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Resumo

A utilizac@o de modelos de aprendizado de maquina e profundo para automatiza¢ao de processos
de tomada de decisdes obtém sucesso em diferentes contextos. Devido a difusao desses algoritmos,
torna-se importante que eles sejam interpretdveis para que se mostrem confidveis ao serem
adotados por humanos. Embora o aprendizado alcance resultados de ponta em aplicacdes do
mundo real, seu nimero excessivo de parametros nao € bem compreendido pelos humanos. Nesta
monografia apresentamos uma investigacdo da interpretabilidade de métodos de aprendizado
de mdquina utilizando o método Local interpretable model agnostic explanations (LIME) para
prover explicacdes. Os modelos sobre os quais as estratégias de interpretabilidade serdo aplicados
sdo de florestas aleatdrias, usados no contexto de classificacdo de imagens de células cervicais.
Os resultados para modelos de arvore de decisdo foram explica¢des individuais das instancias
mais representativas da base de dados, seguido de uma anélise de ocorréncias das caracteristicas
em meio as explicagdes geradas, além do célculo da permutation importances para fins de

comparagao.

Palavras-chave: Interpretabilidade. Aprendizagem de Mdquina. Rede Neural Convolucional.

Floresta Aleatdria. Célula cervical. classificagdo



Abstract

Using machine and deep learning models for automated decision-making processes is successful
in different contexts. Due to the dissemination of these algorithms, it becomes important that they
are interpretable to be reliable when adopted by humans. Although learning achieves cutting-edge
results in real-world applications, its excessive number of parameters is not well understood
by humans. We present an interpretability investigation of machine learning methods using the
Local interpretable model agnostic explanations (LIME). The interpretability strategies will be
applied at Random Forests, used in the context of cervical cell image classification.The results
for decision tree models were individual explanations of the most representative instances of
the database, followed by an analysis of occurrences of the characteristics among the generated

explanations, in addition to the calculation of permutation importances for comparison purposes.

Keywords: Interpretability, Machine Learning, Convolutional Neural Network, Random Forest,

Cervical Cell, Classification.
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1 Introducao

A cada ano, mais de 500.000 mil mulheres sdo diagnosticadas com cancer de colo do
ttero e a doenga gera mais de 300.000 mortes pelo mundo (COHEN et al., 2019), sendo a quarta
maior causa de mortes relacionadas ao cancer em mulheres. Desse modo, o cincer cervical se
mostra um problema de saide publica extremamente relevante, em que a prevencao por meio de

diagnostico precoce revela-se eficaz.

O advento de exames de rastreamento, tais como o Papanicolaou, permitiram o diagndstico
precoce e a diminui¢do de mortes. Todavia, o processo de andlise clinica se mostra drduo devido ao
grande nimero de células presentes em cada amostra (WRIGHT, 2007). Portanto, uma alternativa
de apoio ao profissional de satide € o uso citologia digital, com o objetivo de tornar o processo

de analise mais eficiente e menos custoso.

Em 1988, foi concebido o sistema Bethesda para classificacao de lesdes cervicais, que
tinha como principio o entendimento de uma constante atualizacdo nas terminologias, para
que possam refletir os entendimentos mais atualizados relacionados a patologia em questao.
Desse modo, apds algumas atualizagOes, a mais recente, em 2014, apresentam-se as seguintes
terminologias para classificacdo de células escamosas: Células escamosas atipicas de significado
indeterminado, possivelmente ndo neopldsicas (ASC-US); Células escamosas atipicas, ndo se
pode excluir lesdo de alto grau (ASC-H); Lesdo intraepitelial escamosa de baixo grau (LSIL);
Lesdo intraepitelial escamosa de alto grau (HSIL); Lesao intraepitelial escamosa de alto grau ndo
podendo excluir micro-invasao; Carcinoma de células escamosas (SCC) e Negativo para lesdao
intraepitelial ou malignidade (NILM), para células sem lesdao (NAYAR; WILBUR, 2017).

No contexto da classificacdo, o algoritmo de floresta aleatdria possui diversas aplicagdes
bem sucedidas no ambito da medicina em imagens digitais. Em classificacdo de células cervi-
cais,Sun Shaobo Li e Lang (2017) fez uso do floresta aleatdria aplicado a 20 atributos extraidos
da base de dados Harlev (MARINAKIS; DOUNIAS; JANTZEN, 2009), em que as classes sao
dissonantes do sistema Bethesda e as imagens representam células unicas. As Convolutional
Neural Networks (CNNs) também sao amplamente utilizadas nesse cendrio, Chen et al. (2022)
fizeram uso das arquiteturas Xception, MobileNet € MobileNetV?2 para classificacdo de células

cervicais usando a mesma base de dados.

Em consonincia com o sistema Bethesda, a base de dados CRIC cervix € um acervo
de imagens reais de esfregacos do colo do utero retratando uma variedade de lesdes em células
cervicais, em que os nucleos das células possuem seis classificacoes diferentes. Mantida pela
plataforma CRIC, a base de dados conta com 400 imagens e 11534 células classificadas. Fazendo
uso da base de dados supracitada, Diniz et al. (2021b) propuseram uma metodologia de clas-

sificac@o hierdrquica fazendo uso do floresta aleatéria em atributos extraidos de imagens dos
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nicleos e Diniz et al. (2021a) apresentaram um método de agrupamento (ensemble learning)

aplicado a modelos de aprendizado profundo responsaveis por classificar células cervicais.

Com a consolida¢cdo do uso de métodos de aprendizado de mdquina caixa preta para
tomada de decisOes, surge a necessidade de que eles sejam interpretdveis, visto que a confiabilidade
de um modelo € diretamente relacionado a possibilidade de interpretd-lo (ZHANG et al., 2021).
No contexto clinico, especificamente na classificacdo de células cervicais, a utilizagdo de técnicas
de interpretabilidade visa prover ao profissional de satide, além das células cervicais classificadas,

explicagdes relativas aos critérios de decisdo adotados pelos modelos propostos.

Para gerar explicacdoes em modelos classificadores, métodos de interpretacao foram con-
cebidos. Neste trabalho, serd usado o método Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
(LIME) (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) como explicador e os objetos de estudo serdo
os trabalhos de Diniz et al. (2021b) e Diniz et al. (2021a).

1.1 Justificativa

Desde a sua introdugdo por Papanicolaou em 1927 como exame de rastreamento para
cancer do colo do ttero, o exame preventivo de Papanicolaou provou ser o teste de triagem mais
vidvel em questdo de custo-beneficio na histéria da medicina. De acordo com Instituto Nacional
do Cancer, a taxa de mortalidade por cancer do colo do utero caiu 70% nos ultimos 70 anos.
Porém, atualmente existe uma realidade de incidéncias de falsos negativos, que varia entre 5% a
10% até mesmo nos melhores laboratérios (ROCK et al., 2000).

A partir desse contexto, com o objetivo de tornar o processo de diagndstico mais eficiente,
diminuir o tempo de espera e a sobrecarga dos profissionais de saude, foram propostos métodos
de automatizacao desse processo que € realizado de forma manual. Dentre esses métodos, o
uso de algoritmos de aprendizado de maquina para classificar células cervicais possuem papel
importante no processo de apoio automatizado de diagndsticos. Autores como Isidoro. et al.
(2020) usaram métodos tradicionais de aprendizado de maquina para realizar as classificagdes,

enquanto Hussain et al. (2020) usaram CNNs para fazer a mesma tarefa.

No entanto, a confiabilidade de um método de aprendizado de mdquina € um ponto
crucial para a adesdo ao modelo (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Em modelos caixa
preta, as explicacdes de instancias do problema provem uma visdo de quais caracteristicas o
algoritmo leva em consideracao para tomar uma decisdo. Ademais, no contexto médico, € de
grande valia a integracdo dos especialistas no processo de desenho das estratégias de interpretacao,
caso contrario, o modelo dificilmente serd integrado na rotina clinica (VELLIDO, 2020). Desse
modo, os algoritmos de classificacao de células cervicais podem ser submetidos a estratégias de
interpretabilidade, em especial o uso de explicadores como o método LIME proposto por Ribeiro,
Singh e Guestrin (2016). Portanto, justifica-se a aplicac¢do de estratégias de explicabilidade em

modelos de classificacdo voltados para citologia, em especial ao contexto de células cervicais.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo aplicar estratégias de explicabilidade em modelos de

classificacdo de citologia cervical. Sdo objetivos especificos desse trabalho:

* Analisar as predicdes dos modelos estudados para a definicio do método de interpretabili-
dade;

* Prover explicacdes para classificacdes celulares explorando diferentes visualizacdes usando

o método LIME em modelos de aprendizagem de méquina, tal como: floresta aleatoria;

* Gerar a permutacao de importancias para os modelos;

1.3 Organizacao do Trabalho

O texto da monografia estd organizado como segue. O Capitulo 2 elucida conceitos
importantes e traz trabalhos com temas correlatos. No Capitulo 3 € descrita a metodologia definida.
No Capitulo 4 € feita a apresentacdo dos resultados, bem como as discussoes relacionadas. Por
ultimo, o Capitulo 5 expde as consideragdes finais sobre o trabalho e apresenta propostas para

trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

Nos tltimos anos com a ascensao da temdtica de interpretabilidade, devido a necessidade
latente de desvendar modelos caixa preta e conceber modelos interpretaveis. Dito isso, este
capitulo apresentard trabalhos relacionados ao tema, bem como conceitos importantes para

melhor entendimento do leitor.

2.1 Fundamentacao Teodrica

Nesta se¢do, serdo apresentados conceitos relacionados ao tema em pauta.

2.1.1 Cancer de Colo de Utero

O cancer de colo de ttero consiste em uma lesdo intrauterina, podendo ser causada por
algumas varia¢des do Papalomavirus Humano, o HPV (COHEN et al., 2019). A partir desse
cendrio, € utilizado o exame de Papanicolaou, que consiste em um exame microscopico, descrito
por Georgios N. Papanicolaou, que faz uso de células raspadas do colo do ttero e tem por objetivo

detectar tumores cancerosos ou pré-cancerosos do colo do utero (WAGGONER, 2003).

2.1.2 Classificacao de Imagens

Nos dias atuais a classificacdo se faz presente em varios ambitos com o objetivo de
auxiliar na tomada de decisoes. A necessidade de classificar um objeto surge sempre que este
€ colocado em um grupo especifico conforme seus atributos. Tratando-se de imagens, existe
uma enorme producio de conteddos graficos, que cria a necessidade de classifici-los para que a

acessibilidade se torne mais répida e facil (DEY et al., 2014).

Uma das aplica¢des da classificagdo de imagens € no ambito das imagens médicas, onde
o desafio se encontra em obter informacdes analisando e provendo apoio ao diagnoéstico de
uma doenca. Este desafio estd intimamente relacionado ao uso de métodos na exploracdo de
resultados de processamento de imagens, reconhecimento de padrdes e técnicas de classificagdo,
que posteriormente provém resultados que sao validados em conhecimento médico especializado
(MIRANDA; ARYUNI; IRWANSYAH, 2016).

2.1.2.1 Classificacao Hierarquica

Para problemas de classificacdo que envolvem uma relacdo hierdrquica entre as classes,
utiliza-se uma abordagem que engloba a natureza de classes e promove uma classificacao hie-

rarquica. Desse modo, a classificacdo € feita por meio da divisdo do problema em problemas
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menores de classificacdo. Um bom exemplo de caso onde esse tipo de abordagem € recomenddvel
¢ a taxonomia bioldgica, onde individuos sao classificados em termos de espécie, género, familia

e ordem, e essas classes apresentam uma relacao hierdrquica entre elas (GORDON, 1987).

2.1.3 Floresta Aleatoria

Floresta Aleatdria ou Random Forest (BREIMAN, 2001) € um método de aprendizado
de maquina que consiste na combinagdo de arvores de decisdo podendo ser usada para classifi-
cacgao e regressao. No que tange a classificacao, o resultado do algoritmo € a classe que possui

predominancia de escolha na maioria das arvores.

Segundo Cutler, Cutler e Stevens (2012), é possivel elencar motivos pelos quais a floresta
aleatdria é uma solucao atraente em diversos casos. Do ponto de vista computacional, consegue
lidar com regressao e classificagdo, € relativamente rdpido para fase de treinamento e a fase de
predicao, pode ser usado para problemas de alta dimensdo e € facilmente implementado usando

paralelismo.

2.1.3.1 Ensemble learning

Ensemble learning consiste na combinacgdo de varios modelos individuais com o objetivo
de obter um melhor desempenho em uma generalizacdo. Em um conjunto de modelos de deep
learning combinam as vantagens dos modelos em questdo de modo a obter um modelo final que

possui um desempenho de generalizacao melhor (GANAIE et al., 2021).

2.1.3.2 Importancia das Caracteristicas

Se caracteriza pela geracao de insights sobre como as caracteristicas preditivas afetam a

varidvel de interesse, ou seja, como as caracteristicas impactam a predi¢cado do modelo.

Juntamente com a concepg¢do do algoritmo de floresta aleatéria também sao propostas
duas medidas para classificacao de caracteristicas, a varidvel importancia (VI) e Importancia
Gini (IG). No entanto, foi constatado que em classificadores categdricos, ambas as medidas se
mostram tendenciosas (ALTMANN et al., 2010).

Em decorréncia desse fato, foi desenvolvido o algoritmo de Permutation Importances
(PIMP). O algoritmo PIMP permuta o vetor de resposta s vezes. Para cada permutacao do vetor
resposta, a relevancia para todas as varidveis preditoras € avaliada. Isso leva a um vetor de s
medidas de importancia para cada varidvel, que € chamado de as importancias nulas. O algoritmo
PIMP ajusta uma distribui¢cdo de probabilidade para a populacdo de importancias nulas, que o
usudrio pode escolher dentre as seguintes: Gaussiano, lognormal ou gamma (ALTMANN et al.,
2010).
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2.1.4 Extracao de Caracteristicas

Extragdo de caracteristicas € um método no qual se tenta desenvolver uma transformacao
do espaco de entrada para o subespaco de baixa dimensao que preserva a maioria das informacoes
relevantes, transformando caracteristicas individuais em outras mais significantes (KHALID;
KHALIL; NASREEN, 2014).

Desse modo, existem diversos algoritmos que extraem diferentes tipos de caracteristicas
de uma base de dados. Para este trabalho serdo extraidas informacdes relacionadas a morfologia

da regido de interesse e também as textura da regido..

2.1.4.1 Region Props

Region Props concentra a extragc@o de caracteristicas ligadas a regido, muito usada como
toolbox no MATLAB e também presente na biblioteca skimage e conta com um total de 24
caracteristicas (SHOUMY et al., 2016), sendo que para o trabalho de Diniz et al. (2021a) foram

usadas:

Circularidade;

¢ intensidade minima;
¢ intensidade maxima;
* intensidade média;
e 4rea;

* perimetro;

e numero de Euler

e extensao;

* ¢ixo maior;

* €iX0 menor;

¢ excentricidade;

¢ solidez.

2.1.4.2 Haralick

As caracteristicas de textura Haralick consistem na matriz de co-ocorréncia projetada
a partir da imagem (CHOWDHARY; ACHARIJYA, 2020). As matrizes de co-ocorréncia sao
descartadas com o objetivo de expor lateralmente a dependéncia espacial do nivel de cinza como
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relacdes angulares, conselhos verticais e horizontais nas imagens. Ao combinar a matriz de
co-ocorréncia, vdrias texturas alteradas apresentadas podem ser formadas. Ao todo sdo extraidas
13 caracteristicas, a saber:

* diferenca de variancia;

* diferenca de entropia;

* soma dos quadrados;

* correlacdo;

* contraste;

¢ soma média;

* medidas de informacao de correlagao;

¢ variancia da soma;

* segundo momento angular;

* entropia;

* soma da entropia;

* coeficiente maximo de correlacdo;

* momento da diferenca inversa.

2.1.4.3 Zernike

Momentos de Zernike sdo usados em aplicacdes de reconhecimento de padrdes como
descritores invariantes da forma da imagem, sendo que seu principio baseia-se em um conjunto
de polindmios sobre o espago de coordenadas polares dentro de um tnico circulo. A partir disso,
eles provaram serem superiores em relacdo a outras funcdes de momento, como momentos
geométricos, em termos de suas capacidades de representacao de caracteristicas e robustez na
presenca de erro e ruido de quantizacao de imagem. Sua propriedade de ortogonalidade ajuda a
alcancgar um valor préximo de zero quanto a redundancia medida em um conjunto de fungdes de
momento. Assim, momentos de ordens diferentes correspondem a caracteristicas independentes
da imagem (CHONG; RAVEENDRAN; MUKUNDAN, 2003).
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2.1.4.4 Padrao Binario Local

O padrao bindrio local (Local Binary Pattern-LBP) é um extrator de caracteristicas de
texturas que, apesar de ser simples, mostra-se eficiente. O funcionamento do LBP consiste em
rotular os pixels de uma imagem limitando a vizinhanga de cada pixel, gerando um resultado
bindrio. Dentre as propriedades do método, a que mais se destaca € a robustez a mudancgas
monotOnicas em escalas de cinza decorrentes de variagdes de iluminacao, por exemplo. Desse
modo, o padrao bindrio local pode ser visto como uma abordagem unificadora para os modelos
estatisticos e estruturais tradicionalmente divergentes de andlise de textura (PIETIKAINEN,
2005).

2.1.4.5 Threshold Adjancency Statistics

O Threshold Adjancency Statistics(TAS) surgiu com o objetivo de ser um meio computa-
cionalmente rdpido e simples de diferenciar localizacdo sub-celulares de uma imagem. Para isso,
o algoritmo consiste na aplica¢do da operacao de Thresholding para criar uma imagem bindria a
partir da imagem original. A partir disso, a intensidade média da imagem € calculada usando
os pixels com intensidade de pelo menos 30. Sendo assim, a imagem € limitada ao intervalo de u-
30 a p +30. Tal intervalo foi escolhido para evidenciar a diferenca visual entre as imagens onde
a operacao foi aplicada e imagens visualmente semelhantes mas com localiza¢cdes diferentes.
Portanto, foram geradas um total de 27 estatisticas seguindo esse principio (HAMILTON et al.,
2007).

2.1.5 Interpretabilidade

A partir da popularizacdo de algoritmos caixa preta e a adocdo deles para tomar decisdes
antes confiadas a humanos, surgiram desconfiangas sobre a veracidade de seus resultados. Sendo
assim, tornou-se necessario que esses mecanismos se expliquem. Um exemplo disso, foi o trabalho
de Angwin et al. (2016), que analisou o perfil de gerenciamento de infratores correcionais de
san¢oes alternativas (COMPAS), um sistema criminal amplamente usado para avaliacdo de riscos
e descobriu que suas previsdes eram nao confidveis e racialmente tendenciosas (GILPIN et al.,
2018).

Nao existe uma definicdo matematica de interpretabilidade. Uma defini¢do (ndo matema-
tica) dada por Miller (2019) gira em torno da no¢ao de que a interpretabilidade € relacionada
ao grau em que um ser humano pode entender a motivacdo de uma decisdo. No contexto de
sistemas de aprendizado de mdquina, Kim, Khanna e Koyejo (2016) descrevem interpretabilidade
baseada no grau em que um ser humano pode prever consistentemente o resultado do modelo.
Isso significa que a interpretabilidade de um modelo € maior se for mais facil para uma pessoa
raciocinar e rastrear por que uma previsao foi feita pelo modelo. Comparativamente, um modelo
€ mais interpretdvel do que outro modelo se as decisdes do anterior sao mais faceis de entender
do que as decisoes do tltimo (CARVALHO; PEREIRA; CARDOSO, 2019). Segundo Zhang et al.
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(2021), interpretabilidade pode ser definida pela capacidade de fornecer explicagdes em termos
compreensiveis a humanos. Explicacdes, idealmente, devem ser ou podem ser transformadas em
regras de decisdo ldgica. Ja os termos compreensiveis devem ser do dominio de conhecimento da

aplicacdo. Tendo essa definicdo, é possivel desbravar novas perspectivas em interpretabilidade.

A partir do conceito de interpretabilidade foi cunhado o termo sistema de IA explicavel
(XAI), que tem por objetivo tornar comportamento desses algoritmos mais inteligivel para
os humanos, dando explicacdes. O sistema XAl deve ser capaz de explicar suas capacidades
e entendimentos; explicar o que fez, o que estd fazendo agora e o que acontecerd a seguir
(GUNNING et al., 2019).

Em uma definicao simples, pode-se dizer que a interpretabilidade pode tomar dois cami-
nhos: a criacdo de modelos interpretdveis em sua concepcao e a criagdao de métodos de explicagdo
voltados para modelos caixa preta (CARVALHO; PEREIRA; CARDOSO, 2019).

Para o contexto de explicar modelos caixa preta, € vdlido pontuar quais caracteristi-
cas constituem a base para um algoritmo explicador que faz esse papel. Como caracteristica
fundamental o explicador deve gerar explicacdes interpretdveis, ou seja, o contetido deve ser
compreensivel por humanos. Além disso, as explicagdes devem ter fidelidade local. Com relagdo
a variedade de modelos suportados pelo explicador, ele deve ser capaz de explicar qualquer
modelo, e portanto, ser agndstico em relacao ao modelo. Por fim, € essencial que o explicador
forneca uma perspectiva de visao global do modelo analisado (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,
2016).

2.1.5.1 Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME)

Tendo em vista a concep¢ao de um explicador agnodstico, algumas técnicas visam desem-
penhar a tarefa de fornecer informacgoes quantitativas e qualitativas de como modelos caixa preta
tomam decisdes. A partir disso, € notdria a percep¢cdo da complexidade global de algoritmos
caixa preta. Sendo assim, muitas vezes a compreensao nesses modelos € obtida através de um
ponto de vista local, gerado pela interpretacao de uma instancia especifica presente na base de
dados (GARREAU; LUXBURG, 2020a).

Desse modo, Ribeiro, Singh e Guestrin (2016) desenvolveram o LIME, um método que
tem a capacidade de explicar predi¢des de qualquer classificador ou regressor de forma confidvel,
através de prover um aprendizado de um modelo localmente em torno da predi¢ao. Além disso,
foi desenvolvida uma extensao do LIME, denominada Submodular Pick LIME (SP-LIME),
que consiste em um algoritmo que seleciona um grupo de instancias representativas com suas

respectivas explicagdes para lidar com o problema de confiabilidade no modelo.

O SP-LIME por sua vez possui como objetivo obter uma compreensao mais ampla do
modelo ao explicar um conjunto selecionado de instancias individuais, visto que o usudrio pode

ndo ter disponibilidade de examinar explicacOes para todas as instancias da base de dados. A
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escolha das explicacdes € feita de modo a cobrir 0 maior nimero de atributos importantes,

evitando redundancias que podem ocorrer ao escolher instancias com explicagdes similares.

2.2 Trabalhos Relacionados ao LIME

Nesta secdo, serdo relatados alguns trabalhos relacionados a interpretabilidade de modelos.
Sendo assim, para maior entendimento do leitor, a secao contard com trabalhos que empregam
interpretabilidade em diferentes contextos, abarcando a aplicabilidade da ferramenta LIME
usando seus diferentes modulos. Desse modo, alguns artigos de referéncia serdo relacionados ao

contexto das redes neurais convolucionais, enquanto outros tratardo de métodos tradicionais.

Para entender melhor como as técnicas de interpretabilidade podem ser agrupadas, Zhang
et al. (2021) conceberam uma taxonomia organizada em trés dimensoes: tipo de engajamento
(abordagens de interpretagcdo passiva versus ativa), o tipo de explicacdo e o foco (do local ao
global). Esta taxonomia fornece uma visao 3D significativa de distribui¢ao de artigos da literatura
relevantes, conseguindo classificar os explicadores a partir destes prismas. Por fim, foi feito um
resumo do estado da arte no que tange a interpretabilidade e métodos existentes de avaliagdo e

sugeridos possiveis direcoes de pesquisa inspirado pela taxonomia criada.

No contexto clinico e de assisténcia médica, o LIME pode desempenhar um papel de apoio
aos profissionais de satide na tomada de decisdes médicas. A partir disso, Kumarakulasinghe et
al. (2020) avaliaram como o LIME realiza explica¢cdes a partir de um modelo em comparagao
com explicacdes feitas por profissionais da saide de forma independente. Além disso, também
foi investigada a relevancia clinica e a confiabilidade das explicacOes obtidas por meio do LIME.
Como resultados, houve o indicativo da relevancia das explica¢des, bem como a consonadncia em

relagdo as explicacoes feitas por médicos.

Magesh, Myloth e Tom (2020) propuseram uma abordagem para classificacdo de imagens
digitalizadas das regidoes do putamen e nicleo caudado do cérebro, com o objetivo de auxiliar
no diagnéstico para doencga de Parkinson. Para a fase de treinamento foi usada uma CNN,
mais especificamente a VGG16, implementada usando Keras (CHOLLET et al., 2015) e com o
modelo constituido pelas camadas convolucionais, max-pooling, de ativa¢do e camadas totalmente
conectadas. Com essa configuragao, o modelo obteve 95% de precisao e a partir da consolidagao do
modelo foi possivel criar explicacdes de instancias. Para isso, foi usado o LIME. Como resultado
disso, foi percebido que o modelo nas instincias analisadas enfatizavam regidoes anormais do
putamen e caudado de um paciente sem a doenga de Parkinson, denotando que essas regides

influenciaram a classificagdo dos dados.

Cervantes ¢ Chan (2021) analisaram a confiabilidade de modelos baseados em CNNs
com os objetivo de classificar imagens de raio-X do térax sauddveis, com COVID e com pneu-
monia viral. Para realizar esse procedimento foram utilizadas quatro CNNs ImageNet: VGG16,
DenseNet201, ResNet50, e EfficientNetB3. A partir disso, a DenseNet201 e a VGG16 adquiriram
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as acurécias mais altas e o LIME foi aplicado em todos os casos. Dentre as CNNs com maior
desempenho, a partir da explicagdo obtida da VGG16, percebeu-se que a rede ndo aprendeu

caracteristicas importantes para o diagndstico da doenga, apesar da acurdcia elevada.

Um ponto de partida para a interpretabilidade em modelos de aprendizagem € definir o que
seria um modelo interpretdvel (IML). Segundo Agarwal e Das (2020), um modelo interpretdvel
pode ser definido como a medida em que um humano pode compreender as decisdes tomadas
por modelos de aprendizado de maquina em seu processo de tomada de decisdo. Além disso,
a importéancia de ser ter um modelo interpretdvel existe devido as seguintes caracteristicas: (1)
Viés - as previsdes da garantia IML de modelos de ML ndo sdo tendenciosos e ndo discriminam
grupos, (2) Privacidade - a confidencialidade dos dados é garantida por meio da interpretagdo do
modelo, (3) Robustez - garante que as previsoes do modelo de ML permaneceram consistentes e
nao t€m mudancas quando poucas mudangas sdo feitas nos dados, (4) Causalidade - garante que
apenas relagcdes causais sejam escolhidas acima, (5) Crenca - os individuos podem confiar no

interpretdvel sistema facilmente comparado ao sistema de caixa preta.

Para avaliar especificamente métodos tradicionais de aprendizado de mdquina em termos
de desempenho e interpretabilidade no contexto de toxicologia, Robinson et al. (2017) propuseram
uma andlise comparativa entre os métodos de maquina de vetores de suporte, quadrado minimo
parcial e floresta aleatdria. Para isso, foram aplicados os algoritmos em bases de dados de dominio
publico relacionadas a classificagdo bindria e regressdao no contexto da toxicologia e a avaliagdao
de interpretabilidade partiu da utilizacdo de esquemas de pontuacdo para avaliar imagens de
mapas de calor de contribuicdes subestruturais dos algoritmos. Como resultados foi concluido
que a floresta aleatéria normalmente produz resultados compardveis ou possivelmente de melhor
desempenho preditivo do que as abordagens de modelagem linear e suas previsdes podem ser

interpretadas de uma forma quimica e biologicamente significativas.

Cruz, Schneider e Schapranow (2019) examinaram a ocorréncia de insuficiéncia renal
aguda em pacientes que fizeram cirurgias cardiacas e propuseram um modelo de predi¢ao para
pacientes pos cirurgia. Para realizar esse procedimentos, foram aplicadas drvores de decisdo
convencionais e as darvores de decisdo com gradient boosting (BAHAD; SAXENA, 2020) em um
recorte da base de dados clinica MIMIC-III. Apés a criacdo dos modelos, foi utilizado o LIME
para prover explicacdes no modelo com melhor desempenho, o baseado em drvore de decisdao
com gradient boosting. A partir dos insumos gerados pelo LIME, foram reveladas informagoes
sobre quais recursos sao mais relevantes para a tomada de decisao do modelo, bem como foram
elucidadas algumas inconsisténcias entre caracteristicas tratadas como importantes pelo algoritmo

e o consenso médico.

Davagdorj, Li e Ryu (2021) propuseram um framework para modelos de predi¢cdo de
hipertensdo arterial, em que o problema é abordado com o uso de interpretabilidade de modelos
caixa preta, através do método LIME. Nos experimentos, foram usados classificadores com o

objetivo de determinar o melhor modelo para o contexto de hipertensdo em relacdo a uma base
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de dados da populacdo coreana. Como resultado, o XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) obteve
melhor acurdcia. Com base nisso, o LIME foi utilizado para prover explicacOes personalizadas,

servindo como auxilio para o profissional de satide em diagnosticar o paciente.

2.2.1 Discussao

Os trabalhos de Davagdorj, Li e Ryu (2021) e Cruz, Schneider e Schapranow (2019)
fizeram uso do médulo tabular presente do LIME. Tal médulo prové uma visualizagdo grafica
para as explicagdes do modelo e em ambos os trabalhos, a andlise dos insumos que o explicador
gerou se ativeram a essa visualizacdo. Logo, ndo foram exploradas outras formas de visualizagdo
que podem originar novos insights ao relacionar, por exemplo, varias explicacoes individuais e

suas regras.

No que tange ao uso do LIME em imagens usando CNNs, os trabalhos de Cervantes e
Chan (2021), Magesh, Myloth e Tom (2020),Kumarakulasinghe et al. (2020) fizeram uso do
modulo Lime Image, que por usa vez, ndo gera explicagdes das instancias mais representativas
da base de dados. Desse modo, as andlises se ativeram a explicacdo de instincias individuais,
por uma limitacdo da ferramenta. Apesar desse fato, nos trabalhos supracitados, a integracao
de profissionais de saiide como maneira de avaliar as explicagdes geradas pelo algoritmo se

mostraram consistentes, visto que as explicacdes foram interpretadas com sucesso por humanos.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo sao descritas as etapas do desenvolvimento deste projeto. Na Secao 3.1
é descrita a base de dados e como ela se apresenta no artigo de referéncia, na Se¢do 3.2 sao
apresentados os métodos, abarcando detalhadamente a especificacio de cada passo em termos

tedricos e de implementagao.

3.1 Base de Dados: CRIC Cervix

A plataforma de banco de imagens CRIC (disponivel em: https://database.cric.com.br),
que tem como uma de suas bases de dados o CRIC Cervix, € um consércio colaborativo entre
pesquisadores que visa fornecer colecdes de células para a comunidade cientifica. As imagens
do CRIC Cervix possuem caracteristicas em comum as obtidas nos exames de Papanicolaou,
contando com muitas células por imagem e uma resolucao de 150 dpi. A base de dados disponi-
bilizada conta com 400 imagens e 11.534 células classificadas (REZENDE et al., 2021).

No que tange a classificacdo das células presentes na base de dados, o sistema de nomen-
clatura Bethesda (NAYAR; WILBUR, 2017) € utilizado. Sendo assim, as células presentes no
CRIC Cervix sao classificadas em seis classes, exemplificadas na Figura 3.1 e na Tabela 3.1,
sendo elas: negativo para lesdo intraepitelial ou malignidade (NILM); células escamosas atipicas
de significado indeterminado, possivelmente nao neoplésicas (ASC-US); lesao intraepitelial
escamosa de baixo grau (LSIL); células escamosas atipicas, ndo pode excluir lesao de alto grau
(ASC-H); lesao intraepitelial escamosa de alto grau (HSIL); e carcinoma de células escamosas
(SCO). A distribuicao de amostras das classes apresentadas na base de dados pode ser observada
pela Tabela 3.1.

Para o trabalho de Diniz et al. (2021b) a base de dados CRIC Cervix foi submetida a
diferentes extratores de atributos. O algoritmo Region Props foi responsdvel por extrair atributos
relacionados a morfologia dos nucleos das células. Ja o LBP e o Gray Level Co-occurrence
Matrices foram aplicados para gerar caracteristicas de textura das células. O TAS foi usado
para diferenciar imagens de localizacdo subcelular distinta rapidamente e com alta precisio. Por
ultimo, o Zernike Moments foi utilizado por medir como a massa do nucleo € distribuida em uma

certa regido.
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Tabela 3.1 — Numero de células classificadas na base de dados CRIC Cervix. Diniz et al. (2021a)

Classificacdo da Célula | Quantidade de células classificadas - CRIC Cervix
NILM 6.770

ASC-US 606

ASC-H 925

LSIL 1.360

HSIL 1.703

SCC 161

Total 11.534

Figura 3.1 — Recortes 90x90 para cada classe presente no CRIC Cervix: A) NILM; (B) ASC-US;
(C) LSIL; (D) ASC-H; (E) HSIL; (F) SCC. Diniz et al. (2021a).

3.2 Meétodos

3.2.1 Floresta Aleatoria

A base de dados usada serd a base CRIC Cervix com caracteristicas extraidas a partir dos
métodos Regionpros, TAS, Haralick, Zernike e LBP. O uso do LIME a cada etapa serd feito através
da instancia¢ao de um explicador do médulo Lime Tabular, as explicagdes geradas passardo pelo
SP-LIME (https://github.com/marcotcr/lime).

Conforme dito anteriormente, um dos trabalhos onde as estratégias de interpretabilidade
serdo utilizadas tem como metodologia para executar a classificacdo hierdrquica obtida com
florestas aleatdrias. Desse modo, € possivel extrair varios modelos, sendo que cada um deles
faz a classificacao de um nivel da hierarquia, como pode ser notado na Figura 3.2 no total sao

3 hierarquias de explicacdes. Na primeira sdo separadas as células normais das alteradas. Na
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segunda as alteradas sao avaliadas conforme o grau das lesodes (alto e baixo grau). J4 na terceira,
sdo discriminadas as classes das lesdes. Desse modo, em cada classificador presente nos niveis
da hierarquia haverd uma andlise de interpretabilidade, denotada pelo nome de etapa, totalizando

4 etapas.

Além disso, cada etapa conta com uma sequéncia de passos que constroem os resultados.
Como € especificado na Figura 3.3, cada etapa se divide em 4 passos, que se repetem para todas

as etapas e serdo descritos a seguir.

Etapa 03

Etapa 02
‘ Etapa | ’

/ Classificador 3 @

Classificador 2

ST

Classificador 4

o Lt

Etapa 04

Classificador 1

Figura 3.2 — Arquitetura Proposta.

Base de dados
( N ( 3 (Passo 3: Mapeamento |
Passo 1: Lime Explicadar Passo 2 SP-LIME Conj_unto~ de de ocorrgn_mas das
Tabular explicacies caracteristicas nas
. J . ) | explicactes |

Classificador

Diciondrio de
ocorréncias das
caracterisficas por
algoritmo exirator

Diciondrio de Passo 4: Agrupamento
. das ocorréncias por
ocorréncias das :
caracteristicas algoritmo exirator de
) caracteristicas

Figura 3.3 — Estrutura das etapas apresentadas na Figura 3.2.
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3.2.1.1 Passo 1: Lime Tabular

Conforme dito na Secao 2.1.5.1, o LIME Tabular é um submédulo do LIME que lida
com dados tabulares. Sendo assim, para lidar com o trabalho de Diniz et al. (2021b), sera criado
um explicador para cada etapa apresentada na Secao 3.2. Desse modo, como primeiro passo
€ necessdrio fazer uso da fungdo principal que o LIME oferece, chamada de explainer, que
nos permite chamar uma observacgao especifica e obter uma interpretacdo como resultado. Ao
instanciar o explainer é necessario definir todos os parametros manualmente. Para comecar, para
essa aplicacao, serd inserida a base de dados, além da defini¢cdo do mode do explicador para
classification, a lista de atributos e a lista de classes. A partir disso, é obtido o explicador que

poderad ser usado para prover explicacdes, como € indicado na Figura 3.3.

3.2.1.2 Passo 2: SP-LIME

A partir da obtenc¢do do explicador, € possivel usar o SP-LIME através da chamada da
funcao principal do médulo submodular_pick. Como parametros, serdo usados o explicador, a
base de dados, o método predict_proba, que retorna a probabilidade da predicao para cada classe
do modelo, o num_features, que representa o ntiimero de atributos que serdo incluidos para a
defini¢do das instancias mais representativas, além do parametro method ser definido como full,
denotando que todas as instancias da base de dados serdo explicadas e o num_exps_desired, que

representa a quantidade de explicagdes que serdao geradas.

Como pode ser visto na Figura 3.4, ressaltando como € disposto o gréfico gerado pelo
LIME, onde o eixo x representa os graus de importancia das regras geradas através das caracte-
risticas, que se encontram no eixo y. Além disso, € vélido ressaltar que as barras de cor verde
representam regras que contribuiram a favor da classe a qual o classificador fez a predicao,

enquanto as barras vermelhas denotam regras que contribuiram contra.

Local explanation

LSTAT <= 7.09

6.19 < RM <= 6.62{ [}
AGE <= 45.77

0.45 = NOX == (.54
ZN <= 0.00

> HAN

2.5 5.0

Figura 3.4 — Explicacdo gerada pelo LIME Tabular (GARREAU; LUXBURG, 2020b)
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3.2.1.3 Passo 3: Contagem de ocorréncias das caracteristicas contidas nas explicacoes do
SP-LIME

Gerados os conjuntos de explicagdes, o método as_map do LIME foi usado para obter
uma lista de tuplas para cada uma das explicacdes contendo o id da caracteristica como chave
e seu peso como valor. Como foram geradas explicagdes do SP-LIME retornando apenas a
quantidade de caracteristicas mais importantes de acordo com o valor do atributo num_features,
foi possivel para todas as explicacdes calcular a ocorréncia das caracteristicas. Desse modo, o

total de ocorréncias para todas as explicacdes € dado por : num_features x num_exps_desired.

Portanto, como resultado desse passo temos um diciondrio onde as chaves sdo dadas pelo
id das caracteristicas que apareceram nas explica¢des, enquanto os valores sdo representados

pela quantidade de ocorréncias da caracteristica.

3.2.1.4 Passo 4: Agrupamento das ocorréncias por algoritmo extrator

Para o dltimo passo, tendo em maos o algoritmo que gerou a base de dados usada no
trabalho de Diniz et al. (2021b), foi possivel identificar qual grupo de id das caracteristicas fazia
parte de cada algoritmo extrator, visto que as caracteristicas de um mesmo extrator possuem id
adjacentes na base de dados e o algoritmo que gerou a base de dados indica explicitamente o
intervalo de id que delimita o conjunto de cada tipo de caracteristica. Desse modo, o diciondrio
gerado no passo anterior foi comparado com esse insumo, gerando um novo diciondrio, onde
as chaves sdo os nomes do algoritmos extratores e os valores correspondem a contagens de

ocorréncias para cada um deles.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados da metodologia de explicacdes
de classificadores aplicados na base de dados CRIC Cervix. Para a realizagdo dos experimentos,
foi alocada uma mdquina virtual da ferramenta Google Colaboratory, que conta com uma CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU com frequéncia de 2.30GHz, uma GPU: Tesla K80 com 12GB de memoria
GDDRS VRAM e 12.6 GB de memoéria RAM.

4.1 Floresta Aleatoria

Para o trabalho envolvendo a floresta aleatdria, como dito na se¢do anterior, foi instanciado
um explicador pelo LIME Tabular. Como parametros foram usados a base de dados CRIC Cervix
balanceada, todas as features contidas na base, as classes representadas pelos numeros de 1 a 6,
além do mode definido para classification. Com o explicador criado, foram geradas as explicacdes
por meio do SP-LIME. Para isso, cada classificador proveu suas respectivas explicagdes usando os
recortes das bases de dados utilizados na classificacdo, além disso foram definidos o sample_size

como 20, num_features igual a 40 e o num_exps_desired estabelecido foi 10.

A partir dessas explicacdes geradas pelo SP-LIME, o passo 3 descrito na Secao 3.2.1.3
gerou um diciondrio com a ocorréncia de caracteristicas, que por sua vez foi convertido em
histogramas contendo as 20 caracteristicas mais presentes no conjunto de explicagdes, como pode
ser observado pela figura 4.3. J4 a partir do passo 4, elucidado pela Secdo 3.2.1.4 , o diciondrio
gerado contendo o agrupamento dessas caracteristicas por algoritmo usado para extrai-las (Region
Props, Haralick, TAS, LBP, Zernike) , também foi convertido em histograma, como pode ser
visto na figura 4.4 .Além disso, o método permutation_importances da biblioteca sklearn foi
usado para calcular a importancia de cada uma das caracteristicas analisadas pelo modelo, sendo

representada por um grafico com 20 caracteristicas com maior pontuacio exemplificado na figura
4.5.

Portanto, para maior entendimento, esta secdo serd dividida em etapas, onde cada uma das
etapas contard com os histogramas e graficos de permutation_importances supracitados. A etapa
1, tratard do explicador instanciado para a classificacdo de células entre as classes alteradas e
normais. A etapa 2 contém explicacdes relacionadas a classifica¢do de classes alteradas, contendo
as classes jovens e maduras. J4 a etapa 3 trata-se de explicagdes para as classes de células jovens
(ASC-H, HSIL, SC). Por fim, a etapa 4 engloba as explicacdes de células maduras (ASC-US e
LSIL).
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4.1.1 Etapa 1: Normais/Alteradas

Como primeiro classificador da hierarquia, temos a classificacao entre células normais e
células alteradas. A partir disso, a seguir segue uma explica¢do das geradas pelo SP-LIME para
cada uma das classes. As classes presentes sdo a NILM, que representa as células normais, e a

classe de células alteradas.

Local explanation for class 2

minor_axis_length > 189,25
extent > 66.64
soldity <= 0.72

Ibp3 > 355,00

Topt >317.00
perimeter <= 0.95
Iop7 > 295 51

Tbpl1 > 26232
idNucleo > 2243.40
tas160 <= 0.00

1op0 > 605.00
max_intensity > 0.3
tasl6l > 481.00
haralickl0 > 026

haralick > 21464

mean_intensity > 0.17
Iop2 > 146.16
haralickll <= 0.98
min_intensity > 45,68

area > 083

&

2
e
=

Figura 4.1 — Etapa 1: Explicagcdo para uma instancia da classe de células alteradas

Local explanation for class 1

1bp2 <= 95.00

Ibpé <= 9200

1bp8 <= 84.00

119.98 < perimeter <= 150.33
909.00 < area <= 1395.00

11.81 < major_axis_length <= 53.29
tas161 <= 0.00

264.00 < Ibp1 <=397.00

89.00 < Ibp12 <= 160.00

liity > 0.98

mmmmmm
0,00 < tas163 <= 0.00
haralickS <= 109.96

tass3 <= 0.00

0.00< tas185 <=0.00
56.00 < Ibp13 <= 96.00
-0.32 < haralick1 <= -0.27

253,00 < Ibp0 <= 338.00

tast14>0.04

tas70 <= 0.00

0005 0010 0015 0020 0025

8

0010 -0.005

Figura 4.2 — Etapa 1: Explicag@o para uma instancia da classe NILM
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Figura 4.3 — Etapa 1: Histograma de caracteristicas presentes nas explicagdoes do SP-LIME
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Figura 4.4 — Etapa 1: Histograma de extratores de caracteristicas presentes nas explicacdes do
SP-LIME



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 21

nnnnn

00030

uuuuu

nnnnn

00000

Ibpa
Solidity

it
Ibp2

p
haralicks
1bp12
Ibp3
tassa
haralick11
1bp0
Ibp1

min_intensity

g

Figura 4.5 — Etapa 1: 20 maiores valores de Feature Importance para o modelo

4.1.2 Etapa 2: Alteradas

No caso das células classificadas como alteradas, € usado um outro classificador para
predizer qual das classes que representam células alteradas € relacionado a instincia. As classes

sao jovens e maduras.

Local explanation for class 2

haralick1 <= 437.20

haralickS <= 109.96

haralick10 <=
tas11 <=
min_intensity <=
tas106 <=

mean_intensity <=

501

0.00

0.06

0.00

016

909.00 < area <= 1395.00
haralick <= 10.82
haralick2 > 0.84

tas101 <= 0.00

253,00 < Ibp0 <= 338.00
1as160 > 0.00

tas104 <= 0.00
tasd3>0.03

tas103 <= 0.00

tas131 <= 0.00

tas53>0.00

tas7 <= 0.00

tas100 <= 0.00

-0.005

H

0005 0010 0015 0020 0025

Figura 4.6 — Etapa 2: Explicacdo para uma instincia da classe de células maduras.



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 22

Local explanation for class 1

haralick > 1123.78
haralick10 > 5.60

tasg0 <= 0.00

0,00 < tas51 <= 0.00
tas104 > 0.00

haralicks > 12.03

tas102> 0.00

tas103>0.00

1as100>0.01

tas131>0.00

0.10 < min_intensity <=0.17
Ibp5 > 102.00

tas101>0.00

tasg4 > 0.05

158.38 < haralickS <= 211.15
1395.00 < area <= 2187.00
1as106 > 0.00

0.23 < mean_intensity <= 0.33
tas52>0.00

tas90> 035

g
g
g
e

Figura 4.7 — Etapa 2: Explica¢do para uma instincia da classe de células jovens.
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Figura 4.8 — Etapa 2: Histograma de caracteristicas presentes nas explicagdes do SP-LIME.
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Figura 4.9 — Etapa 2: Histograma de extratores de caracteristicas presentes nas explicacdes do
SP-LIME.
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Figura 4.10 — Etapa 2: 20 maiores valores de Feature Importance para o modelo.
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4.1.3 Etapa 3: Jovens

Para as células jovens, o classificacdo pode resultar em trés classes. Sdo elas: ASC-H,

HSIL, SCC

Local explanation for class 2

min_intensity > 0.17
mean_intensity > 0.34
haralicks > 219.24

tas146 > 0.05

tas161 <= 0.00
0,02 < zemike3 <= 0.03

tasd4 > 0.04

tas152>0.02

solidity <=0.95
0.02< tast13<=002
tass4 <= 044

tas65 > 0.02

area > 223376
haralicks > 1211

zemike8 <= 0.01

125150 > 0.04

002< tas91 <= 003
001 < zemiked <= 0.02
eccentrcity > 0.82

Ibp1 > 600.00

&
g

Figura 4.11 — Etapa 3: Explicacdo de uma instancia da classe ASC-H.

Local explanation for class 1

zerniked > 0.04
min_intensity <= 0.06
16p <= 84.00
max_intensity <= 0.48
mean_intensity <= 0.16
1as120>0.01

area <= 909.00

tas161 <= 0.00
zemikes > 0.03
tas146 > 0.04
zemike2 > 0.05
haralicks <= 109.96
haralick0 > 0.00
zemike1 > 0.07
zemike13>0.03
Ibp1 <= 264.00
tas142>0.03
perimeter <= 119.98
major_axis._length <= 4181

tas150 > 0.04

0005 0010 0015

8

-0.010 -0.005

Figura 4.12 — Etapa 3: Explicag¢do de uma instancia da classe HSIL.
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Local explanation for class 3

min_intensity > 0.17
soldity <=0.95
tas161 <= 0.00
mean_intensity > 0.34
16280 < haralicks <= 219.24
1as90> 0,33
tas146 > 0.05

tas27 <=0.10

tas152>0.02

tasi17>0.22

tass5 > 0.02

15411 < perimeter <= 188,10
167.36 < IbpB <= 268,65
tas8 <= 0.02

tas91 <= 0.02

1as159 <= 0,00

001 < tas98 <= 0.01

tas18>0.08

tas50> 001

max_intensity > 0.77

-0.025 -0.020 0015 -0.010 -0.005

0005 0010

Figura 4.13 — Etapa 3: Explicacdo de uma instancia da classe SC.
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Figura 4.14 — Etapa 3: Histograma de caracteristicas presentes nas explicacdes do SP-LIME.
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Figura 4.15 — Etapa 3: Histograma de extratores de caracteristicas presentes nas explicagdes do
SP-LIME.
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Figura 4.16 — Etapa 3: 20 maiores valores de Feature Importance para o modelo.

4.1.4 Etapa 4: Maduras

As células maduras sdo células alteradas, assim como as células jovens. As classes que

representam células maduras sao ASC-US e LSIL
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Local explanation for class 2

mean_intensity > 0.33
tasd0> 0,03
min_intensity > 0.17
circularity > 0.67
tass > 0.02

tasd2> 0,04
haralicks > 211.15
tas62> 0.03
tass2>0.05

solidity > 0.98

tas161 <= 0.00
tas38> 0.04

tas59> 0,02

1as90 <= 0.14

tas160 > 0.00
tasd1>0.03

0.10 < tas27 <= 0.24

tas3 > 0.06

002 < tas3 <=0.03

tas107 <= 0.00

-0.005 0,000 0005 0010 0015

Figura 4.17 — Etapa 4: Explicacao para uma instancia da classe ASC-US.

Local explanation for class 1

tas150 > 0.04
circularity > 0.67

tas62>0.03

extent > 0.80

109.96 < haralicks <= 158,38
haralick11 > 0.27

tas146 > 0.04

tast <=0.02

745.78 < haralick1 <= 1123.78
tas3 <=0.02

tasd? <= 0.02

tas148 > 0.04

tas3 > 0.06

0.00< tas104 <= 0.00
0.00< tas101 <=0.00
0.00< tas131<=0.00
tas12 <= 0.02
001 < tasd0 <=0.02
tas147 <= 001

tas5 <= 001

-0.008 -0.006 -0.004 -0.002 0000 0002 0004 0.006 0008

Figura 4.18 — Etapa 4: Explicag@o para uma instancia da classe LSIL.
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Figura 4.19 — Etapa 4: Histograma de caracteristicas presentes nas explicacdes do SP-LIME.
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Figura 4.20 — Etapa 4: Histograma de extratores de caracteristicas presentes nas explicacdes do
SP-LIME.
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Figura 4.21 — Etapa 4: 20 maiores valores de Feature Importance para o modelo.

4.2 Discussoes

O modelo de floresta aleatdria, devido ao fato de trabalhar com caracteristicas, possui
em suas explicacdes regras baseadas nessas caracteristicas. Porém, esses dados ndao denotam
explicitamente a verdade bioldgica, os grupos de caracteristicas estdo codificados de acordo com
o extrator que os gerou. Desse modo, para um citopatologista, a interpretabilidade do modelo

nao € totalmente transparente, visto que seria necessario decodificar os c6digos mencionados.

Levando isso em consideracdo, os histogramas gerados a partir das explica¢cdes do SP-
LIME para cada classificador visaram entender quais caracteristicas e quais algoritmos extra-
tores foram mais relevantes no processo de classificacdo. Em adicdo, o cdlculo da permuta-
tion_importance foi usado como comparativo. Desse modo, € valido perceber as semelhancgas e
diferencas entre os métodos de forma a realizar uma anélise dos resultados individual para cada

etapa do desenvolvimento.

No modelo de floresta aleatdria que classificou células normais e alteradas houve uma
predominancia de caracteristicas morfoldgicas ressaltadas pela alta recorréncia das caracteristicas
obtidas pelo algoritmo Region Props, como descrito pela Tabela 4.1, enquanto o resultado de
permutation_importance além da presenca de caracteristicas morfologicas, também apresentou
caracteristicas voltadas para textura como representativas. Portanto, existe uma certa consonancia

nos resultados em ambos 0os métodos.
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Tabela 4.1 — Nimero de caracteristicas por extrator presentes nas explicagdes do SP-LIME para
o classificador de células normais/alteradas (etapa 1).

Extrator Quantidade de aparicdes nas explicacoes do SP-LIME
Region Props 116
Haralick 50
TAS 112
LBP 100
Zernike 22
Total 400

Jano modelo que classifica células alteradas, as caracteristicas relacionadas a localiza¢des
sub-celulares se mostraram recorrentes e dominantes nas explicagcdes do SP-LIME representadas
pelo extrator TAS, LBP e Haralick também se mostram relevantes, como mostrado na Tabela
4.2. Ja no gréfico de importancias é perceptivel a presenca de LBP e Haralick, em contrapartida
as caracteristicas que fazem parte do TAS ndo possuem niimeros expressivos. Desse modo, os

métodos possuem semelhancas nos resultados, porém ndo sdo plenamente iguais.

Tabela 4.2 — Numero de caracteristicas por extrator presentes nas explicacoes do SP-LIME para
o classificador de células alteradas (etapa 2).

Extrator Quantidade de aparicdes nas explicagoes do SP-LIME
Region Props 64

Haralick 79

TAS 186

LBP 70

Zernike 1

Total 400

Em relacdo ao classificador de células maduras, o SP-LIME apresentou uma dominén-
cia de caracteristicas relacionadas a localizagdes sub-celulares, mais especificamente geradas
pelo algoritmo TAS, como exemplificado na Tabela 4.4, sendo que os resultados de permu-
tation_importance também mostram a grande presenca dessa classe de caracteristicas. Em
contrapartida, o classificador de células jovens nao obteve a mesma harmonia entre os resultados,
enquanto o SP-LIME ressaltou a importancia de atributos gerados pelo TAS, com uma enorme
diferenca de ocorréncia em relagdo aos outros extratores, vide a tabela 4.3 os resultados de
importancia da permutagdo foram mais distribuidos entre os algoritmos extratores, gerando uma

diversidade no gréfico da figura 4.16.
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Tabela 4.3 — Nimero de caracteristicas por extrator presentes nas explicagdes do SP-LIME para
o classificador de células jovens (etapa 3).

Extrator Quantidade de aparicdes nas explicacdoes do SP-LIME
Region Props &9

Haralick 21

TAS 198

LBP 27

Zernike 65

Total 400

Tabela 4.4 — Nimero de caracteristicas por extrator presentes nas explicagdes do SP-LIME para

o classificador de células maduras (etapa 4).

Extrator Quantidade de aparicdes nas explicacdoes do SP-LIME
Region Props 56

Haralick 27

TAS 304

LBP 2

Zernike 11

Total 400
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A classificacdo de células cervicais através de algoritmos de aprendizado de médquina se
mostra uma alternativa de auxilio a andlise manual realizada por profissionais da satde. Trabalhos
como o realizado por Diniz et al. (2021b) apresentam alta taxa de efetividade em testes realizados
a partir de bases de dados como a CRIC Cervix. Porém, a interpretabilidade desses modelos
necessita ser explorada no contexto de citologia cervical, visto que para a adocao dos modelos

supracitados na rotina média passa também pela possibilidade de interpreté-los.

Neste trabalho, foi realizada uma andlise de interpretabilidade do modelo proposto por
Diniz et al. (2021b), evidenciando através das explicacoes geradas pelo LIME, quais caracteristicas
foram mais importantes para os classificadores tomarem as decisdes. Além disso, o agrupamento
das caracteristicas em algoritmos extratores forneceu uma visao mais ampla de quais tipos de
caracteristicas foram mais relevantes para o modelo. Tudo isso, comparado ao uso do feature
importances gera insumos mais palpdveis para o profissional da satde, visto que revelar os
algoritmos extratores mais € menos importantes no processo de classificacdo denota também qual
tipo de caracteristica bioldgica € mais relevante, agregando assim um maior nivel de informagao

ao modelo de classificacdo que ja se mostrou eficaz nos testes feitos pela literatura.

Portanto, a metodologia proposta se mostrou capaz de revelar detalhes sobre o modelo até
entdo ocultos e gerar uma andlise de interpretabilidade estruturada em etapas de modo a exceder

somente o uso as ferramentas fornecidas pelo explicador agndstico LIME.

A partir dos resultados e conforme dito nas discusdes apresentadas, € notdvel que as
explicacdes geradas pelo LIME possuem limita¢des. Sendo assim, trabalhos futuros podem se con-
centrar em prover ao modelo de classificacdo que faz uso de CNN explicagdes de uma perspectiva
global, visto que o Lime Image produz apenas explicacdes individuais. J4 no modelo de Arvores
Aleatorias, € interessante validar as explicacdes geradas e as ocorréncias das caracteristicas com
profissionais da sadde, a fim de avaliar biologicamente cada etapa do desenvolvimento. Além
disso, tracar comparativos entre o LIME e outros explicadores, tal qual o SHAP (LUNDBERG;
LEE, 2017), € uma boa maneira de validar as explicacdes e evidenciar as semelhancas e diferengas

entre os resultados dos explicadores no contexto de citologia cervical.
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