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Resumo

O aprendizado de méquina estd presente em muitas dreas do conhecimento, como a Biologia
e a Medicina. Apesar da ampla aplicacdo de modelos de aprendizado para previsodes existe a
questao de interpretar os modelos de modo que seja possivel a um ser humano compreender
seu funcionamento, uma vez que muitos modelos sdo "caixas pretas". A falta de conhecimento
acerca do funcionamento da tomada de decisdes de um modelo pode suscitar a replicacio de
erros, falta de aceitacdo social e problemas €ticos e morais, que sao fruto da sua aplicacdo em
produtos para a sociedade. Dois interpretadores agndsticos ao modelo, LIME (Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations) e SHAP (Shapley Additive Explanations), oferecem interpretacdo
a modelos de aprendizado. O objetivo central deste trabalho consiste em aplicar os métodos
LIME e SHAP para interpretacao de modelos de aprendizado gerados com o algoritmo Floresta
Aleatdria para casos de classificacdo em uma base de dados de botanica (Iris) e uma base de dados
médica (Diabetes), e apresentar um panorama do funcionamento dos modelos, dos interpretadores

e comparar os resultados de ambos os métodos de interpretabilidade.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina. Interpretabilidade. Floresta Aleatéria. LIME. SHAP.



Abstract

Machine learning is present in many areas of knowledge, such as Biology and Medicine. Despite
the wide application of learning models for predictions, there is the issue of interpreting the
models so that it is possible for a human being to understand how they work since many models
are "black boxes." The lack of knowledge about how a model’s decision-making works can lead
to the replication of errors, lack of social acceptance, and ethical and moral problems resulting
from its application in products for society. Two model-agnostic interpreters, LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations) and SHAP (Shapley Additive Explanations), provide
interpretation for learning models. The central objective of this work is to apply the LIME and
SHAP methods to learning models generated with the Random Forest algorithm for classification
cases in a botanical database (Iris) and a medical database (Diabetes) and present an overview of
the functioning of the models and interpreters and compare the results of both interpretability

methods.

Keywords: Machine Learning, Interpretability, Random Forest, LIME, SHAP.
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1 Introducao

Machine Learning (ML), ou seja, o Aprendizado de Mdquina, ¢ um subcampo da TA
(Inteligéncia Artificial) que lida com algoritmos de computacido que podem ser melhorados via
dados de treinamento sem programacao explicita. Eles ajudam a explorar e analisar conjuntos de
dados complexos e ver sentido neles. Cada algoritmo é um conjunto finito de instru¢des passo
a passo ndo ambiguas que um computador pode seguir para atingir determinado objetivo. Em
um modelo de ML, o objetivo € estabelecer ou descobrir padroes que podem ser utilizados para
fazer previsdes ou categorizar informagdes. Diferentes algoritmos de ML utilizam diferentes
técnicas para analisar dados, e sdo agrupados pelas técnicas de aprendizado para as quais sao
utilizados, geralmente divididos em trés grupos: aprendizado supervisionado, aprendizado nao
supervisionado, e aprendizado por refor¢o. Neste trabalho, o0 método de ML estudado € chamado
Random Forest, ou seja, a Floresta Aleatdria, um algoritmo de aprendizado supervisionado
desenvolvido por Breiman (2001) e apresentado no artigo Random Forests, baseado no trabalho
anterior de Amit e Geman (1997). O algoritmo de Floresta Aleatdria cria muitas drvores de
decisdo, utilizando um conjunto de dados aleatdrios para cada drvore a partir do conjunto de
dados originais, formando o que podemos enxergar como uma floresta, onde os resultados obtidos

por cada drvore serd utilizado no célculo do resultado final, em uma espécie de votacao.

Um problema que surge com o desenvolvimento e uso dos algoritmos de ML € o que se
chama de interpretabilidade. A interpretabilidade € a capacidade humana de explicar como os
algoritmos tomam as decisdes que tomam, ou de como eles chegam aos resultados (MILLER,
2019). A possibilidade de explicar as razdes e fundamentar as decisdes desses algoritmos € muito
importante em varios aspectos, que sao cientificos, sociais e morais. Sera apresentado mais a
frente um capitulo acerca da interpretabilidade e seus métodos. A interpretabilidade pode ser
alcancada através da aplicacdo de métodos de interpretabilidae aos modelos de aprendizado.
Existem vdérios desses métodos, que variam de acordo com a natureza dos algoritmos. Neste
trabalho serdo apresentados e utilizados dois métodos de interpretabilidade: o LIME (Local

Interpretable Model-Agnostic Explanations) e o SHAP (Shapley Additive Explanations).

O LIME, ou seja, um interpretador local de explicagdes agndsticas de modelo foi proposto
por Ribeiro, Singh e Guestrin (2016) no artigo Why Should I Trust You? Explaining the Predictions
of Any Classifier, sendo um algoritmo para prover interpretabilidade para todo os tipos de modelos

de aprendizado.

O SHAP foi proposto por Lundberg e Lee (2017) no artigo A unified approach to inter-
preting model predictions. Os valores SHAP sdo baseados nos valores Shapley da teoria dos
jogos. Na teoria dos jogos, os valores de Shapley ajudam a determinar quanto cada jogador em

um jogo colaborativo contribuiu para o pagamento total. Para um modelo de aprendizado, cada



atributo € considerado um “jogador”. O valor Shapley para um atributo representa a magnitude

média da contribuicdo desse atributo em todas as combinacgdes possiveis de atributos.

A aplicagdo de interpretadores a modelos de aprendizado tem um papel fundamental
na compreensao dos resultados, mas também no funcionamento dos préprios modelos gerados
(GARREAU; LUXBURG, 2020).

O ponto central deste trabalho € explorar a aplicacdo do LIME e do SHAP para a inter-
pretacdo de modelos de Floresta Aleatdria. Isso serd feito com duas bases de dados distintas,
que serdo utilizadas para treinar os modelos de aprendizado, e posteriormente a interpretacao de

ambos os modelos utilizando os métodos LIME e SHAP.

1.1 Justificativa

Os algoritmos de ML tém se tornado cada vez mais importantes para a tomada de decisdes
em vdrias dreas (ZENG; USTUN; RUDIN, 2017), desde aplica¢des simples como sugerir um
filme, até aplicacOes que podem ser classificadas como sensiveis - que podem colocar a vida das
pessoas em risco por exemplo - como dirigir um carro ou fazer um diagndstico médico. O grande
problema com esses modelos de aprendizado é que em muitos casos, principalmente em tarefas
mais sofisticadas, eles sdo o que se chama de “caixa preta”, no sentido de que o processo pelo

qual tais modelos fazem previsdes pode ser dificil para os humanos compreenderem.

A falta de conhecimento acerca do funcionamento da tomada de decisdoes de um modelo de
aprendizado pode suscitar problemas éticos e morais, que sdo fruto da sua aplica¢do em produtos
para a sociedade. Por motivos como esses a interpretabilidade se faz necessdria (NARAYANAN
et al., 2018), para verificarmos se erros, mas também preconceitos e discriminagdes, ndo estao

sendo propagados pelo modelo.

Considerando esse cendrio, torna-se muito importante a necessidade de explicar como
os modelos fazem as previsdes, quais parametros ou caracteristicas estao sendo considerados e
qual o peso dado a elas. Isso € importante para aumentar a confianga dos usudrios no modelo
e a aceitabilidade social das aplicacdes do modelo (LIPTON, 2018). E importante ressaltar
que se a explicacdo das decisdes do modelo puder ser garantida, entdo outras caracteristicas
importantes também poderao ser verificadas, como a imparcialidade e niao discriminacao na
tomada de decisdes, garantir a protecao de dados confidenciais e a fidelidade e robustez do
modelo (ZHANG et al., 2019).



1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em aplicar os métodos de interpretabilidade
LIME e SHAP a modelos de aprendizado gerados com o algoritmo Floresta Aleatdria para casos
de classificacdo utilizando duas bases de dados distintas: a base de dados Iris e a base de dados
Diabetes. A partir das previsoes feitas com os dois modelos € apresentada uma comparagao entre
os resultados de ambos os métodos de intrepretabilidade. Os objetivos especificos podem ser

divididos em:

» Explorar os conceitos bdsicos de ML e interpretabilidade;

* Explorar os conceitos do algoritmo Floresta Aleatdria para modelos de aprendizado;

Treinar dois modelos de Floresta Aleatdria com as bases de dados Iris e Diabetes;

Aplicar os métodos LIME e SHAP aos modelos previamente treinados para interpretar as

previsodes locais;

* Comparar as interpretacoes locais obtidas com os dois métodos LIME e SHAP.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 € apresentada uma revisao bibliogréfica acerca dos trabalhos correlatos, e
uma fundamentacgdo tedrica que engloba varios tépicos relacionados ao tema de estudo: uma
breve apresentacdo da drea de ML, uma introducao a drea de interpretabilidade, a apresentagcdo
dos tipos de métodos de interpretabilidade agndsticos aos modelos, tanto os globais quando os
locais. No Capitulo 3 sdo apresentados o algoritmo Floresta Aleatéria e os métodos LIME e
SHAP. No Capitulo 4 sdo apresentados os casos de treinamento dos modelos de Floresta Aleatéria
para as bases de dados Iris e Diabetes, com uma explicacdo do conjunto de dados de treinamento
e das previsoes esperadas. Em seguida, € apresentada a aplicacdo dos métodos LIME e SHAP

aos modelos. No Capitulo 5 € apresentada a conclusdo do trabalho.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma visdo geral da drea de ML e dos métodos de interpretabilidade
de modelos de aprendizado, além de trabalhos relacionados, com a finalidade de fundamentar

teoricamente os conceitos centrais do presente trabalho.

2.1 Trabalhos Relacionados

Os modelos de ML sao adotados para fazer todo tipo de previsdes, que vao da recomen-
dacdo de filmes ao diagndstico médico, apesar de muitos deles serem o que se chama de “caixa
preta”, ou seja, ndo se sabe muito bem o que acontece entre a entrada dos dados e a saida das
previsoes. Isso pode gerar uma desconfianga em relacdo ao modelo e aos insights apresentados
por este. Entre os principais métodos de interpretacao de modelos de aprendizado existem o
LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016), e o SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017). Estes
dois métodos em particular tém sido objeto de estudo conjuntamente devido a sua técnica similar
baseada em perturbagdes de entrada, para fins de comparacao e verificacdo da confiabilidade dos
métodos (SLACK et al., 2020).

Os algoritmos de aprendizado que podem ser interpretados pelos métodos de interpreta-
bilidade sdo variados, como Redes Neurais, Floresta Aleatéria, Arvore de Deciséo entre outros.
E os modelos criados a partir desses algoritmos podem trabalhar com texto, imagem, ou dados
tabulares, e a interpretabilidade fornecida por métodos como LIME e SHAP precisam lidar com
cada um destes tipos de dados (MARDAOUI; GARREAU, 2021). A busca por fornecer mais
transparéncia aos algoritmos de aprendizado tem gerado um grande interesse por pesquisa focada
em explicar explicitamente decisdes ou acdes dos modelos para os seres humanos (MILLER,
2019).

A interpretabilidade de modelos de aprendizado leva em consideracdo a robustez, fideli-
dade e a interpretabilidade, que também pode ser chamada de interpretabilidade humana, que
garante a facilidade com que um humano interpreta o resultado da explicagao do método. Aspec-
tos como a robustez e a fidelidade medem se instancias de entrada semelhantes obtém explicacdes
semelhantes (PLUMB; MOLITOR; TALWALKAR, 2018; ALVAREZ-MELIS; JAAKKOLA,
2018). E necessario introduzir métricas para quantificar a robustez e demonstrar que os métodos
atuais nao tém um bom desempenho de acordo com essas métricas, e propor maneiras pelas quais
a robustez pode ser aplicada em abordagens como LIME e SHAP. Muitos trabalhos defendem
a importancia da robustez. Ela geralmente é garantida pelo cédlculo direto de quanto a saida de
um método de explicagdo muda com sua entrada (MELIS; JAAKKOLA, 2018) ou mostrando a
sensibilidade das explicagdes a ataques adversarios (GHORBANI; ABID; ZOU, 2019).



Vérios trabalhos avaliam a fidelidade como medida da qualidade de uma explicagdo. A
fidelidade € avaliada diretamente (TAN et al., 2018) medindo as diferencgas nas previsdes do
substituto e modelos explicados, bem como indiretamente (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,
2018), medindo como bem, um ser humano pode prever a saida de um sistema de ML com e sem
ser exposto a explicagdes. Novamente, esta € outra métrica desvinculada do impacto no mundo
real de mostrar uma explica¢do para um determinada pessoa, pois se concentra em quao bem o

modelo se aproxima a funcao aprendida pelo modelo de ML original.

A busca pela interpretabilidade de modelos, considerando sua robustez, fidelidade e a
propria interpretabilidade humana, ainda ndo encontrou um consenso em relacdo aos métodos
de mediar essas propriedades. Alguns frameworks foram desenvolvidos (MOHSENI; ZAREI,
RAGAN, 2021) para tentar enfrentar o desafio da avaliacao dos modelos, mas ainda nao tiveram
ampla aceitacdo. Fica claro que falta uma maneira sistematica e objetiva de comparar métodos
(LIPTON, 2017), e existe um grau de liberdade para que cada pesquisa utilize suas métricas e
objetivos para estabelecer comparagdo entre métodos. A importancia dessa escolha de métodos €
particularmente justificada quando se trata de tomada de decisdes que t€m impacto direto na vida
das pessoas. O caminho mais interessante para estabelecer métricas estd relacionado em como
uma explicacdo pode ajudar o usudrio final para melhor executar sua tarefa (JESUS et al., 2021).
A interpretabilidade também pode ser avaliada medindo quao aproximada uma explicacdo de um

método estd associada a uma explicacdo produzida por um especialista humano.

2.2 Fundamentacao Tedrica

2.2.1 Aprendizado de Maquina

O ML € um subcampo da inteligéncia artificial que lida com algoritmos de computagdo
que podem ser melhorados via dados de treinamento sem programacao explicita. Podemos definir
ML como um conjunto de métodos computacionais utilizados para fazer previsdes baseados em
um determinado conjunto de dados. Os algoritmos de aprendizado usam pardmetros baseados
em dados de treinamento, geralmente um subconjunto de dados pertencentes a um conjunto
maior. A medida que os dados de treinamento se expandem para representar o mundo de modo
mais realista, o algoritmo calcula resultados mais precisos. Diferentes algoritmos analisam dados
de maneiras diferentes. Geralmente, eles sao agrupados pelas técnicas de aprendizado para as
quais sao usados: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado de
reforco. Os algoritmos usados com mais frequéncia (SHINDE; SHAH, 2018) usam a regressao e

a classificacdo para prever categorias de destino e valores.

Por exemplo, pode-se utilizar uma base de dados de empréstimos bancérios para treinar um
algoritmo com o intuito de, inserindo os dados bancérios de uma determinada pessoa, determinar
se ela deve ter acesso a um empréstimo ou nao. Esse tipo de aprendizado, onde sabemos qual

o resultado nos interessa, chama-se aprendizado supervisionado. Na sua construgdo sdo feitas



entradas de rétulos e exemplos atuais a respectiva saida desejada e isso permite ao algoritmo
aprender as regras que mapeiam entradas e saidas. O objetivo do aprendizado supervisionado é
aprender um modelo preditivo que mapeia caracteristicas dos dados para uma saida; se a saida
for categorica, a tarefa € chamada de classificacao e, se for numérica, € chamada de regressao
(MOLNAR, 2020).

As técnicas de aprendizado de maquinas, de maneira simplificada, se enquadram em uma

dessas trés técnicas:

* Aprendizado supervisionado: os algoritmos fazem previsdes com base em um conjunto de
exemplos rotulados fornecidos previamente. Essa técnica € ttil quando se sabe como deve

ser o resultado;

* Aprendizado ndo supervisionado: os rétulos nao sao fornecidos e, portanto, o algoritmo
pode encontrar sua préopria estrutura de processamento das entradas. Os pontos de dados ndo
sdo rotulados, o algoritmo os rotula para que seja possivel organizar os dados ou descrever

a estrutura deles. Essa técnica € ttil quando ndo se sabe como deve ser o resultado;

» Aprendizado por refor¢o: o algoritmo interage repetidamente com um ambiente dindmico
com um objetivo especifico como, por exemplo, ganhar um jogo ou dirigir um carro. Apds
cada acdo, o algoritmo recebe comentarios que o ajudam a determinar se a escolha feita foi
correta, neutra ou incorreta. E uma boa técnica a ser usada para sistemas automatizados

que precisam tomar muitas decisdes simples sem diretrizes humanas.

Um algoritmo de aprendizado aprende um modelo estimando pardmetros ou estruturas, e
guiado por uma fun¢do que calcula pontuacao ou minimiza perdas. No exemplo do empréstimo
financeiro apresentado acima, primeiro € feita uma base de dados com o histérico de empréstimos
anteriores, assim como outras informacdes que sejam relevantes para compreender o fenomeno.
Depois o algoritmo € alimentado com esses dados para gerar um modelo de previsao de valor, esse
modelo com novos dados pode ser integrado a um site de uma instituicao financeira ou ser utilizado
em um banco. O aprendizado de mdquina é uma mudanca de paradigma da programacao normal,
onde todas as instru¢des devem ser explicitamente dadas ao computador, para a programagao
indireta, que ocorre por meio do fornecimento de dados. Apesar da simplificacdo nas trés técnicas
de aprendizado apresentadas, de modo mais aprofundado elas podem ser subdivididas em muitas

outras que podem ser encontradas na bibliografia da drea (ver Figura 2.1).

2.2.2 Interpretabilidade de Modelos de Aprendizado de Maquina

Em aprendizado de méquina, a interpretabilidade diz respeito a facilidade que um ser
humano tem de compreender porque o modelo tomou certas decisdes ou fez as previsdes que fez,
isso implica que um modelo €é mais interpretavel do que outro se suas decisdes sao mais faceis

de serem compreendidas por nés humanos do que as decisdes de outro modelo. Ou como Miller
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Figura 2.1 — Técnicas de aprendizado de mdquina. Fonte: (MAHESH, 2020).

(2019) mencionou: interpretabilidade € o grau em que um ser humano pode entender a causa de

uma decisdo.

A interpretabilidade € crucial para a ado¢do de negdcios, documentagdo do modelo,
supervisao regulatdria e aceitacao e confianca humana. Em alguns casos, nao seria necessario
compreender o porqué do modelo fazer as previsdes que fez, como nos ambientes de baixo risco,
onde as decisdes tomadas a partir dos resultados do modelo nao teriam consequéncias graves,
como em um sistema de recomendacgdo de filmes. Mas em outros casos, € necessdria a garantia
da previsao que o modelo fez, como problemas que podem colocar a vida de pessoas em risco,
como diagnédsticos médicos, e para determinados problemas ndo € apenas importante entender
o porqué das decisdes do modelo por uma questdo de seguranga, mas faz parte do resultados
compreender como se chegou até ele. Além disso, compreender a tomada de decisao pode ajudar
a prever erros € melhorar o desempenho do modelo. Por fim, hd a curiosidade humana, que nos

leva querer compreender o porqué das coisas, € nesse caso nao seria diferente.

2.2.2.1 Meétodos Agnésticos a Modelo

A interpretabilidade de modelos em aprendizado de maquina € particularmente importante
nos casos de “caixa preta”’, onde se conhece bem a entrada e a saida mas ndo hd uma clareza em
relagdo a como o modelo toma as decisdes. Nesses casos, sao utilizados os métodos agndsticos
a modelo (ndo especificos para um determinado algoritmo) que utilizam os dados de entrada e
saida para compreender internamente o algoritmo. Eles podem ser globais ou locais. Os métodos
globais descrevem como os atributos afetam a previsdao em média. Em contraste, os métodos

locais visam explicar as previsdes individuais.

2.2.2.1.1 Métodos Globais

Os métodos globais descrevem o comportamento médio de um modelo de aprendizado

de maquina. Os métodos globais sdo frequentemente expressos como valores esperados com base



na distribuicdo dos dados. Por exemplo, o grifico de dependéncia parcial, um gréfico de efeito de
recurso, € a previsdo esperada quando todos os outros atributos sdo marginalizados. Como os
métodos de interpretacdo global descrevem o comportamento médio, eles sao particularmente
uteis quando o modelador deseja entender os mecanismos gerais nos dados ou depurar um modelo

(MOLNAR, 2020). Abaixo temos algumas das principais técnicas de interpretacao global:
* Griéfico de dependéncia parcial: mostra o efeito médio de um atributo sobre a previsdo do
modelo, mantendo os demais fixos;

* Graficos de efeitos locais acumulados: capturam o impacto de um atributo nas previsoes

ao longo do espaco de valores, considerando variagdes locais;

* Interacdo de atributos (estatistica H): quantifica o quanto dois atributos interagem na

explicacdo do modelo além de seus efeitos individuais;

* Decomposicao funcional: divide a previsao do modelo em contribuicdes atribuidas a cada

atributo ou conjunto de atributos;

* Importancia do atributo de permutacdo: mede a queda de desempenho do modelo ao

embaralhar um atributo, indicando sua relevancia;

* Modelos substitutos globais: criam um modelo simples e interpretdvel para aproximar o

comportamento do modelo original complexo;

* Protétipos e criticas: selecionam exemplos representativos (protétipos) e casos atipicos

(criticas) para explicar o comportamento dos dados e do modelo.

2.2.2.1.2 Métodos Locais

Os métodos de interpretacdo local explicam as previsoes individuais. Abaixo temos

alguns dos principais métodos locais:

Curvas de expectativas condicionais individuais: mostram como a previsao do modelo

varia para um unico exemplo ao modificar apenas um atributo;

* Modelos substitutos locais (LIME): aproximam localmente o modelo complexo por um

modelo simples e interpretdvel para explicar a previsao;

* Regras de escopo (ancoras): fornecem regras if-then que, quando satisfeitas, garantem

previsoes estdveis do modelo;

» Explicagdes contrafactuais: indicam quais mudancas minimas nos atributos alterariam a

decisdao do modelo para outro resultado;



* Valores Shapley: distribuem a previsao de forma justa entre os atributos, considerando

todas as possiveis combinagdes;

* SHAP: aplica valores de Shapley em modelos de machine learning, atribuindo importancia

consistente e aditiva a cada atributo.



3 Desenvolvimento

Neste capitulo, sdo apresentadas as definicdes do algoritmo de aprendizado Floresta
Aleatdria, e dos métodos de interpretacao LIME e SHAP.

3.1 Floresta Aleatoria

Floresta Aleatdria € um algoritmo de aprendizado supervisionado para uso em classifica-
cao e regressdo (BREIMAN, 2001). Esse algoritmo € composto por uma cole¢do de drvores de
decisdo, e cada drvore do conjunto € composta por uma amostra de dados extraida de um conjunto
de treinamento com reposicdo, chamada de amostra bootstrap. Da amostra de treinamento, uma
parte € reservada como dado para teste. Outra instancia de aleatoriedade € injetada por meio de
feature bagging, adicionando mais diversidade ao conjunto de dados e reduzindo a correlagao
entre as arvores de decisdo. Dependendo do tipo de problema, a determinagao da previsao ird
variar. Para uma tarefa de regressao, serd calculada a média das arvores de decisdo individuais
e, para uma tarefa de classificacdo, serd obtida uma votacdo majoritdria, ou seja, a varidvel
categdrica mais frequente produzird a classe prevista. Finalmente, a amostra de teste € entao

usada para validacdo cruzada, finalizando essa previsao.

3.1.1 Aprendizagem em Conjunto

Floresta Aleatoria € baseada no principio de aprendizagem em conjunto, onde multiplos
modelos (neste caso, arvores de decisao) sao treinados para resolver o mesmo problema (ver
Figura 3.1). A ideia é que a combinagdo de varios decisores fracos (4rvores individuais) pode
levar a um modelo geral mais forte. Essa floresta € um grupo de arvores de decisdo, no entanto
existem algumas diferengas entre os dois. Uma arvore de decisdo tende a criar regras, que ela
usa para tomar decisoes. Ja floresta escolherd aleatoriamente os atributos e fard observacoes,

construird o conjunto de drvores de decisdo e, em seguida, calculard a média dos resultados.

A teoria € que um grande ndmero de drvores ndo correlacionadas criard previsdoes mais
precisas do que uma arvore de decisdo individual. Isso ocorre porque o volume de arvores trabalha
em conjunto para proteger cada uma de erros individuais e overfitting. Um algoritmo de Floresta
Aleatdria pode ser usado em um cendrio em que hd uma variedade de dados de entrada e um
conjunto complexo de circunstancias. Do ponto de vista da implementac¢do, os algoritmos de
Floresta Aleatéria possuem trés hiperparametros principais, que precisam ser definidos antes
do treinamento. Isso inclui o tamanho do nd, o ndmero de arvores e o numero de atributos
amostrados. A partir dai, o classificador pode ser usado para resolver problemas de regressao ou

classificagdo.
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Figura 3.1 — Soma das arvores de decisdo na Floresta Aleatdria.

Fonte: What is random forest? Disponivel em: ibm.com/topics/random-forest. Acesso em:
20/10/2024.

3.1.2 Arvores de Decisdo

Cada modelo individual em uma Floresta Aleatéria € uma drvore de decisdo. Uma arvore
de decisdo € construida dividindo recursivamente os dados em subconjuntos com base em valores
de atributos. O objetivo € criar subconjuntos homogéneos onde a varidvel alvo seja tdo pura
quanto possivel. Para cada subconjunto, uma arvore de decisdo € construida. Ao contrério das
arvores de decisdo tradicionais, a Floresta Aleatéria introduz a aleatoriedade de duas maneiras:
Ao dividir um nd, ele seleciona um subconjunto aleatério de atributos em vez de considerar
todos eles. Isso ajuda a reduzir a correlagcdo entre as arvores. Cada arvore pode crescer até sua

profundidade total sem poda, o que ajuda a capturar padroes complexos (SPEISER et al., 2019).

Os critério de divisao para tarefas de classificacdo comumente incluem os dois critérios

abaixo:

* Impureza de Gini: para decidir qual atributo serd o n6 raiz € preciso entender algo chamado
indice de Gini. Para selecionar um atributo para dividir ainda mais, € preciso saber quao
impura ou pura serd essa divisdo. Uma subdivisdo pura significa que deve receber sim
ou ndo. Basicamente, € preciso saber a impureza do conjunto de dados e considerar esse
atributo como o n6 raiz que fornece a impureza mais baixa, ou digamos, qual tem o indice

de Gini mais baixo. Matematicamente, o indice de Gini pode ser escrito como:

n

Gini(D) =1 = ()’

i=1

=1—[(p+)* + (p-)?, 3.1)

sendo que p, € a probabilidade de uma classe positiva e p_ € a probabilidade de uma classe

negativa.



* Entropia:

Entropy(D) = = pilogs(ps), (32)
=1

nos quais p; € a propor¢do da classe ¢ no conjunto de dados D e n € o niimero de classes.

3.1.3 Agregacao Bootstrap

O bootstrapping cria varios subconjuntos de dados de treinamento, onde cada subconjunto
¢ gerado por amostragem aleatdria dos dados com substituicdo, o que significa que alguns pontos
de dados podem ser repetidos enquanto outros podem ser omitidos. Esses subconjuntos t€ém
origem na base de dados original utilizada para treinar o modelo. A amostragem bootstrap é
feita a partir de amostra aleatéria de n instancias do conjunto de dados de treinamento [ com

substitui¢ao para criar B conjuntos de dados de bootstrap D.

A construgdo das drvores € feita a partir do conjunto de dados de bootstrap, treinando
uma 4rvore de decisdo usando um subconjunto aleatdrio de atributos em cada divisdo. O nlimero
de atributos considerados para divisdo em cada n6 € normalmente m = ,/p para classificagdo,

no qual p é o nimero total de atributos.

O bagging, também conhecido como agregacao bootstrap, permite que as arvores de
decisdo individuais obtenham amostras aleatoriamente do conjunto de dados e substituam os
dados, criando resultados muito diferentes em drvores individuais. Isso significa que, em vez de
incluir todos os dados disponiveis, cada arvore recebe apenas alguns dos dados. Essas arvores
individuais tomam decisdes com base nos dados que possuem e preveem resultados com base
apenas nesses pontos de dados (ALTMAN; KRZYWINSKI, 2017).

Isso significa que em cada Floresta Aleatdria, existem drvores que sdo treinadas em dados
diferentes e que usaram atributos diferentes para tomar decisdes. Isso fornece um buffer para as
arvores, protegendo-as de erros e previsoes incorretas. O processo de bagging usa apenas cerca
de dois tercos dos dados, de modo que o terco restante pode ser usado como um conjunto de teste.
Em geral, a Floresta Aleatdria é poderosa porque combina os pontos fortes de muitas arvores de
decisdo enquanto minimiza seus pontos fracos, levando a um desempenho robusto em vérios

conjuntos de dados.

3.1.4 Combinando Previsoes

Para tarefas de classificacdo, cada arvore na floresta gera um rétulo de classe, e a previsao
final é feita com base na votagdo majoritdria (a classe que obtém mais votos). Para tarefas de
regressao, € calculada a média das previsdes de todas as drvores para produzir um resultado final.

Uma vez que B arvores sdo construidas, as previsoes sao feitas da seguinte forma:



* Para classificacdo: Cada arvore 7}, fornece um rétulo de classe, e a previsao final € determi-

nada por vota¢cdo majoritéria:

9 = model(Ty(z), Ty(x), ..., Tg(x)). (3.3)

* Para regressdo: a previsao final € a média das previsdes de todas as drvores:
1B
=5 ; Ty(@). (34)

3.1.5 Reduzindo o Overfitting

Ao calcular a média das previsdes de multiplas drvores e usar a selecdo aleatéria de
atributos, a Floresta Aleatéria reduz o risco de overfitting (sobreajuste) que geralmente ocorre
em arvores de decisdo unica. Isto se deve a alta variagdo das drvores individuais, que € mitigada
pela abordagem de conjunto. A aleatoriedade introduzida tanto na selecao de dados quanto na
selecdo de atributos ajuda a melhorar a generalizagc@o para dados ndo vistos. A Floresta Aleatdria
também pode fornecer insights sobre a importancia do atributo, que geralmente € calculada

usando medidas como a diminui¢cdo da impureza de Gini ou a diminui¢do média da precisdo.
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Figura 3.2 — Sequéncia de criacdo de um modelo de aprendizado com Floresta Aleatdria.

Fonte: LEG aulas. Disponivel em: cursos.leg.ufpr.br. Acesso em: 20/10/2024.

Em resumo, o algoritmo Floresta Aleatdria consiste em multiplas drvores de decisdao
construidas com diferentes subconjuntos de dados e atributos, com suas previsdes combinadas
para produzir um resultado final (ver Figura 3.2). Este método aproveita a forca do aprendizado

conjunto para aumentar a precisdo preditiva e a robustez contra overfitting.



3.2 LIME

A descricdo do LIME apresentada nesta se¢do sao baseadas nas referéncias (MOLNAR,
2020; RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

O LIME € uma ferramenta de aprendizado independente de modelo que ajuda a interpretar
modelos de ML (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). O termo independente de modelo
significa que o LIME pode ser utilizado com qualquer modelo de aprendizado ao treinar seus
dados e interpretar os resultados. LIME usa modelos inerentemente interpretdveis, como arvores
de decisdo, modelos lineares e modelos heuristicos baseados em regras para explicar resultados a
usudrios nio técnicos com formas visuais. E possivel usar o LIME para problemas de regresso

e classificag@o para interpretar modelos de "caixa preta".

O LIME propde uma implementagdo concreta de modelos substitutos locais, que sdo
modelos interpretdveis usados para explicar previsdes individuais de modelos de aprendizado
de méquina de “caixa preta”. Modelos substitutos sdo treinados para aproximar as previsodes do
modelo de “caixa preta” subjacente. Em vez de treinar um modelo substituto global, o LIME se

concentra no treinamento de modelos substitutos locais para explicar as previsoes individuais.

A ideia € bastante intuitiva. Primeiro, esqueca os dados de treinamento e imagine que
vocé tem apenas o modelo de “caixa preta” onde pode inserir pontos de dados e obter as previsoes
do modelo. Vocé pode sondar a caixa quantas vezes quiser. Seu objetivo € entender porqué o
modelo de aprendizado de mdquina fez uma determinada previsdo. O LIME testa o que acontece
com as previsdes quando vocé fornece variagdes de seus dados no modelo de aprendizado de
méaquina. O LIME gera um novo conjunto de dados que consiste em amostras perturbadas e
as previsoes correspondentes do modelo de “caixa preta”. Nesse novo conjunto de dados, ele
treina um modelo interpretdvel, que é ponderado pela proximidade das instancias amostradas a
instancia de interesse. O modelo interpretdavel pode ser qualquer um, por exemplo, uma arvore
de decisdo. O modelo aprendido deve ser uma boa aproximacgdo das previsdes do modelo de
aprendizado de mdquina localmente, mas ndo precisa ser uma boa aproximacao global. Esse tipo

de precisao também € chamado de fidelidade local.

Matematicamente, modelos substitutos locais com restri¢cao de interpretabilidade podem

ser expressos da seguinte forma:
explanation(x) = argmingec[L(f, g, 7) + Q(g)]. (3.5)

Este modelo de explicacdo para a instancia x € o0 modelo g (modelo de regressao linear) que
minimiza a perda L (erro quadratico médio), que mede o qudo perto a explicacdo estd da previsdo
do modelo original f, enquanto a complexidade do modelo €2(g) é mantida baixa (menos atribu-
tos). GG € a familia de explicagdes possiveis, por exemplo, todos os modelos de regressdo linear
possiveis. A medida de proximidade 7, define quao grande € a vizinhanca em torno da instancia

2 que consideramos para a explicacdo. Na pratica, o LIME otimiza apenas a parte da perda. O



usudrio tem que determinar a complexidade, por exemplo, selecionando o nimero maximo de

atributos que o modelo de regressao linear pode usar.

Considere 2’ (representacdo interpretavel) o vetor bindrio que € uma versiao compreensivel
para humanos dos atributos reais usados pelo modelo original, z’ a amostra perturbada que é uma
fragdo de elementos diferentes de zero de 2/, f(z) rétulo da classe, e g(z') o modelo aprendido
pelo LIME (modelo de explicacdo). A fim de garantir a interpretabilidade e a fidelidade local,
a perda de reconhecimento da localidade € minimizada, mantendo o segundo termo baixo o
suficiente para ser interpretdvel por humanos. Isso serd referenciado como €2(g). Ao otimizar

para perda com reconhecimento de localidade, o LIME alcanga fidelidade local.

Lembrando que g é o modelo a ser aprendido, z’ é uma instincia dos dados de treinamento
e f(z) é y. Para criar um conjunto de treinamento completo, realizamos amostragem aleatdria
uniforme de x’. Em outras palavras, criamos miltiplos 2’ a partir de uma tdnica linha de x (exemplo
de treinamento original). Estes sdo entao ponderados por 7, para focar mais em 2z’ que estd mais
proximo de x. Dado este conjunto de dados e rétulos, a Equacgdo (3.5) € otimizada para aprender
o modelo de explicag¢do. Para resumir, ndo ha dependéncia do tipo de modelo original para o

LIME fornecer explicacdes (modelo agndstico).

A explicagido linear esparsa utiliza g(2’) = C'z’ tornando o modelo de explicacao linear,
a perda com reconhecimento local. 7, (z) € exp(—D(z, 2)(2)/0?) , a pesagem de proximidade

para as amostras, e D(x, z) € a func@o distincia. A perda quadrada com reconhecimento local:

L(f,9,m) = Y m(2)(f(2) — 9(z)" (3.6)

z,2'eZ

Resumidamente, o treinamento de modelos substitutos locais consiste:

* Selecione sua instancia de interesse para a qual voc€ deseja ter uma explicacdo de sua

previsdo de “caixa preta”;

Perturbe seu conjunto de dados e obtenha as previsdes da caixa preta para esses novos

pontos;
* Pondere as novas amostras de acordo com sua proximidade com a instancia de interesse;
* Treine um modelo ponderado e interpretdvel no conjunto de dados com as variagdes;

* Explique a previsdo interpretando o modelo local.



O LIME trabalha basicamente com trés tipos de dados: imagens, textos e dados tabulares.

3.2.1 LIME para dados tabulares

Dados tabulares s@o organizados em forma de tabela, em que cada linha representa uma
instancia e cada coluna corresponde a uma caracteristica. No LIME, as amostras ndo sdo coletadas
em torno da instancia de interesse, mas sim em torno do centro de massa dos dados de treinamento,
o que pode ser problematico. Por outro lado, isso aumenta a chance de que algumas previsoes feitas
sobre os pontos amostrados sejam diferentes da previsdo para a instancia analisada, permitindo
ao LIME gerar pelo menos algum tipo de explicagc@o. Definir uma vizinhanca adequada em torno
de um ponto é um desafio. Atualmente, o LIME utiliza um kernel de suavizacao exponencial para
estabelecer essa vizinhanga. Um kernel de suavizacdo € uma funcdo que recebe duas instancias
e retorna uma medida de proximidade entre elas. A largura do kernel define o tamanho da
vizinhanga: quanto menor a largura, mais préximo um ponto precisa estar para influenciar o
modelo local; j4d uma largura maior permite que pontos mais distantes também tenham influéncia
(MOLNAR, 2020).
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Figura 3.3 — LIME para dados tabulares. Fonte: (MOLNAR, 2020).

Figura 3.3 (A) sdo previsoes aleatdrias de floresta dadas as caracteristicas x1 e 2. Classes
previstas: 1 (escuro) ou 0 (claro). Figura 3.3 (B) indica instancia de interesse (ponto grande) e
dados amostrados de uma distribuicdo normal (pontos pequenos). Figura 3.3 (C) atribui maior
peso aos pontos proximos a instancia de interesse. Na Figura 3.3 (D), os sinais da grade mostram
as classificacoes do modelo aprendido localmente a partir das amostras ponderadas. A linha

branca marca o limite de decisao.



3.2.2 LIME para texto

O LIME aplicado a textos busca identificar quais palavras mais influenciam a decisao
de um modelo. Para isso, parte-se de uma instancia de interesse (um texto especifico) e o
método gera versoes perturbadas desse texto ao remover aleatoriamente algumas palavras. Cada
versao € representada em formato bindrio (figura 3.4), indicando a presenca ou auséncia de
termos, e submetida ao modelo original para registrar as previsdes. Em seguida, o LIME pondera
os exemplos conforme sua proximidade com o texto original e treina um modelo simples e
interpretdvel, como uma regressao linear, para aproximar o comportamento local do modelo
complexo. O resultado € uma explicagdo que destaca as palavras mais relevantes para a previsao,

permitindo entender como o modelo chegou a sua decisao.

CONTENT CLASS
267 P5Y is a good guy 0
173 For Christmas Song visit my channell ;) 1

Figura 3.4 — Divisao de classes LIME para texto. Fonte: (MOLNAR, 2020).

3.2.3 LIME para imagem

O LIME para imagens funciona de maneira distinta em relagdo ao aplicado a dados
tabulares ou de texto. Alterar pixels individuais ndo seria muito til, pois uma classe geralmente
depende da contribui¢do de varios pixels a0 mesmo tempo. Assim, modificagdes aleatérias em
pixels isolados dificilmente alterariam as previsdes do modelo. Por isso, as variacdes da imagem
sdo geradas a partir da segmentacao em superpixels, que podem ser ativados ou desativados.
Esses superpixels correspondem a grupos de pixels vizinhos com cores semelhantes e podem ser
“desligados” substituindo cada pixel por uma cor definida pelo usudrio, como o cinza. Além disso,

¢ possivel estabelecer a probabilidade de um superpixel ser desativado em cada permutagao.

Figura 3.5 — LIME para imagem. Fonte: (MOLNAR, 2020).

No exemplo da Figura 3.5 a imagem mostra paes em uma tigela, e o modelo prevé “bagel”
com 77% e “strawberry” com 4%. O LIME explica essas previsoes destacando regides da
imagem: verde aumenta a probabilidade do rétulo e vermelho diminui. Apesar da explicacao ser

coerente, a previsdo de “bagel” estd incorreta, pois os paes ndo t€ém buraco no meio.



3.3 SHAP

As descricoes desta secao foram baseadas nas referéncias (LUNDBERG; LEE, 2017;
MOLNAR, 2020).

O SHAP € um método para interpretar modelos de aprendizado (LUNDBERG:; LEE,
2017). Os valores do SHAP sdo baseados nos valores Shapley da teoria dos jogos, que ajudam a

determinar quanto cada jogador em um jogo colaborativo contribuiu para o pagamento total.

Para um modelo de ML, cada atributo € considerado um “jogador”. O valor Shapley para
um atributo representa a magnitude média da contribuic¢ao desse atributo em todas as combinagdes
possiveis de atributos. Especificamente, os valores SHAP sdo calculados comparando as previsoes
de um modelo com e sem a presenc¢a de um atributo especifico. Isso € feito iterativamente para
cada atributo e para cada amostra no conjunto de dados. Ao atribuir a cada atributo um valor de
importancia para cada previsdo, os valores SHAP fornecem uma explica¢do local e consistente
de como o modelo se comporta. Eles revelam quais caracteristicas t€m maior impacto em uma
previsao especifica, seja positiva ou negativa. Isso € valioso para compreender o raciocinio por

trds de modelos complexos de ML.

3.3.1 Aplicando os Valores de Shapley

A abordagem do SHAP consiste em explicar pequenas partes da complexidade do modelo
de ML, explicando as previsdes individuais, uma de cada vez. Ele explica as contribui¢cdes de
cada atributo para um valor previsto individual. Os valores de Shapley sao utilizados em jogos
cooperativos para determinar a contribuicdo de cada jogador em um resultado coletivo. No
contexto de modelos de aprendizado de mdquina, consideramos cada atributo como um “jogador”
que contribui para a “vitéria” (ou previsao) do modelo. A definicao matematica do valor de
Shapley pode ser definido como v uma fun¢do que atribui um valor a uma coalizao de jogadores.

Para um jogador 7, o valor de Shapley € definido como:

s = 30 BEIML L= Dl s i) (s, 6)

|
SCNi ‘Nl

nos quais

* N € o conjunto de todos os jogadores (atributos);
* S é uma coalizdo de jogadores;

* v(5) € o valor da coalizdo S;

|S| e | V| sdo os niimeros de jogadores nas coalizdes S e IV, respectivamente.



Para um modelo que faz previsoes f(z) para uma instancia x, podemos definir v(.S) como
a previsao do modelo considerando apenas os atributos em S. A contribui¢do de cada atributo ¢

para a previsao € dada por:
fla)=do+ > o, (3.8)

sendo que ¢ € a previsdo média de todas as instancias.

O célculo exato dos valores de Shapley pode ser computacionalmente intenso, especial-
mente para modelos com muitos atributos, pois envolve considerar todas as coalizdes possiveis.
Por isso, métodos de aproximacdo sdo frequentemente utilizados. Um deles é amostragem Monte
Carlo que utiliza uma amostra de coalizdes para estimar os valores de Shapley. Outros sdo basea-
dos em algoritmos especificos que levam em conta otimiza¢ao, como o algoritmo de Shapley
Tree, que facilitam o cdlculo. Os valores de Shapley possuem algumas propriedades importantes

que os tornam adequados para interpretacdo, tais como:

* Eficdcia: A soma das contribuicdes de todos os atributos € igual a previsao do modelo;

» Simetria: Se dois atributos t€m a mesma contribui¢do para todas as coalizdes, eles devem

ter o mesmo valor de Shapley;

* Null Player: Se um atributo ndo contribui para nenhuma coalizdo, seu valor de Shapley é

Z€10.

3.3.2 SHAP: Local e Global

O SHAP pode apresentar explicacdes para predicoes locais ou globais.

O SHAP gera explicagdes locais simulando coalizdes de varidveis: cada feature é con-
siderada como um “jogador” que pode entrar ou ndo em uma coalizdo, e sua contribuicao é
medida pelo impacto marginal na previsao quando ela € adicionada ao conjunto. Essa abordagem
garante duas propriedades fundamentais: justica, pois todas as varidveis sdo avaliadas em todos
0s contextos possiveis, e consisténcia, ja que, se um modelo atribuir maior importancia a uma
varidvel em todas as circunstancias, seu valor SHAP nao diminuird. Dessa forma, a explicacao
de uma previsao individual € representada como a soma aditiva das contribui¢cdes de cada carac-
teristica em relacdo a uma previsao base. Isso permite interpretar como cada atributo especifico
empurrou o resultado para cima ou para baixo em comparagdo a média do modelo. Por exemplo,
em um modelo de crédito, o SHAP pode mostrar que a renda elevada contribuiu positivamente
para aumentar a probabilidade de aprovacao, enquanto um histérico de inadimpléncia reduziu
essa probabilidade. Assim, o método oferece uma decomposicao transparente, intuitiva e fiel ao

funcionamento interno do modelo.

A Figura 3.6 apresenta os Explanation Force Plots (graficos de forca explicativa) do

SHAP. Os Explanation Force Plots sdo uma forma visual de representar como cada caracteristica



de uma instancia especifica contribui para a previsdo. Na primeira imagem, a cor rosa indica que
essa instancia tem alta probabilidade de ser classificada em uma determinada classe. Na segunda
imagem a cor azul indica que essa outra instancia tem baixa probalidade de ser classificada nessa

classe.
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Figura 3.6 — Valores SHAP para duas instancias. Cada caracteristica pode ser vista como uma
forca que empurra a previsao para cima ou para baixo. Fonte: (MOLNAR, 2020).

O SHAP gera explicacdes globais combinando valores de Shapley. Se executarmos o
SHAP para cada instancia, obteremos uma matriz de valores de Shapley. Essa matriz possui uma
linha por instancia de dados e uma coluna por caracteristica. Podemos interpretar todo o modelo
analisando os valores de Shapley nessa matriz. Isso permite observar, por exemplo, quais varidveis
apresentam maior impacto no modelo em termos de magnitude e dire¢do da contribui¢do. Além
disso, € possivel identificar relagdes mais complexas, como efeitos nao lineares ou interagdes
entre varidveis, quando se analisa a distribui¢do dos valores de SHAP em relacdo aos atributos.
Dessa forma, as explicacoes globais do SHAP nao derivam de um ajuste direto de um modelo
explicativo simplificado, mas sim da soma consistente e fundamentada das explicacdes locais.

Isso garante maior robustez e fidelidade.

Na Figura 3.7 é apresentado um grafico de Feature Importance (grafico de importincia dos
recursos) do SHAP. O Feature Importance é uma abordagem para quantificar a relevancia de cada
caracteristica em um modelo preditivo, utilizando os valores de Shapley. A ideia central € simples:
quanto maior o valor absoluto de Shapley de uma caracteristica, maior sua contribui¢ao para a
previsdo do modelo. Para obter uma importancia global, calcula-se a média dos valores absolutos
de Shapley de cada caracteristica em todo o conjunto de dados. Em seguida, as caracteristicas
sdo ordenadas por essa média, permitindo identificar quais tém maior influéncia sobre o modelo.
O SHAP se concentra nas atribuicdes individuais de cada recurso para cada previsao, refletindo

a magnitude de sua contribui¢do. Isso torna a andlise do SHAP mais informativa, pois indica ndo



apenas quais caracteristicas afetam o modelo, mas também em que direcdo e intensidade cada

uma contribui para a previsao.

body_mass_g
bill_depth_mm
bill_length_mm

flipper_length_mm

species_Gentoo

species_Chinstrap .

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Figura 3.7 — SHAP feature importance medida como valores absolutos médios de Shapley. Fonte:
(MOLNAR, 2020).

Embora o gréfico Feature Importance do SHAP seja (til para identificar rapidamente os
recursos mais relevantes, ele ndo fornece informagdes detalhadas sobre como cada caracteristica
influencia as previsoes individuais, sendo necessdrio complementar com graficos como Summary
Plots ou Dependence Plots para obter uma visdo mais completa. O SHAP apresenta muitos
recursos graficos para explicacdes globais.



4 Resultados

Neste capitulo, € apresentado um estudo de interpretabilidade de Floresta Aleatéria
utilizando o LIME e o SHAP. Esse estudo apresenta dois modelos de Floresta Aleatdria treinados
com duas bases de dados distintas, € em cada um é comparada a interpretacao local dos dois
interpretadores LIME e SHAP para algumas instancias das bases de dados. O primeiro modelo
utiliza a base de dados Iris, que classifica a amostra como de uma das trés espécies de flor a
partir de suas caracterfsticas. O segundo modelo utiliza uma base de dados de classificacdo para

Diabetes, onde o modelo classifica entre diabéticos e ndo diabéticos.

4.1 Base de dados Iris

Um exemplo simples de treinamento de modelo e de interpretagdo pode ser a explicacdo
de previsdes de um modelo treinado para classificar plantas do tipo iris através de algumas
caracteristicas de suas flores. Para isso pode ser utilizado o conjunto de dados Iris, que € bem
conhecido na literatura, e € composto por quatro colunas de caracteristicas com valores numéricos,
e uma coluna que corresponde ao tipo da iris. O exemplo que serd desenvolvido aqui fard uso

deste conjunto de dados.

O conjunto de dados flor iris ou conjunto de dados Iris de Fisher € um conjunto de dados
multivariados introduzido pelo estatistico e biélogo britanico Fisher (1936) em seu artigo O
uso de miiltiplas medigcoes em problemas taxonomicos, com os dados para quantificar a variagcdo
morfoldgica das flores da iris de trés espécies relacionadas. O conjunto de dados consiste em 50
amostras de cada uma das trés espécies de iris (iris setosa, iris virginica e iris versicolor). Quatro
varidveis foram medidas em cada amostra: o comprimento e a largura das sépalas e pétalas,
em centimetros. Com base na combinac¢ao dessas quatro caracteristicas, Fisher desenvolveu um

modelo discriminante linear para distinguir as espécies umas das outras.

Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginica

Figura 4.1 — As trés espécies de iris no conjunto de dados Iris. Fonte: (FISHER, 1936).



Com esse conjunto de dados € possivel treinar um modelo de Floresta Aleatéria com uma
parte dos dados, e utilizar outra parte dos dados para fazer os testes. Como dito anteriormente, o
conjunto de dados contém 50 amostras de cada uma das trés espécies, totalizando 150 amostras.
Utilizando fun¢do head da biblioteca Pandas é possivel ver como sdo representados os dados na

tabela do conjunto de dados nas cinco primeiras linhas como apresenta a Figura 4.2.

sepal.length sepal.width petal.length petal.width wariety

0 5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa
1 49 3.0 1.4 02 Setosa
2 47 3.2 1.3 0.2 Setosa
3 46 3.1 1.5 02 Setosa
L 5.0 3.6 1.4 0.2 Setosa

Figura 4.2 — O conjunto de dados Iris contém 5 colunas e 150 linhas no total. Fonte: Autor.

Conhecendo o conjunto de dados ja € possivel iniciar a constru¢do do modelo a ser
treinado. Os atributos definidos como a varidvel X sdo: sepal.length, sepal.width, petal.length,
petal.width. Os rétulos sdo as varidveis de destino que o modelo estd tentando prever. Nesse caso,
o rétulo € a coluna de espécies, o modelo estd tentando prever a espécie da flor. O rétulo € a
coluna variety, definida como Y. Os rétulos possiveis sdo apenas esses trés: setosa, virginica e
versicolor, sendo esse entdo um problema de classificacdo, porque tenta encontrar uma classe

dentro de possibilidades limitadas existentes.

A funcao utilizada para construir o modelo de aprendizado de maquina foi o RandomFo-
restClassifier, que € um classificador baseado em Floresta Aleatéria. Também foram utilizadas
funcdes metrics, que € usado para calcular a pontuacdo de precisdo do modelo durante a previsdo
(quanto maior a pontuagdo de precisdo, melhor o modelo faz previsoes), e o train_test_split , o
qual é usado para dividir o conjunto de dados em dois conjuntos. O primeiro conjunto € usado

para treinar o modelo, enquanto o segundo conjunto € usado para testar o modelo.

O conjunto de dados foi dividido em duas partes, a primeira € utilizada para o treinamento,
sendo X_train e Y_ train , e a segunda parte para teste, sendo X_fest e Y_test . A taxa de
divisdo é de 0,30, isso implica que 70% do conjunto de dados serd usado para treinar o modelo e
30% para testar o mesmo modelo. Para o treinamento do modelo usando Floresta Aleatéria €
inicializado a funcdo RandomForestClassifier com 100 arvores na floresta. Depois de inicializar
o modelo, ele € ajustado ao conjunto de dados. O modelo € ajustado usando o conjunto de dados
de treinamento, o modelo usa esse conjunto de dados para reconhecer o padrao que aprimora
a andlise preditiva. Durante a fase de treinamento, o0 modelo ganha conhecimento por meio do
aprendizado e o armazena. Ele usa esse conhecimento armazenado para fazer previsdes. Durante
a fase de treinamento, o modelo ajusta seus parametros, e em seguida, gera o modelo com os

melhores parametros. O modelo ajustado sera usado para fornecer a solu¢do 6tima.



Em seguida, € calculada a pontuagdo de precisao do modelo utilizando a fungdo me-
trics.accuracy_score. A pontuacao de precisao mostra o nimero de previsdes corretas feitas
pelo modelo, quanto maior a pontuacao de precisao, melhor o modelo em fazer previsdes. Esse
célculo € feito comparando o conjunto Y_ fest com o resultado do modelo aplicado ao conjunto
de teste X_test. A pontuacéo de precisao encontrada foi de 0,93 ou 93% de acerto. Com a fungio
classification_report (relatdrio de classificacao) € possivel ver a previsdo do modelo para cada

classe com indica a Figura 4.3.

precision recall fl-score  support

Setosa 1.00 1.00 1.00 12
Versicolor 0.88 0.88 0.88 16
Virginica 0.88 0.88 0.88 17
accuracy 0.91 45
macro avg 8.92 2.92 a.92 45
weighted avg 8.91 9.91 9.91 45

Figura 4.3 — Relatério de classificagdo do modelo para a base de dados Iris. Fonte: Autor.

Na Figura 4.3, € possivel notar que a precisdo das previsoes do modelo sao maiores
(igual a 1 ou 100%) para a classe Setosa, e menor para as outras duas classes (igual a 0,88).
J4 a acurdcia geral do modelo (proximidade entre o valor obtido experimentalmente e o valor
verdadeiro) foi de 0,91. Com ambas as fun¢des foram encontrados resultados de precisao bons.
Com o treinamento feito e com o modelo fazendo previsdes com uma precisao aceitdvel, agora é
preciso explicar o porqué da previsdo. E nesse ponto que o LIME e o SHAP sio utilizados, eles
conseguem demonstrar quais as varidveis, e seus respectivos pesos, tiveram importancia para o

modelo fazer as previsoes.

4.1.1 Explicacao com LIME

Com o LIME instalado basta criar o explainer utilizando a funcao do LimeTabularExplai-
ner passando como parametros o conjunto de dados de treino. Em seguida, ja é possivel utilizar
0 explainer para explicar a previsdo de uma determinada instancia do conjunto de dados de teste.
Como dito anteriormente, o LIME € um interpretador de previsdes de modelos local, isso quer
dizer que ele ndo explica as previsdes do modelo como um todo, mas apenas uma determinada
previsdao em uma determinada linha da tabela. Porém, essa explicagcdo € construida coletando
informacdes do centro da massa de dados de treinamento, e ndo em torno da instancia como o

LIME faz para imagens por exemplo, porque estamos lidando com uma tabela.

A explicagdo que o LIME (na sua saida padrao utilizando a fun¢ao show_in_notebook)
apresenta € bem simples de ser interpretada (Figura 4.4). No canto esquerdo, ele apresenta um
quadro chamado Prediction probabilities, com as trés classes possiveis, € qual € a probabilidade da
predi¢do da amostra estar em um determinado grupo da classificac@o, nesse caso a probabilidade

de ser setosa, versicolor ou virginica. Esse valor € apresentado em um intervalo de 0 a 1, sendo a



soma de todas as probabilidades igual a 1. No centro € apresentado um grafico vertical com o
intervalo de valores em que cada atributo (sepal.length, sepal.width, petal.length, petal.width)
foi colocado pelo modelo para fazer a previsao, e seu respectivo peso para a classificagao. Os
valores a direita da linha sdo os valores que contribuiram para a classificacdo da amostra na
classe, e a esquerda sdo apresentados os valores que contribuiram para a ndo classificacdo naquela
classe. Essa informacdo do intervalo de valores que foram considerados pelo modelo para fazer a
previsdo € a informagao mais interessante apresentada pelo LIME, porque a partir desses valores
¢ possivel ter uma ideia de quais os critérios o modelo utilizou para construir as drvores e fazer
as previsoes. Por fim, no lado direito € apresentada uma tabela com os valores de cada campo

dos atributos, coloridos de acordo com o grupo do qual eles se classificam.

Aplicando o modelo de aprendizado para o conjunto de dados de teste na amostra oito
(#38) o resultado previsto € setosa, e estd correto, pois a classificacdo dessa amostra o0ito no

conjunto de dados de teste € Setosa.

Aplicando o LIME para a amostra oito #8 € apresentado uma expicagdo de porqué o
modelo fez a previsao de Setosa. Como pode ser visto na imagem abaixo (saida padrao do LIME

para seus resultados) a previsao foi feita com 1 de certeza para setosa Figura 4.4).

Prediction probabilities NOT Setosa Setosa Feature Value
etal width <= 0.20
setosa [ 1.00 0zl
Versicalor sepal length <= 5.10
003
virginica sepal width = 330
o.02

1.50 = petal length <=_..
0.02

Figura 4.4 — LIME para amostra #8 do conjunto de dados Iris. Fonte: Autor.

O gréfico da Figura 4.5 apresenta o mesmo resultado do grafico central da Figura 4.4,

nele € mais facil ver os valores dos intervalos e os pesos de cada atributo.

Local explanation for class Setosa

petal.width <= 0.20

sepal length <= 5.10

sepal width > 3 30

1.50 < petal length <= 4.10 I

Figura 4.5 — LIME para amostra #38. Fonte: Autor.



A explicacdo da classificacdo pode ser feita através dos valores dos atributos. Nesse caso,
o atributo petal.width com valor menor ou igual a 0,20 foi o mais relevante para a classificacao,
com peso 0,41. Em seguida, o atributo sepal.length com valor menor ou igual a 5,10 foi o segundo
valor utilizado para a classificacdo, mas com uma relevancia bem menor do que o primeiro, com
peso de 0,03. O terceiro atributo utilizado foi sepal.width, com valor maior que 3,30. O peso de
sua relevancia foi ainda menor que a segunda, apenas 0,02. O ultimo atributo na verdade pesou
para a ndo classificagdo como setosa. O atributo petal.length com valor maior que 1,50 e menor
ou igual a 4,10 teve um peso de 0,02 para a ndo classificacdo no grupo setosa, como esse valor é

muito pequeno ele praticamente nao teve relevancia para a classificacao.

Neste exemplo, em particular, o resultado foi explicado sem muita ambiguidade, isso
quer dizer que o resultado previsto, setosa, foi explicado com uma porcentagem muito alta de
probabilidade de predi¢do. Mas, nem sempre isso ocorre. Na Figura 4.6, € apresentada a saida do

LIME para a amostra #41 do conjunto de dados de teste.

Prediction probabilities NOT Versicolor Feature Value
1.30 < petal. width <=...
Setosa 25
Versicolor 4.10 < petal.length <=...
21
Virginica 0.40 s;gal.\\'idth <=2.80 Llength 6.80

sepal.length > 6.30)
0.03/

Figura 4.6 — LIME para amostra #41 do conjunto de dados Iris. Fonte: Autor.

Neste caso, a previsdo foi versicolor, porém a probabilidade de previsdo foi de apenas
0,60 para versicolor, e apresentou 0,40 para virginica. Considerando os atributos, apenas o
sepal.length pesou para a ndo classificacdo da instancia como versicolor. O intervalo desse valor
foi sepal.length maior que 6,30, e o seu valor atual € 6,80, o seu peso foi de apenas 0,03. No
grafico da Figura 4.7, é possivel ver melhor os intervalos e a discrepancia entre os atributos em
verde, que pesaram para a classificacdo versicolor, e o atributo em vermelho que pesou para a

classificacdo virginica:

Local explanation for class Versicolor

T _

4.10 < petal.length <= 5.10

sepal.width <= 2.80

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Figura 4.7 — LIME para amostra #41. Fonte: Autor.

Nesse caso, o LIME acabou mostrando que o modelo fez uma previsao bem dividida, e

que os parametros que fizeram isso acontecer foi apenas um atributo com um valor ndo muito



distante do intervalo. A partir de casos como esse, € possivel constatar que as previsdes do modelo

podem ndo ter uma justificativa muito forte.

4.1.2 Explicacao com SHAP

Com o SHAP instalado basta criar o explainer utilizando a fun¢ao shap.TreeExplainer
passando como parametro o modelo treinado. Em seguida sdo gerados os valores de SHAP
utilizando a fungao explainer.shap_values passando o conjunto X de teste, para ver a interpretacao

das previsdes do conjunto de teste.

A interpretacdo da base de dados Iris feita pelo método SHAP segue exatamente a mesma
divisdo de treino/teste e 0 mesmo treinamento da Floresta Aleatdria feita para o método LIME.
A precisdo e a acurdcia encontrados anteriormente sdo os mesmos para o método SHAP, e a
interpretacdo € aplicada as mesmas instancias para fins de comparacao. Antes de apresentar a
interpretacdo local € interessante apresentar um recurso que o SHAP dispde para a andlise dos
dados de maneira global.

O summary plot (ou grafico de resumo) mostra a importancia de cada atributo no modelo
de maneira global. Os resultados mostram que petal.length e petal. width desempenham impactos
importantes na determinagdo dos resultados, existindo um certo equilibrio na importancia que
exercem em cada classe. A Class 0 € setosa, a Class 1 € versicolor e a Class 2 é virginica. No
grafico da Figura 4.8, temos no eixo Y as quatro caracteristicas, e no eixo X os valores SHAP,

que indicam o grau de mudanca nas probabilidades logaritmicas.

petal.width

sepal.length -

B Class 2
sepal.width l mm Class 0
B Class 1

0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6

mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Figura 4.8 — SHAP global considerando o conjunto de dados Iris. Fonte: Autor.

Para a interpretagdo local das previsdes, o SHAP dispde da funcido force plot (ou grafico
de for¢a), que apresenta qual a probabilidade de uma determinada amostra ser classificada e quais
atributos contribuiram para que ela fosse classificada em uma das classes. Para tanto, € utilizado
um gréfico de forga e € fornecido o valor esperado, o valor SHAP e a amostra de teste. Como a
base de dados tem trés classes € preciso gerar trés gréficos de forca, um para cada classe, onde

sao apresentadas as contribuicdes dos atributos para a classificacdo da amostra nessa classe ou



ndo. As amostras a serem analisadas sdo a amostras #38 e #41 do conjunto de testes, para fins de

comparacao com os resultados apresentados pelo LIME.

O gréfico de forca da Figura 4.9 apresenta quais atributos contribuiram para a classificacao
da amostra #8, da base de dados de testes, na classe 0 que € setosa. A cor rosa representa valores
de alta probabilidade que levam ao valor f(x) igual a 1 de classificacdo, que representa que a
amostra foi classificada como setosa com 100% de certeza. O atributo petal.length igual a 1,6
teve a maior contribui¢@o para a classificacdo setosa, o atributo petal. width igual a 0,2 também

teve uma importancia para a classificacao.

higher 2 lower

base value f(x)
1.00
03 0.4 05 06 07 08 0.9 10

)-__

sepal.length = 4.8 petal.length = 1.6 petal.width = 0.2

Figura 4.9 — SHAP para amostra #38, classe setosa. Fonte: Autor.

Como o grafico de forca para a classe O teve valor 1, se olharmos para os graficos de
forca da classe 1, que € versicolor, e da classe 2 que € virginica, veremos que os valores tiveram
um peso negativo para a classificacio, ou seja, os valores de petal.length igual a 1,6 e petal. width
igual a 0,2 foram as principais caracteristicas que tiveram peso negativo para a classificacdo em 1

ou 2, uma vez que ja pesaram positivamente em 100% para a classificagdo na classe 0 setosa.

Os graficos de forca da Figura 4.10 apresentam respectivamente os valores que contribui-
ram para a classificacdo da mesma amostra #8 para as classes 1 e 2. Todos os atributos em azul

tiveram forca negativa, de baixa probabilidade de classificacdo.

higher 2 lower

f(x) base value
-0.00
0.20 0.05 0.10 0.15 020 0.25 030 035

petal.width = 0.2 petal.length = 1.6 sepal.length = 4.8

Figura 4.10 — SHAP para amostra #8, classe versicolor. Fonte: Autor.



higher 2 lower

f(x) base value
-0.00
0.20 0.05 0.10 015 020 0.25 030 035

petal.width = 0.2 petal.length = 1.6 sepal.length = 4.8

Figura 4.11 — SHAP para amostra #8, classe virginica. Fonte: Autor.

Outra maneira de olhar para esse resultado € utilizando a funcao decision plot (ou gréfico
de decisdo) cujo resultado pode ser visulizado na Figura 4.12, que nesse caso € o gréfico de
decisdo para a classe 0 ou setosa. Ele apresenta a saida igual a 1, ou seja, 100% de certeza de
classificacdo na classe 0 setosa. Os atributos que mais contribuiram para a classificagao foram

petal.length e petal.width, assim como apresentado no grafico de forga.

petal.width
petal.length
sepal.length

sepal.width

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Model output value

Figura 4.12 — Gréfica de decisdo para amostra #38, classe setosa. Fonte: Autor.

Olhando para o outro exemplo da base de dados de teste temos a amostra #41. Na
Figura 4.13, € apresentado o gréfico de forca para a classificacdo dessa amostra na classe 1 ou
versicolor, onde o atributo petal. width igual a 1,4 pesou de 0,30 para 0,60, levando ao f(z) igual
a 0,60 de probabilidade de classificacdo na classe 1 (versicolor). Os outros trés atributos pesaram

negativamente para essa classificacdo.

higherdower
base value f(x)
0.60
030 035 0.40 045 050 055 0.50

petal.width = 1.4 |sepal.width = 2.8

Figura 4.13 — SHAP para amostra #41, classe versicolor. Fonte: Autor.

Ja o gréfico de forca dessa amostra para a classificacdo na classe virginica apresenta
as caracteristicas petal.length, sepal.length e sepal.width contribuindo para uma f(z) 0,40 de
probabilidade de classificagc@o na classe 2, e a caracteristica petal.width contribuiu negativamente
para essa classificagdo. Isso faz sentido uma vez que petal.width foi o atributo mais forte para a

classificac@o na classe versicolor apresentado no gréafico anterior. J4 o gréfico de forca da classe



setosa dessa amostra apresentado mais abaixo tem todos os atributos com o peso negativo, e

apresenta a probabilidade O de classificacao.

higher 2lower
base value f(x)
0.40
015 0.20 0.25 030 035 ago 045 -

sepal.width = 2.8 | sepal.length = 6.8 petal.length = 4.8 | petal.width = 1.4

0.55

Figura 4.14 — SHAP para amostra #41, classe virginica. Fonte: Autor.
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- ( ________________________( _{
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Figura 4.15 — SHAP para amostra #41, classe setosa. Fonte: Autor.

No grafico de decisdo na classe 1 (versicolor) da Figura 4.16 € possivel ver a contribui-
¢ao de petal.width para o valor 0,6 de probabilidade de classificacdo. O ponto de divisao esta
préximo de 0,3, com as caracteristicas sepal.width e sepal.length pesando negativamente para a

classificacao.

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

petal.width
sepal.width
sepal.length

petal.length

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Model output value

Figura 4.16 — Gréfico de decisdo para amostra #41, classe versicolor. Fonte: Autor.

4.1.3 Conclusao da base de dados Iris

Os resultados de intepretabilidade local no modelo aplicado a base de dados Iris de-
monstrou robustez em comparagdo aos dois métodos aplicados LIME e SHAP. Nos exemplos
apresentados € possivel notar que para a amostra #8 do conjunto de testes ambos os interpreta-
dores apresentaram a mesma saida para a explicagao local, classificada como setosa com 100%
de certeza. Tanto LIME quanto SHAP afirmaram que o atributo petal.width, no valor menor ou

igual a 0,20, teve 0 maior impacto nessa decisdo. Por outro lado, o LIME apresentou o atributo



petal.length com peso negativo para a classificacdo, e o SHAP apresentou o mesmo atributo com

peso positivo para a classificacdo, o que demonstra uma divergéncia entre os dois métodos.

Para a amostra #41 ambos, LIME e SHAP, apresentaram 60% de certeza de classificacao
na classe versicolor, e 40% de certeza para a classe virginica. Com o atributo petal.width no
valor 1,40 como o atributo de maior peso para a classificacao versicolor. Por outro lado, para a
classificacdo em virginica, o LIME considerou o atributo sepal.length com o maior peso para

essa escolha, e o SHAP considerou o petal.length com maior peso para essa escolha.

Pode se observar que as diferencas entre os resultados dos métodos nao sdo muito
relevantes, uma vez que ambos os modelos acertaram em relacao a classe e qual o principal

atributo que mais pesou para a classificacdo.

Outra observagdo pertinente € o fato de que o SHAP global apresentou os atributos
petal.width e petal.length como tendo o maior peso para as decisdes do modelo, o que de fato foi

constatado, esses sdo os atributos que mais pesaram para as classificacdes.

Apesar do experimento ter utilizado apenas duas instancias da base de dados para com-
preender os interpretadores, o ponto principal deste experimento foi compreender como criar
e interpretar os resultados do LIME e do SHAP, ndo sendo um estudo amplo ou conclusivo
acerca da base de dados Iris, mas apenas um exercicio do uso do modelo de aprendizado e dos

intrepretadores.

4.2 Base de dados Diabetes

Um exemplo de treinamento de modelo de aprendizado e interpretacdo na drea médica
pode ser construido sobre a base de dados Diabetes, geralmente refere-se ao Pima Indians
Diabetes Database (SMITH et al., 1988).

Este conjunto de dados € originalmente do Instituto Nacional de Diabetes e Doengas
Digestivas e Renais. O objetivo é prever, com base em medidas diagndsticas, se um paciente tem
diabetes. Vdrias restricdes foram impostas a selecdo dessas instancias em um banco de dados
maior. Em particular, todos os pacientes aqui sao mulheres com pelo menos 21 anos de idade, de
ascendéncia indigena Pima. Obter um diagndstico preciso a partir de um grande volume de dados
€ um problema que os profissionais da saide enfrentam. As ferramentas baseadas em ML sao
um importante auxilio nesse sentido, pois conseguem processar esses dados automaticamente

em questao de segundos, dando mais tempo para o médico se concentrar em outras tarefas.

Com esse conjunto de dados € possivel treinar um modelo de Floresta Aleatdria para
prever a doenga de diabetes. Esse conjunto de dados contém 768 pacientes classificados como 1
(diabéticos) ou 0 (ndo diabéticos). O modelo treinado pode prever, a partir de um conjunto das
mesmas caracteristicas, se um paciente € diabético ou ndo. Na Figura 4.17, sdo apresentados as

cinco primeiras linhas do conjunto de dados.



Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome

0 6 148 72 35 0 336 0627 50 1
1 1 85 66 29 0 266 0.351 31 0
2 8 183 64 0 0 233 0672 32 1
3 1 89 66 23 94 2841 0.167 21 0
4 0 137 40 35 168 43.1 2288 33 1

Figura 4.17 — O conjunto de dados Diabetes contém 768 linhas e 9 colunas. Fonte: Autor.

Conhecendo o conjunto de dados apresentados na Figura 4.17, ja € possivel iniciar a
constru¢do do modelo a ser treinado. Os atributos utilizados sdo as colunas: Pregnancies, Glucose,
BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI, DiabetesPedigree Function e Age, esses oito atributos
sdo definidos como a varidvel X. O rétulo € a varidvel de destino que o modelo estd tentando
prever, que estd em Outcome, onde guarda o rotulo que serd previsto 0 ou 1, definido como Y no

modelo.

Dicionario dos dados:

* Pregnancies: Numero de gestagdes;

Glucose: Nivel de glicose no sangue;

BloodPressure: Medigao da pressao arterial;

SkinThickness: Espessura da pele;

Insulin: Nivel de insulina no sangue;

BMI: Indice de massa corporal;

DiabetesPedigreeFunction: Porcentagem de Diabetes;

Age: Idade;

Outcome: Resultado final (1 € Sim e 0 é N3ao).

Na base de dados o rétulo Outcome € distribuido em: 500 individuos classificados como
0 (ndo diabéticos), e 268 classificados como 1 (diabéticos). Na Figura 4.18, sdo representadas as

proporgoes entre a divisao do rétulo.

O algoritmo de aprendizado utilizado para treinar o modelo foi o Floresta Aleatoria para
classificacao, responsavel por construir e treinar o modelo. Também foram utilizados as funcdes
metrics e train_test_split. A taxa de divisao € de 0,30, isso implica que 70% do conjunto de
dados serd usado para treinar o modelo e 30% para testar o mesmo modelo. O conjunto de dados
de treinamento ficou com 537 individuos. A precisdo da Floresta Aleatéria foi de 0,76 ou 76%

de acerto. Com a funcao classification_report é possivel ver a precisao do modelo para cada



Pessoas nao-diabéticas e pessoas diabéticas

count

Outcome

Figura 4.18 — Distribuicao dos dois conjuntos de classificacdo, pessoas ndo diabéticas em rosa, e
pessoas diabéticas em azul. Fonte: Autor.

classe, € ela € distinta. Para a classe 0 a precisdo € de 0,84 e para a classe 1 a precisdo € de 0,62.
E possivel que essa variacdo seja decorrente da diferenca de amostras no conjunto, como pode

ser visto na Figura 4.18, onde a classe 0 tem quase o dobro de amostras que a classe 1.

precision recall fl-score  support

(] 0.84 9.79 9.81 155

1 0.62 0.68 0.65 76

accuracy 8.76 231
macro avg 8.73 a.74 a.73 231
weighted avg 8.77 8.76 8.76 231

Figura 4.19 — Relatoério de classificagdo do modelo para a base de dados Diabetes. Fonte: Autor.



A Floresta Aleatdria disponibiliza uma func¢do que informa de maneira global a impor-
tancia de cada atributo para o processo de treinamento do modelo.A Figura 4.20 apresenta os

atributos e a respectiva pontuacdo de importancia de cada um deles para o modelo de aprendizado.

Visualizando recursos importantes
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Figura 4.20 — Classificagdo dos atributos mais importantes no treinamento do modelo de Floresta
Aleatdria. Fonte: Autor.

O marcador de glicose (Glucose) apresenta a maior importancia para o modelo, com a
pontuacgdo de 0,258341. Em seguida, o marcador de indice de massa corporal (BMI) apresenta
pontuacio 0,163634 e é o segundo atributo mais importante. E interessante considerar essa
importancia dos atributos gerado pela Floresta Aleatdria para posteriormente comparar com 0s

atributos mais importantes apresentados pelo LIME e SHAP.

4.2.1 Explicacoes LIME e SHAP

A seguir sdo apresentadas as interpretacoes do LIME e do SHAP respectivamente para
cinco amostras do conjunto de dados de teste. A intencdo € analisar e comparar o resultado dos

dois interpretadores, para compreender melhor o funcionamento de ambos.

* Interpretacoes do LIME e SHAP para a amostra #1 (Figuras 4.21 e 4.22).

A amostra #1 da base de dados de teste tem o valor 0, ou seja, ndao diabético. O LIME
considerou o valor 0, ndo diabético, com 100% de certeza, e apresentou os atributos
Glucose e BMI como mais relevantes para a classificacdo da amostra. O SHAP considerou
o valor 0, ndo diabético com 100% de certeza também, e apresentou os atributos Glucose
,Age e BMI como os mais relevantes nessa ordem. Tanto para o LIME quanto para o SHAP

a Glucose foi o atributo mais relevante para a classificagdo.

* Interpretacoes do LIME e SHAP para a amostra #2 (Figuras 4.23 e 4.24). A amostra
#2 da base de dados de teste tem o valor 1, diabético. O LIME previu a classe 1 com
0,94 de certeza, e a classe 0 com 0,06 de certeza. Os atributos Glucose e Age tiveram

maior relevancia para a classificagdo. O SHAP também previu a classe 1 com 0,94 de
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[DiabetesPedigreeFunction 0.58

BloodPressure <= 62.00
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0.36 < DiabetesPedigre...
.01 ]

Figura 4.21 — Explicacdo LIME para amostra #1 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.

higher = lower
f(x)
).1574 -0.05736 0.00 0.04264 0.1428 0.2426

Glucose =90 Age =24 BMI =272 | SkinThickness = 12 | Insulin = 43 ' BloodPressure =62 | Pregnancies = 1

04426 05426 06426 074268

Figura 4.22 — Explicagdo SHAP para amostra #1 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.

certeza e também considerou os atributos Glucose e Age como os mais relevantes para a

classificagdo.
Prediction probabilities 0 1
Glucose > 139.00
0 )
1 o4 age> 000
0.09

Pregnancies > 6.00
[Moo7

32.40 < BMI <= 36.80
o005

0.00 < SkinThickness <...
.04

[DiabetesPedigreeFunction 0.59
Age

Insulin > 126.00
0.02

BloodPressure > 80.00
l0.00

0.36 < DiabetesPedigre...
0.0 Ll

Figura 4.23 — Explicagdo LIME para amostra #2 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.

higher Z lower
(x
0.5426 07426 09425 1.00 1.143

Pregnancies = 7 | DiabetesPedigreeFunction = 0586 | BMI = 359 [Insulin = 192 Age =51 Glucose = 181

-0.4574 02574 -0.05736 0.1426

Figura 4.24 — Explicagdo SHAP para amostra #2 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.

* Interpretacoes do LIME e SHAP para a amostra #3 (Figuras 4.25 e 4.26).

A amostra #3 da base de dados de teste tem o valor 1, diabético. O LIME previu a classe
1 com 0,59 de certeza, e considerou os atributos Glucose e DiabetesPedigreeFunction
como mais relevantes para a classificacdo. O SHAP também previu a classe 1 e considerou
Glucose e Pregnancies como mais relevantes para a classificacdo. Ambos indicaram BMI

como influencia negativa para a classificacdo na classe 1.

* Interpretacoes do LIME e SHAP para a amostra #4 (Figuras 4.27 e 4.28).

A amostra #4 na base de dados de teste tem o valor 0, ndo diabético. Tanto LIME quanto

SHAP previram a classificagdo na classe O com alta porcentagem. O LIME considerou a
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Figura 4.25 — LIME para amostra #3 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.

higher = lower
base value fx
-08574 -06574 -0.4574 -02574 -0 05736 01426 03426 05426 7426 094261.00 1143 1243
BloodPressure = 90 ' DiabetesPedigreeFunction = 0.731 ' Age = 43 Pregnancies = 13 Glucese = 152 | BMI=26.8 | Insulin =29

Figura 4.26 — SHAP para amostra #3 do conjunto de dados Diabete. Fonte: Autor.

Glucose e Age como os atributos mais relevantes para a classificagdo. O SHAP também
considerou a Glucose e Age como os atributos mais relevantes para a classificacdo, porém
também considerou o BMI como relevante para a classificagdo em 0. Ja o LIME considerou

0 BMI com peso negativo para a classificagcdo da amostra na classe 0.
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Glucose <= 99.00, 7
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1 2200
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004
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rabeleste 1g;eD3 [DiabetesPedigreeFunction 0.36
BloodPressure <= 62.00 Age 23.00

0.02
23.00 < SkinThickness...
0.01

3.00 < Pregnancies <=..
0.00 4

Figura 4.27 — LIME para amostra #4 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.
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Glucose = 93 Age =23 BMI =287 Insulin = 64 ' SkinThickness = 30 ' DiabetesPedigreeFunction = 0.356

Figura 4.28 — SHAP para amostra #4 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.

* Interpretacoes do LIME e SHAP para a amostra #b5 (Figuras 4.29 e 4.30).

A amostra #5 na base de dados de teste tem o valor 1, diabético. O LIME previu a classe 1
com 0,57 de certeza, e considerou os atributos Age e BMI como os mais relevantes para a
classificagdo. O SHAP previu a classe 1 com 0,94 de certeza, e considerou os atributos

Age e Glucose como os mais relevantes para a classificagao.
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Figura 4.29 — LIME para amostra #5 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.
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BloodPressure = 78 | Insulin = 0 | Pregnancies = 6 ' SkinThickness = 31 | DiabetesPedigreeFunction = 0.565 ' Glucose = 125 Age = 49

Figura 4.30 — SHAP para amostra #5 do conjunto de dados Diabetes. Fonte: Autor.

4.2.2 Conclusao da base de dados Diabetes

Os resultados de intepretabilidade local no modelo aplicado a base de dados Diabetes

demonstrou robustez em comparagdo aos dois métodos aplicados LIME e SHAP.

Nos exemplos apresentados, é possivel notar que as amostras analisadas apresentaram
a mesma classificacdo para ambos os interpretadores com praticamente a mesma porcentagem
de certeza. Nao houve divergéncia em relacdo as classificacdes, apesar de ter ocorrido alguma
diferenca em relac@o ao grau de certeza. Um ponto muito relevante que demonstra uma grande
homogeneidade na saida de ambos os interpretadores € o fato de em todas as amostras 0 mesmo
atributo foi eleito como o mais relevante para a classificagdo. Na amostra #1 ambos os inte-
pretadores elegeram a Glucose como o atributo mais relevante, e esse resultado se repetiu nas
amostras 2,3 e 4. Na amostra #5 ambos elegeram o atributo 'Age’ como o mais relevante para a

classificagdo.

As divergéncias passam a ocorrer quando se olha para os atributos da segunda importancia
para baixo. Na amostra #1 o LIME considerou BMI como o segundo atributo mais importante
para a classificagcao, jA o SHAP considerou Age, e colocou o BMI em terceiro lugar. Na amostra
#4 houve uma divergéncia ainda maior, o LIME considerou o BMI como um atributo que
pesou negativamente para a classificagdo obtida, enquanto o SHAP considerou BMI como um
atributo que pesou positivamente para a classificacdo. Apesar dessas diferengas, no geral os dois
interpretadores demonstraram uma grande semelhanga em relagdo explicacdo da classificacao

das amostras.

Um ponto interessante a ser notado € o fato de que em quatro das amostras analisadas o
atributo 'Glucose’ foi apresentado como o mais importante para a classificacdo, e apenas em uma
amostra Age foi considerado o mais importante. Se olharmos para a Figura 4.20 que apresenta os
atributos mais importantes para o treinamento da Floresta Aleatéria podemos notar que 'Glucose’
¢ o atributo mais importante para o modelo de aprendizado também. Além disso o segundo e

terceiro atributos mais importantes para o modelo foram BMI e Age, justamente os dois atributos



que mais apareceram nas explicacdes dos interpretadores. Apesar da pequena quantidade de
amostras analisadas € possivel notar uma convergéncia entre a explicacdo global apresentada

pela Floresta Aleatdria e as explicagcdes locais apresentadas por LIME e SHAP.



5 Consideracoes Finais

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram explorados vérios conceitos da drea
de aprendizado de méquina. Foi apresentado um panorama da area de aprendizado, além de
uma introducdo a interpretabilidade de modelos, particularmente para os métodos agndsticos.
Essa apresentacdo deu base para uma compreensao das ferramentas principais deste trabalho, o
algoritmo de Floresta Aleatdria, utilizado para criar os modelos de aprendizado, e os métodos de
interpretabilidade de modelos LIME e SHAP.

Com a base de dados Iris foi possivel apresentar em pormenores o processo de contru¢ao
de um modelo e a aplicagdo dos métodos de interpretabilidade para as previsdes do modelo, e
com a base de dados Diabetes foi possivel comparar melhor os resultados dos métodos LIME e
SHAP.

De modo geral, este trabalho apresentou uma introdugdo ao tema de interpretabilidade
de modelos com uma fundamentagdo tedrica e com experimentos em duas dreas distintas do
conhecimento, na botanica e na medicina, base de dados Iris e Diabetes, respectivamente. Com
isso foi possivel demonstrar a aplicabilidade dessas técnicas em diferentes areas, além de oferecer
um guia para o uso dessas tecnologias. Nao houve a intencdo de ser exaustivo, mas apenas

adentrar na compreensao e nas suas aplicagoes.

Com o exemplo desenvolvido sobre a base de dados Iris foi possivel compreender como
os métodos LIME e SHAP apresentam interpretagdes para o modelo localmente, explicando a
classificacdo do modelo com recursos gréficos acessiveis ao publico leigo, mas que apresentam um
certo grau de dificuldade para serem interpretados. Os resultados se demonstraram humanamente
compreensiveis em relagcdo a elucidar o modelo, principalmente quando se tem clareza acerca da
base de dados.

Com o exemplo desenvolvido sobre a base de dados Diabetes foi possivel concluir que os
interpretadores LIME e SHAP apresentam robustez em relacio as interpretacdes que criam para o
modelo, apresentando homogeneidade em relacio aos atributos que pesaram para a classificagcdo
das amostras. Também apresentaram fidelidade quando comparados a interpretagdo global do
algoritmo Floresta Aleatdria, considerando os atributos que ele apresentou como mais importantes
para o treinamento como os atributos mais importantes para as interpretacdes locais também.
Por fim, a intencdo deste trabalho nao foi apresentar resultados conclusivos acerca das bases de
dados trabalhadas, mas apenas utilizar dessas bases de dados para apresentar a interpretacao
local com os métodos LIME e SHAP.
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