
Total 0,7695 0,7101 0,7051 0,6956 0,6987

Fonte: Elaborado pelo autor

5.3 Experimentos Para Verificagao da Assertividade da Proposta de Métricas

Nesta se¢ao sao feitos experimentos com diferentes manipulagoes dos datasets, a fim
de demonstrar a variagao correspondente dos indices de qualidade aferidos pela proposta
de métricas nos aspectos afetados pela manipulacao realizada. Esses experimentos serao
realizados com apenas 5 aspectos, que possuem indices aferidos de forma sistematica,
permitindo a automatizacao do seu calculo. Sao eles: Relevancia, Diversidade, Eficacia,
Justica e Reprodutibilidade. Para os demais indices, esse experimento nao faz sentido,

pois eles possuem indices atribuidos por avaliacdo humana.

Nestes experimentos foi aplicada a proposta de métricas, para definir os indices de
qualidade e as fungoes utilidade. Em seguida foram realizados diferentes experimentos
com variacoes do dataset pertinentes ao aspecto avaliado. Para cada dataset e suas vari-
acoes também foi construida uma arvore de decisao, que é um algoritmo de aprendizado
de maquina de simples entendimento, para ver seus resultados e relacionar suas variagoes
com as variagoes dos resultados da proposta de métricas em cada experimento. Foram
construidas arvores de decisdo no Knime que utilizam o indice Gini e deixando somente
2% da base para validacao, que é o minimo permitido pelo Knime, para maximizar a base

de aprendizado do algoritmo.

05) Relevancia: no primeiro experimento foi removido o atributo de menor Entropia em
cada dataset, que é: em Doengas Cardiacas o [thal] e em Renda Adulta o [relationship].
No segundo experimento foram removidos os dois atributos de menor Entropia de cada
dataset, que sdao: em Doengas Cardiacas [thal e cp] e em Renda Adulta [relationship
e marital-status]. Na Tabela 7 podem ser vistos os resultados desses experimentos,
que mostram que as mudancas nos datasets que provocaram a reducao do indice de
qualidade e da utilidade aferidos pela proposta de métricas também provocaram a queda
da acuracia da arvore de decisao. Nas Figuras 6 e 7 podem ser vistas as arvores de decisao

desenvolvidas no Knime.
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Tabela 7 — Relevancia - Resultados dos Experimentos

Dataset Completo Sem Atributo de Menor Entropia Sem 2 Atributos de Menores Entropias
Dataset indice Funcdo Arvore Decisdo indice Fungéo Arvore Decisdo indice Funcédo Arvore Decisdo
Qualidad, Utilidade Acuréicia Qualidad Utilidade Acuracia Qualidad, Utilidade Acuréicia
Doengas Cardiacas 0,6154 0,2308 87,46% 0,5833 0,1666 85,66% 0,5454 0,0908 83,51%
Renda Adulta 0,5833 0,1666 92,40% 0,5454 0,0908 92,22% 0,5000 0,0000 89,69%

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 6 — Arvore de decisao Relevancia - Doencas Cardiacas
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Figura 7 - Arvore de decisio Relevincia - Renda Adulta
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resultados drvore decisdo

08) Diversidade: no primeiro experimento foi removida metade dos registros de forma

aleatéria. No segundo experimento foram removidos 75% dos registros do dataset original

de forma aleatoria. O processo de geracao destes datasets de amostras para o experimento
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foi realizado com o Knime e na Figura 9 pode ser visto o fluxo criado para essas geragoes.
Na Tabela 8 podem ser vistos os resultados desses experimentos, que mostram que as
mudancas no dataset que provocaram a reducao na qualidade aferida pela proposta de
métricas também provocou, na maioria dos casos, queda da acuracia do algoritmo da
arvore de decisao. Como esse aspecto, pela sua forma de calculo, geralmente resulta em
indices de qualidade de valor muito baixo e, com isso, ¢ dificil se ter uma variacao na
utilidade em experimentos, foi considerada a variacao dos indices de qualidade, que ja
mostra variagdo no mesmo sentido da variacao da acuracia da arvore de decisdo. Para o
dataset Renda Adulta foi realizado um segundo experimento partindo de uma amostra
de 1000 instancias do dataset escolhidas aleatoriamente, e neste novo experimento foi
possivel observar a variagao da acuracia da arvore de decisao indo na mesma direcao da
variacao do indice de qualidade visto no experimento com o dataset completo. O fluxo
de geracao dessas amostras no Knime pode ser visto na Figura 8. Na Figura 10 pode ser

vista a Arvore de Decisao desenvolvida no Knime.

Tabela 8 — Diversidade - Resultados dos Experimentos

Dataset Completo 50% das Classes do Dataset 25% das Classes do Dataset
Dataset indice Fungéo Arvore Decisdo Indice Fungao Arvore Deciséo indice Fungéo Arvore Deciséio
Qualidad Utilidade Acuracia Qualidad Utilidade Acuracia Qualidad, Utilidade Acuracia
Doengas Cardiacas 0,000249 0,0000 74,55% 0,000125 0,0000 72,66% 0,000063 0,0000 71,01%
Renda Adulta 0,000008 0,0000 82,78% 0,000004 0,0000 82,08% 0,000002 0,0000 82,49%
Renda Adulta (1000 inst.) 0,000001 0,0000 82,93% 0,000000 0,0000 79,87% 0,000000 0,0000 76,75%

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 8 — Selecao de 1000 registros da Renda Adulta
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09) Eficacia: no primeiro experimento foram removidos os 6 atributos de menor En-

tropia em cada dataset, que sdo: em Doengas Cardiacas [thal, cp, ca, oldpeak, exang

e thalach] e em Renda Adulta o [relationship, marital-status, education, occupation,

capital-gain e hours-per-week|. No segundo experimento foram removidos, além dos

anteriores, mais 3 atributos de menor Entropia de cada dataset, que sao: em Doencas

Cardiacas [slope, sex e age| e em Renda Adulta [workclass, sex e native-country]. Na

Tabela 9 podem ser vistos os resultados desses experimentos, que mostram que quanto

menor o indice de qualidade, maior a utilidade desse aspecto e, nesse caso, menor a acu-

racia da arvore de decisdo, o que ¢é esperado porque estamos reduzindo a quantidade de

informagao do universo estudado contida no dataset e, com isso, a arvore de decisao tem
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menor eficicia. E importante ressaltar que é exatamente por esse crescimento inverso da

qualidade com o aprendizado do dataset que esse aspecto utiliza a funcao de utilidade

sigmoidal invertida. Na Figura 11 pode ser vista a Arvore de Decisdo desenvolvida no

Knime.
s . .
Tabela 9 — Eficacia - Resultados dos Experimentos
Dataset Completo Sem 6 Atributos de Menores Entropias | Sem 9 Atributos de Menores Entropias
Dataset indice Fungdo Arvore Decisdo indice Fungdo Arvore Decisio indice Fungdo Arvore Decisio
Qualidade Utilidade Acuracia Qualidade Utilidade Acuracia Qualidade Utilidade Acuréacia
Doengas Cardiacas 2,4896 0,1203 87,10% 3,1002 0,0691 77,42% 3,9156 0,0318 61,65%
Renda Adulta 4,0053 0,0291 92,50% 5,5303 0,0065 80,17% 7,2785 0,0011 78,59%
Fonte: Elaborado pelo autor
. ’ . e . ~
Figura 11 — Eficacia - Arvore de decisao
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10) Justiga: realizado o experimento com o atributo Sexo, que é sensivel a Justiga e

estd presente nos trés datasets utilizados. No experimento os datasets foram balanceados

pelo Sexo e pela classe simultaneamente. O método utilizado nos balanceamentos foi

o undersampling. Na Tabela 10 podem ser vistos os resultados desses experimentos,

que mostram que o balanceamento que provocou o aumento do indice de qualidade e

da utilidade dos datasets também provocou a reducao da diferenca de acuracia entre os

sexos na arvore de decisao. Na Figura 12 pode ser vista a Arvore de Decisao desenvolvida

no Knime.
Tabela 10 — Justica - Resultados dos Experimentos
. Quantidade de Instancias indice de Fungdo Arvore de Deciso - Acuracia
i iz (mesie Sex=F | Sex=M | Class = F | Class = V| Qualidade | Utilidade | Total Sex=F | Sex=M [Diff (MxF)
Doencas Cardiacas Completa 96 201 160 137 0,0000 0,0000 | 93,60% | 95,83% | 92,54% | 3,30%
Balanceada - sex + class| 50 50 50 50 1,0000 1,0000 | 89,00% | 88,00% | 90,00% | 2,00%
Renda Adulta Completa 9782 | 20380 | 22654 | 7508 0,0000 0,0000 | 93,73% | 95,39% | 92,64% | 2,75%
Balanceada - sex + class| 2224 2224 2224 2224 1,0000 1,0000 | 90,87% | 91,81% | 89,92% | 1,89%
Credit Card Default Completa 18112 | 11888 | 6636 | 23364 | 0,0000 0,0000 | 90,92% | 91,17% | 90,57% | 0,60%
Balanceada - sex + class| 5050 5050 5050 5050 1,0000 1,0000 | 88,87% | 89,02% | 88,72% | 0,30%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 12 — Justica - Arvore de decisio
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12) Reprodutibilidade: no primeiro experimento foram removidos os dois atributos
de menor Entropia em cada dataset, que sdo: em Doencas Cardiacas [thal e cp] e em
Renda Adulta [relationship e marital-status|. No segundo experimento foram removidos
os quatro atributos de menor Entropia de cada dataset, que sao: em Doencas Cardiacas
[thal, cp, ca e oldpeak] e em Renda Adulta [relationship, marital-status, education e oc-
cupation|. Em ambos os experimentos foi utilizada a mesma metodologia aplicada a base
completa para célculo da qualidade, que foi a extragdo de duas amostras extratificadas
contendo cada uma 20% do total de instancias do dataset completo para a aplicacao
do teste de homogeneidade. Na Tabela 11 podem ser vistos os resultados desses expe-
rimentos, onde pode ser comprovado que as manipulagdes do dataset que provocaram
a queda da qualidade aferida e da utilidade resultante também provocaram a reducao
da acuracia da arvore de decisao. Nas Figuras 13 e 14 podem ser vistas as arvores de

decisao desenvolvidas no Knime.

Tabela 11 - Reprodutibilidade - Resultados dos Experimentos

Dataset Completo Sem 2 Atributos de Menores Entropias | Sem 4 Atributos de Menores Entropias
Dataset indice Fungdo Arvore Decisdo indice Fungdo Arvore Decisio indice Funcdo Arvore Decisdo
Qualidad Utilidade Acurécia Qualidad Utilidade Acurécia Qualidad Utilidade Acurécia
Doencas Cardiacas 1,0000 1,0000 88,17% 0,9167 0,9999 84,95% 0,8818 0,9999 79,21%
Renda Adulta 0,9167 0,9999 92,48% 0,8182 0,9997 89,43% 0,7000 0,9991 83,57%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 13 — Reprodutibilidade - Arvore de decisdo - Doencas Cardiacas
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Figura 14 — Reprodutibilidade - Arvore de decisdo - Renda Adulta
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6 CONCLUSOES

Esse trabalho apresentou uma revisao da literatura que identifica os principais
aspectos de qualidade que sao apontados como sendo os mais importantes a serem avali-
ados em datasets que serao utilizados em projetos de aprendizado de maquina, de forma
a conhecer previamente a contribuicao que esses dados podem dar para o aprendizado
desejado no projeto. Foram identificados diversos aspectos, dos quais foram escolhidos
12 para a elaboragao de uma proposta de métricas de qualidade que tem o propdsito de
identificar o quanto o dataset pode contribuir com o objetivo do aprendizado buscado
pelo projeto. Isso melhoraria a visdo prévia das possibilidades de sucesso do projeto, além
de mostrar quais ajustes nos dados podem contribuir para a melhora dos resultados que

serao obtidos.

Foi demonstrada a aplicagdo das métricas propostas em um conjunto de dados toy,
para exemplificar a sua forma de utilizacdo. Também foram escolhidos 5 datasets do UCI
para aplicagdo das métricas, a fim de demonstrar sua aplicacdo em cendrios reais, e os
resultados dessa aplicagao foram demonstrados no trabalho. Para os aspectos cuja pro-
posta de métrica pode ser sistematizada, permitindo calculo automatizado para qualquer
dataset, foram realizados experimentos com alguns dos datasets do UCI utilizados na apli-
cacao citada anteriormente, a fim de comprovar a assertividade dos indices aferidos pela
proposta de métricas. Apds todos os trabalhos de definicao, aplicagdo e experimentacao
das métricas propostas com datasets toy e reais, pode-se dizer dos aspectos e da proposta

de métricas de avaliacao qualidade:

« Rastreabilidade: aspecto 1til principalmente quando os dados precisam passar
por diversos processos de copia ou transformagoes até sua disponibilizagdo para o
projeto. Na proposta nao foi apresentada uma forma automatizada de célculo desse
indice de qualidade, mas na aplicagao em cada projeto ¢ possivel que haja alguma

ferramenta ou conjunto de ferramentas que possibilite essa automatizacao.

o Integridade: é um aspecto muito importante de ser avaliado principalmente quando
a geragao e disponibilizacao dos dados passa por diversos locais e ferramentas. O ar-
tificio proposto, que utiliza de hashes para validar essa integridade, é um facilitador
da aplicacdo da métrica, pois existem diversas formas, muitas delas bem simples,

de calcular esses hashes.

« Privacidade: esse ¢ um aspecto cuja avaliagdo tem se tornado cada vez mais im-

portante, considerando que ¢é crescente a preocupacao com a exposicao de dados
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pessoais e ja existem diversas leis, inclusive, que tratam de cuidados que é preciso
ter com a privacidade de diversos dados. No Brasil temos a Lei Geral de Protecao
de Dados Pessoais (LGPD), como exemplo, que especifica regras para manutencao
da privacidade dos dados e prevé punigoes para projetos que nao respeitarem essas
regras. Entao, esse aspecto de qualidade torna-se um recurso poderoso na identifi-
cacao de possiveis falhas no cumprimento dessas regras, possibilitando os ajustes e

adequagoes ja no inicio dos projetos.

Disponibilidade: a avaliacdo desse aspecto como foi proposta, ainda que feita
de forma humana, pode ajudar a identificar, ja na concepg¢ao do projeto, atributos
que precisarao ser eliminados ou substituidos para nao comprometer a conclusao do

projeto ou o cumprimento dos prazos estabelecidos.

Relevancia: a forma de métrica proposta ajuda a escolher atributos que influen-
ciam diretamente na qualidade do aprendizado obtido com o dataset no projeto de
aprendizado de maquina. Isso pode facilitar o alinhamento das expectativas refe-
rentes aos resultados do projeto, permitindo acoes ja no inicio que possibilitem o

aumento dessas expectativas.

Interpretabilidade: é um aspecto que nao se aplica a todos os tipos de projeto
de Aprendizado de MAaquina, mas nos que se aplica pode apontar previamente a
possivel ocorréncia de problemas de compreensao do aprendizado que sera obtido
pelo projeto, podendo até mesmo apontar uma eventual inviabilidade do projeto

com o dataset disponivel.

Consisténcia - Sintatica: esse aspecto e sua forma de métrica sao bastante simples
de compreender e aplicar, além de serem extremamente tuteis na grande maioria
dos projetos, pois identifica e permite a eliminacao prévia de valores invalidos que

poderiam comprometer o aprendizado do projeto.

Consisténcia - Semantica: mesmo exigindo um trabalho humano cuja complexi-
dade pode ser grande em datasets de muitos atributos correlacionados, a avaliacao
desse aspecto, assim como o de Consisténcia Sintatica, pode permitir a identificagdo
prévia de valores invalidos, possibilitando o acerto ou eliminacao dos registros que

poderiam comprometer o aprendizado do projeto antes de sua construcao.

Diversidade: mesmo sendo um aspecto que tem como resultado da sua forma de
calculo proposta um indice de qualidade que na maioria das amostras ficara muito
baixo e resultara em uma utilidade 0 ou proximo disso, ainda assim pode ser muito
util porque mostra a distancia do tamanho da amostra contida no dataset para o
tamanho do universo estudado. Isso pode apontar previamente a necessidade de se

obter mais amostras a fim de viabilizar o sucesso do projeto.
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o Eficacia: um dos grandes beneficios que a avaliacdo desse aspecto pode trazer é
a otimizagao de recursos em projetos onde a quantidade de recursos consumidos é
diretamente influenciada pela quantidade de atributos do dataset utilizado. Com
esse aspecto é possivel que se avalie previamente a reducao dos atributos que serao
utilizados no Aprendizado de Maquina sem que isso reduza de forma significativa a

qualidade dos resultados obtidos.

« Justica: a avaliacao desse aspecto pode ser muito tutil por possibilitar, ja na fase
de preparagao do dataset para o projeto, a identificacdo da necessidade de pré-
processamentos que impedirao que os resultados do aprendizado sejam injustamente
tendenciosos. Com o momento em que pode ser vista uma explosao do uso de
Aprendizado de Maquina para geracao de conhecimento que impacta diretamente
na vida das pessoas, a criacao de modelos injustos é uma preocupacgao muito latente

e, com isso, esse aspecto se torna extremamente importante para muitos projetos.

 Representatividade: assim como na Justica, a avaliagao desse aspecto pode iden-
tificar a necessidade de tratamentos no dataset que elimine tendéncias no aprendi-
zado, mas nesse caso de forma mais abrangente, compreendendo todos os tipos de
atributos, tanto de pessoas quanto de coisas e situagoes. Entao, é bastante impor-
tante na maioria dos projetos para eliminar tendéncias que podem acabar reduzindo

a utilidade dos resultados obtidos.

« Reprodutibilidade: esse aspecto pode ser bastante ttil, principalmente onde
amostras sao dificeis de se conseguir ou entdo sao muito pequenas a ponto de dificul-
tar o aprendizado desejado. Como aspecto podera indicar uma eventual facilidade
de se gerar novas bases de aprendizado a partir das amostras ja obtidas, nesses casos
isso pode apontar a possibilidade de enriquecimento da base de aprendizado e, com

isso, a melhora dos resultado obtidos.

Como possibilidade de evolucao futura desse trabalho ¢ importante aumentar o
volume de testes. Isso pode ser feito com a realizagdo de mais experimentos utilizando os
mesmos datasets e também com a adigao de outros datasets. Também pode ser apontado o
estudo da possibilidade de célculos automatizados das métricas dessa proposta que ainda

dependem de intervengao humana, pois isso facilitaria sua aplicagao.

Como uma evolugao visando o aumento do escopo de atuagao da proposta também
podem ser estudadas métricas para atributos continuos, pois isso poderia permitir a uti-
lizacao de atributos que nao podem ser categorizados. E mesmo para os que podem, isso
poderia facilitar a aplicagdo da proposta por nao exigir a categorizacao desses atributos,

o que também possibilitaria a utilizacao dos seus valores com maior precisao.
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Além disso a proposta também pode ser expandida para contemplar mais aspectos
apontados pela literatura, de forma a torna-la mais abrangente e com possibilidade de
utilizacao mais ampla. Também pode ser estudada a construgao de um framework dessa
proposta para calculo automatizado da qualidade dos datasets. Esse estudo poderia re-
sultar em uma ferramenta de uso simples e rapido por qualquer pessoa, mesmo que nao
tenha o entendimento do calculo das métricas de cada aspecto de qualidade, bastando
apenas conhecer a definicdo e aplicabilidade de cada um para utilizar a metodologia de

forma eficaz.
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