e~
e
e

=

UFPE

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Milton Vasconcelos da Gama Neto

Analise comparativa das técnicas de Explainable Al e um novo método para

geracao de explicacoes textuais

Recife
2022



Milton Vasconcelos da Gama Neto

Analise comparativa das técnicas de Explainable Al e um novo método para

geracao de explicacoes textuais

Trabalho apresentado ao Programa de Pds-
graduacao em Ciéncia da Computacdo do Centro
de Informatica da Universidade Federal de Pernam-
buco, como requisito parcial para obtencdo do grau
de Mestre Profissional em Ciéncia da Computacao.

Area de Concentracao: Inteligéncia Computacio-
nal

Orientador: Germano Crispim Vasconcelos

Coorientador: Cleber Zanchettin

Recife
2022



Catalogacgdo na fonte
Bibliotecaria Monick Raquel Silvestre da S. Portes, CRB4-1217

G184a Gama Neto, Milton Vasconcelos da
Analise comparativa das técnicas de Explainable Al e um novo método para

geracgdo de explicagdes textuais / Milton Vasconcelos da Gama Neto. — 2022.
100 f.: il., fig., tab.

Orientador: Germano Crispim Vasconcelos.

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal de Pernambuco. Cin,
Ciéncia da Computacao, Recife, 2022.
Inclui referéncias e apéndices.

1. Inteligéncia computacional. 2. Aprendizagem de méaquina. 3. Mineracéo
de dados. I. Vasconcelos, Germano Crispim (orientador). Il. Titulo.

006.31 CDD (23. ed.) UFPE - CCEN 2022 - 90




Milton Vasconcelos da Gama Neto

“Andalise comparativa das técnicas de Explainable Al e um novo método
p ~ - ~ -
para geracao de explicacOes textuais”

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao
Programa de Pds-Graduacdo em Ciéncia da
Computacdo da Universidade Federal de
Pernambuco, como requisito parcial para a
obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacdo. Area de Concentragio:
Inteligéncia Computacional.

Aprovado em: 10/03/2022.

BANCA EXAMINADORA

Profa. Dra. Patricia Cabral de Azevedo Restelli Tedesco
Centro de Informatica/UFPE

Prof. Dr Jairson Barbosa Rodrigues
Colegiado de Engenharia da Computacao/UNIVASF

Prof. Dr. Germano Crispim Vasconcelos
Centro de Informatica/UFPE
(Orientador)



Dedico este trabalho aos meus pais.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer primeiro aos meus pais, Ywanoska e Pergentino, que tornaram essa
jornada possivel. Agradeco por todo incentivo a educacao que sempre demonstraram. Por todo
apoio para que isso fosse possivel, pelo cuidado, carinho, amor e por acreditarem em mim.
Sem divida, sdo minha maior inspirac3o.

Agradeco a toda minha familia que me apoia e torce por mim. Em especial, ao meu tio,
que me fez gostar de computaciao desde pequeno e se nao fosse por ele, acredito que eu
n3o estaria nessa area que me sinto tao realizado e feliz com o que faco. Obrigado por ser
inspiracdo e por todas as dicas.

Um agradecimento muito especial também para minha namorada, Milena, que esta sempre
ao meu lado nos momentos bons e nos dificeis, que acompanhou essa jornada e sempre me deu
forcas para que eu conseguisse progredir. Obrigado por todo apoio e por ser tdo companheira.

N3o poderia deixar de agradecer aos meus amigos que torceram genuinamente por mim.
Essas pessoas sdo fundamentais na minha vida, tornam ela mais leve, divertida, alegre e melhor.
Dos amigos de infancia a pessoas que comecaram como colegas de trabalho, e com o passar
do tempo se tornaram amigos e tao especiais para mim, muito obrigado.

Por fim, gostaria de agradecer ao meu orientador, Prof. Germano Vasconcelos, e ao meu
coorientador, Prof. Cleber Zanchettin. Muito obrigado pela oportunidade, pelas orientacdes,

ensinamentos e todo conhecimento transmitido durante esse tempo.



"Um passo a frente e vocé ndo estd mais no mesmo lugar.” (SCIENCE, [1996)



RESUMO

As solucdes de Inteligéncia Artificial (IA), mais especificamente de Aprendizagem de
Maquina (AM), tém alcancado crescentes niveis de desempenho devido a capacidade compu-
tacional, disponibilidade de dados e surgimento de novos métodos cada vez mais complexos.
Essa complexidade tem aumentado a dificuldade de interpretar o funcionamento interno que
conduz os modelos de AM na recomendac3o das decisdes. Com objetivo de aumentar a inter-
pretabilidade e manter a acuracia desses modelos complexos, surgiu a area de Explainable Al
(XAl), com papel importante para impulsionar a confianca e o controle das solucdes de IA. Este
trabalho apresenta uma analise do estado da arte da area, propondo um mapa conceitual para
organizar as taxonomias e abordagens. E realiza uma comparacao entre as principais técnicas
da literatura através de experimentos em uma base de dados reais para interpretar um modelo
treinado para classificar o desempenho escolar, dominio no qual a interpretacdo dos resultados
dos modelos é fundamental. Os resultados apontam as vantagens e desvantagens das abor-
dagens, discussOes sobre as saidas fornecidas, bem como uma forma de combinar estratégias.
Diante das lacunas encontradas, um novo método é proposto nesta pesquisa, o Textual SHAP.
O método busca enderecar necessidades da area como, por exemplo, considerar a perspectiva
do usuério leigo como foco da explicabilidade. O método extrai as principais informacdes do
grafico da interpretacdo global do SHAP, técnica do estado da arte de XAl, e converte para
um formato mais simples por meio de textos e apresenta em uma ferramenta com interface
grafica interativa. Foi realizada uma avaliacdo através de questionarios com pessoas com co-
nhecimento no dominio da educacdo e sem familiaridade com IA. Os resultados demonstraram
que a abordagem proposta é menos complexa de interpretar e fornece maior nivel de compre-
ensdo do que é exposto para os usuarios. Com a abordagem de explicacdo textual, o método
proposto apresenta potencial para alcancar explicacGes compreensivas e eficazes, contribuindo

para os avancos das abordagens centradas nos humanos.

Palavras-chaves: explainable Al; interpretabilidade; aprendizagem de maquina; mineracao de

dados educacionais.



ABSTRACT

The Artificial Intelligence (Al) applications, more specifically Machine Learning (ML),
have reached increasing levels of performance due to computational capacity, data availability
and emergence of new and increasingly complex methods. This complexity has been increas-
ing the difficulty of interpreting the internal mechanism which leads the ML model in decision
recommendation. Aiming to improve the interpretability and maintain the accuracy of these
complex models, Explainable Al has emerged, with an important role in boosting trust and
control of Al solutions. This work presents an analysis of the state of the art in the area,
proposing a conceptual map to organize taxonomies and approaches. And performs a com-
parison between the main techniques in literature through experiments on a real data set to
interpret a trained model to classify school performance, a domain in which the interpretation
of model results is fundamental. The results point out the advantages and disadvantages of
the approaches, discussions about the outputs provided, as well as a way to combine strate-
gies. Given the gaps found, a new method is proposed in this research, the Textual SHAP.
The method seeks to address the needs of the area, for example, considering the lay user’s
perspective as the focus of explainability. The method extracts the main information from the
chart from the global interpretation of SHAP, a state-of-the-art XAl technique, and converts
it to a simpler format through texts and presents a tool with an interactive graphical inter-
face. An evaluation was carried out with people with knowledge in the field of education and
unfamiliar with Al. The results showed that the proposed approach is less complex to interpret
and provides a higher level of understanding of what is exposed to users. With the textual
explanation approach, the proposed method has the potential to achieve comprehensive and

effective explanations, contributing to the advances of human-centered approaches.

Keywords: explainable Al; interpretability; machine learning; educational data mining.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

Solucdes de Inteligéncia Artificial estdo amplamente presentes no cotidiano da soci-
edade, implantadas em diversas areas (JORDAN; MITCHELL, [2015). Nas propagandas exibidas
para o publico alvo, em recomendacdes de produtos e filmes, na anélise de crédito e nos di-
agnésticos médicos, sdo alguns exemplos em que solucGes de |A sdo facilmente encontradas,
ainda que as vezes nem notadas pelos usuarios ou clientes. Diferentemente da visdo ficticia
do passado em que a IA surgia na forma de robsds, o que domina no mercado sdo modelos
de Aprendizagem de Maquina realizando predicGes e influenciando decisdes dentro de
softwares.

Com aumento do poder computacional e os avancos nos algoritmos de AM, os modelos
criados tornaram-se mais complexos, permitindo alcancar melhores performances que elevam
as taxas de acertos, entretanto reduzem a interpretabilidade dos resultados (DOSILOVIC; BRCIC;
HLUPIC, 2018; |GILPIN et al, 2018). Em alguns dominios, as predicdes afetam decisGes sensiveis,
o que reforca a necessidade de confianca e entendimento do resultado, bem como os casos
em que o erro nas predicoes podem causar um grande impacto, por isso precisam de maior
controle (DOSHI-VELEZ; KIM, [2017)). Essas circunstancias sdo comuns em satide (KNAPIC et
al,, 2021)), educacdo (QIN; LI; YAN, [2020), finan¢as (DEMAJO; VELLA; DINGLI, 2020) e direito
(ANGWIN et al., 2016)).

Esses modelos muito complexos ndo costumam fornecer interpretacdo do processo decisé-
rio, pois o objetivo principal de sua utilizacdo sao as predicoes geradas, o qual buscam encontrar
a melhor performance. Em AM, a aplicacdo da modelagem com interesse apenas na saida for-
necida a partir de um conjunto de entrada, é conhecida como caixa-preta (ou black-box). Os
modelos com alta complexidade costumam ser chamados de black-box por nao possibilitarem
uma compreensao intuitiva, dentro da légica humana, do conhecimento aprendido e respostas
geradas pelo algoritmo. Um exemplo disso s3o as redes neurais, incluindo as redes neurais
profundas, nas quais as estruturas internas formadas por camadas, pesos e conexdes, ndo
apresentam interpretacdo simples com termos habituais. Entretanto, devido ao crescimento de
técnicas deste tipo e o aumento da utilizacdo, surgiu a area Explainable Artificial Intelligence,
também conhecida como Explainable Al ou [XAl, ou pelo nome em portugués, porém menos

utilizado, IA Explicavel. Esta area busca enderecar o problema da falta de interpretabilidade
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desses modelos e tem um crescimento notavel na quantidade de buscas e publicacdes rela-
cionadas a area nos (ltimos anos (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, 2021}
ADADI; BERRADA, 2018)).

A educacdo é um dos principais dominios em que os modelos de AM precisam ser in-
terpretados. Por exemplo, prever o desempenho das escolas em determinada avaliacao nao é
suficiente para auxiliar a tomada de decis3do dos gestores educacionais, pois apenas identificar
previamente se o resultado serd bom ou ruim n3o fornece insumos para entender e realizar
acdes. As técnicas de XAl fornecem mecanismos para interpretar os modelos de AM e justifi-
car os resultados gerados. Nesse contexto, poderiam ser fornecidas as caracteristicas que sdo
mais relevantes para que as escolas tenham determinado desempenho, ou quais as condicoes
que precisam ser satisfeitas para alcancar um resultado positivo. A anélise também pode ser
individual, isto é, para cada escola separadamente. Dessa forma, é possivel entender o que
ocorreu em um caso especifico, explorar como as caracteristicas dela impactaram o resultado,
quais outras escolas sdo parecidas, o que deve ser alterado para modificar o desempenho,
entre outras possibilidades. Portanto, XAl é fundamental para gerar explicacdes e possibilitar
a utilizacdo de modelos complexos, visto que a acuracia da solucdo também é desejada.

Esta area voltada para explicar os resultados da inteligéncia artificial, endereca a necessi-
dade atual dos usuarios entenderem e confiarem nas solucdes, tal como fornece oportunidades
para as aplicacoes. A motivacdo de explicar os sistemas de |A podem ser decorrentes de 4
razdes, segundo Adadi e Berrada (2018), 1) justificar; 2) controlar; 3) melhorar; e 4) desco-
brir. Além de alguns dominios precisarem entender o que conduz as decisoes, questdes éticas e
regulatorias tornaram-se assunto cada vez mais presente no contexto da utilizacdo de |IA, com
intuito de proteger a sociedade do seu uso indevido e prejudicial (TJOA; GUAN, 2020). Desta
forma, XAl é considerada como conceito central para conduzir a solucdes de |IA Responsavel
(em inglés, conhecido como Responsible Al), guiando para que atendam principios éticos, de
justica e responsabilidade (ARRIETA et al., [2020; GUIDOTTI et al., 2018al).

Embora tenham surgido muitos métodos para aumentar a interpretabilidade dos modelos,
e trabalhos para definir a taxonomia e agrupar as metodologias de acordo com suas pecu-
liaridades, XAl é uma éarea relativamente nova e ainda em desenvolvimento. Isto reflete em
problemas operacionais, desafios e questionamentos em aberto que devem ser considerados a
medida que o campo de pesquisa progride (BELLE; PAPANTONIS, 2020). Guidotti et al. (2018a)
fazem alguns questionamentos sobre o tema, como: Quando uma explicacdo é compreensi-

vel? Qual a melhor forma de prover uma explicacdo? Como medir a qualidade da explicacdo?
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Quanto as interpretacdes sdo fidedignas ao processo decisério do modelo? Quanto é disposto
a perder de acuracia e ganhar de interpretabilidade?

Dentre esses questionamentos, nota-se que existem muitas reflexdes relacionadas ao publico
que consome as explicacdes. Inspirado em (ROSSI, 2019), Arrieta et al. (2020) apresenta um
diagrama com publico formado por diferentes perfis que devem ser considerados para consumir
os resultados das interpretacdes dos modelos de AM. Segundo Rossi (2019), cada perfil tem um
nivel de conhecimento especifico no dominio e uma capacidade analitica de analisar explicacoes
da modelagem. Esse foco nos usuérios finais e humanos, é dada como uma das principais
lacunas de XAl atualmente (ISLAM et al., [2021).

O sucesso das explicacdes depende da percepcao de quem recebe. Sendo assim, surge uma
relacdo de XAl com a area Interacdo Humano—Computador (IHC)), evidenciando a importéncia
da experiéncia humana e do design, através de uma perspectiva sociotécnica. Este campo de
pesquisa mais recente é denominado de Human-Centered XAl, adicionando mais interdiscipli-
naridade, e como o préprio nome diz, adicionando os humanos no centro das decisdes (EHSAN;
RIEDL|, 2020} |SCHOONDERWOERD et al., [2021; WANG et al, 2019).

Ignorar quem consome a explicacdo fornecida pode reduzir sua eficacia quando o interlocu-
tor ndo entende, seja buscando obter insights ou fornecer alguma justificativa como resultado.
Pensar nos humanos ou usudrios que sdo a audiéncia das interpretacoes geradas, é uma forma
de adaptar a linguagem e mecanismos utilizados para conseguir transmitir uma mensagem

com clareza, considerando as diferentes necessidades (LIAO; VARSHNEY, 2021)).

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivos principais 1) investigar e comparar as técnicas existentes
de Explainable Al direcionadas para dados tabulare:ﬂ do tipo post—hocE] para explicacoes de
modelos de Aprendizagem de Maquina de forma agnésticeﬂ utilizando como referéncia uma
aplicacdo na area de educacdo, que naturalmente apresenta-se como um setor importante
para técnicas de XAl; 2) propor um novo método que enderece deficiéncias nas abordagens
investigadas. Como decorréncia, foi proposto um novo método, o Textual SHAP, que considera

a explicabilidade dos modelos na perspectiva dos usuarios, considerando inclusive usuarios nao

! Tipo de dados estruturados com informaces numéricas e categéricas. A estrutura é uma tabela, em que

as colunas costumam representar as varidveis e as linhas sdo as observacdes
Forma de extrair explicacdes apés o treinamento do modelo
Funcionamento que independe do tipo do modelo

2
3
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especialistas. Para alcancar estes objetivos, foram determinadas as seguintes atividades:

Revisar a literatura para identificar os principais métodos de Explainable Al
» Identificar vantagens e desvantagens nos formatos das saidas geradas;

» Propor uma abordagem, o Textual SHAP, baseada em explicacGes textuais para modelos

de AM voltada para o publico nao especialista;

= Avaliar o método Textual SHAP de forma qualitativa através de questionario enviado a

um grupo de usudrios;

» Alcancar uma explicabilidade mais compreensivel e mais simples com o método proposto,

Textual SHAP, em comparacdo ao SHAP original na avaliacdo com o piblico alvo.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica, partindo das definicoes dos principais
conceitos e fundamentos relacionados & area. E proposta uma organizacio das taxonomias
e abordagens, comparando suas diferencas em relacdo a outras organizacdes existentes, e
sao detalhadas as técnicas de Explainable Al na literatura que embasam o trabalho. Outras
definicGes e aprofundamentos da literatura sao apresentados no decorrer dos outros capitulos
a medida que s3o necessarios detalhes mais especificos.

No Capitulo 3 é realizada uma analise comparativa entre as principais técnicas da area.
O estudo é conduzido através de experimentos para interpretar um modelo LightGBM trei-
nado previamente para classificar o desempenho educacional. As técnicas de explicabilidade
utilizadas foram selecionadas de modo a contemplar os tipos de abordagens apresentados na
organizacao do estudo, tanto para explicar as predicdes individuais como o comportamento
geral do modelo.

No Capitulo 4 é apresentado o método proposto da pesquisa, o Textual SHAP para gera-
cdo de explicacoes textuais do SHAP. Além dos detalhes técnicos para a implementacdo do
método, sdo apresentados resultados de sua aplicacdo no mesmo problema de classificacao de
desempenho escolar apresentado na analise comparativa. A metodologia e os resultados da

avaliacdo com usuarios reais finalizam o capitulo.
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Por fim, o Capitulo 6 traz as consideracdes finais do trabalho. Enumerando as contribuicdes
do trabalho, as limitacdes do método e sugerindo oportunidades para trabalhos futuros como

extensdo da pesquisa e avancos na area de XAl.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de Maquina (do inglés, Machine Learning) é um subcampo da Inteligéncia
Artificial que possibilita que computadores aprendam comportamentos, detectem padrdes e
tomem decisGes com uma intervencdo minima de humanos. Segundo Mitchell et al. (1997),
Aprendizagem de Maquina é definida formalmente como um programa aprende a partir da
experiéncia E, em relacdo a uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu
desempenho em T, medido por P, melhora com E. Em outras palavras, o objetivo é aprender
determinada tarefa a partir dos dados, de forma que é possivel medir o desempenho e os
algoritmos de AM buscam reduzir o erro para melhorar a experiéncia (MITCHELL et al., |1997)).

Os problemas de Aprendizagem de Maquina s3o divididos em trés tipos:

» Aprendizado supervisionado: o modelo recebe os dados rotulados, isto é, as saidas dese-
jadas para cada dado de entrada. Com essa informacdo, tenta aprender uma regra para
mapear as entradas as saidas. O objetivo é que o modelo consiga aprender padrdes que
generalizem e consiga determinar corretamente a saida para exemplos ainda nao vistos.
Os problemas supervisionados costumam ser divididos em classificacdo e regressao, para

os dados discretos e os continuos, respectivamente.

» Aprendizado nao-supervisionado: nesse paradigma nado é fornecido o rétulo. O modelo
analisa os dados de entrada fornecidos e busca encontrar padrdes, construir agrupa-
mentos e associacdes. Os padrdes sdo capturados através da exploracdo dos dados sem
intervencdo humana. O problema mais comum deste paradigma é o agrupamento, que,

em suma, busca construir grupos de acordo com a similaridade dos dados.

» Aprendizado por reforco: tipo de modelagem baseada em acdes e respostas. Também
conhecida pelo padrdo tentativa e erro, o qual o modelo realiza uma ac3do a partir da
percepcao do ambiente que estd inserido e aprende de acordo com a resposta, ou seja,

com a experiéncia que vai obtendo ao passar das iteracGes.
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2.2 TERMINOLOGIAS DE EXPLAINABLE Al

Com o crescimento acelerado das pesquisas de interpretacao e explicacdo para sistemas
de inteligéncia artificial, diversas técnicas e terminologias surgiram sem uma clara definicdo
ou medida de avaliacdo. Apontando este problema e propondo taxonomias, Doshi-Velez e
Kim (2017) definem interpretabilidade no contexto de AM como a habilidade de explicar ou
apresentar o funcionamento do modelo em termos compreensiveis para um humano.

Enquanto a explicabilidade, termo frequentemente utilizada na area de XAl, ainda que
muitas vezes tratados de forma igual a interpretabilidade, apresenta algumas diferencas. A ex-
plicabilidade esta associada a clarificar as légicas e mecanismos internos dos modelos de AM,
com objetivo de criar explicacGes relacionadas aos processos decisérios que devem ser tanto
acuradas como compreensiveis (GILPIN et al.,, 2018)). A partir dessas definicGes, a explicabili-
dade pode ser considerada como um conhecimento mais detalhado do processo decisério do
modelo, enquanto a interpretabilidade n3o necessita de tantos detalhes, mas permite que seja
compreendido o comportamento e os resultados gerados. Devido a sutileza entre as diferencas
e o uso de forma intercambiavel na literatura, ao longo do texto as palavras também serdo
utilizadas dessas forma.

Outras nomenclaturas comuns na area sdo os termos understandable, comprehensible, in-
telligible (ou em portugués, entendivel, compreensivel e inteligivel). Adadi e Berrada (2018)
consideram que os termos n3do s3o muito especificos para permitir uma formalizacdo. Entre-
tanto, por meio de um trabalho mais recente, (ARRIETA et al., 2020) apresenta as similaridades
e distincoes. A understandability, equivalente a intelligibility, denota a caracteristica de um
modelo fazer o ser humano entender seu funcionamento sem explicar o processo interno do
modelo de aprendizagem de maquina. E a comprehensibility, esta relacionada a capacidade
de um modelo de aprendizagem de representar seu conhecimento aprendido de uma forma
que seja compreensivel para o usuario. J& o termo Transparency, bastante comum também,
é empregado para referenciar os modelos que por si sé s3o entendiveis, ou seja, apresentam
interpretacdo em sua forma.

A partir dessas definicGes, ainda que algumas vezes existam bastante similaridades, o con-
ceito de understandability (ou intelligibility) é um dos aspectos mais importantes em Explaina-
ble Al. Com objetivo unir a compreensibilidade dos modelos e a humana. Gunning (2017) define
que XAl criard um conjunto de técnicas de ML que permitira os usuarios humanos entenderem,

confiarem apropriadamente e gerenciarem os recursos de IA. A definicdo de (BAROCAS et al.,



22

2018) acrescenta que essa area tem por objetivo garantir as explicacdes das decisdes algorit-
micas, bem como quaisquer dados que conduzam essas decisdes, possibilitando a explicacao
em termos ndo técnicos para usuarios finais ou outras partes interessadas.

O aumento das aplicacdes com modelos inteligentes trouxeram debates relacionados a
ética das solucdes atuais e futuras, sobre a utilizacdo de inteligéncia artificial de forma respon-
savel, drea denominada Responsable Al (BENJAMINS; BARBADO; SIERRA, 2019). Este campo
de pesquisa esta fortemente relacionado com XAl, que engloba outras motivacdes além das
que foram citadas anteriormente, e busca estabelecer uma série de principios necessarios para
implantacdo de aplicacGes reais de IA. Arrieta (2020) apresenta uma visdo de XAl como con-
ceito central para garantir os principios de Responsable Al. A Comissao Europeia publicou
as diretrizes éticas para construcdo de solucdes confidveis de IA (HLEG, 2019), os principios
sao: agéncia e supervisdo humana; robustez técnica e seguranca; privacidade e governanca de
dados; transparéncia, diversidade, ndo discriminacao e justica; bem-estar social e ambiental; e

responsabilidade.

2.3 ESTRATEGIAS DE EXPLICABILIDADE

Existem diferentes pontos de vista que devem ser levados em conta para classificar uma
técnica de XAl. A classificacdo baseada na estratégia ou escopo da técnica é fundamental
para guiar na escolha do método ideal de acordo com um determinado contexto (LINARDATOS;
PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, 2021)). As principais taxonomias dos métodos s3o: escopo,
tipo do modelo, momento da geracio das explicacdes e o tipo dos dados.

O escopo é uma dimensao referente ao nivel da interpretacdo, podendo ser Global ou
Local. (DOSHI-VELEZ; KIM, 2017)) apresenta essa caracteristica, em que a abordagem global
é referente ao modelo como um todo, com objetivo de explicar o comportamento geral e
a légica que o modelo segue, por exemplo, os principais fatores de influéncia. Enquanto a
interpretacao local explica as razdes de uma decisao especifica, isto é, para predicdo de uma
instancia individualmente.

O tipo do modelo classifica a abrangéncia da técnica a respeito dos modelos suportados
através de uma dicotomia, sendo Specific-Model (especifica ao modelo) ou Model-Agnostic
(agndstica ao modelo). Se a técnica for restrita a um modelo ou familia especifica, a técnica é
considerada Specific-Model, por exemplo, uma técnica que funciona apenas para redes neurais

artificiais. Por outro lado, quando o método é aplicavel para qualquer modelo, é chamado de
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Model-Agnostic. As abordagens da natureza do primeiro caso buscam interpretar baseado em
alguma estrutura interna do modelo para conseguir extrair informacdes, por isso sdo especificas
e ndo podem ser aplicadas em outros algoritmos. Enquanto no segundo, costumam analisar
as predicdes do modelo, além de usar suas fun¢bes de predicdo/decisdo e dados de entrada,
abstraindo os mecanismos internos.

O momento da geracao das explicacGes é formado por duas possibilidades, durante a
construcao do modelo ou através da exploracdo apés o modelo ser treinado, denominadas
de Intrinsic Interpretable Model (modelo interpretavel intrinseco) e Post-hoc explainability
techniques (técnicas de explicabilidade post-hoc), respectivamente. A abordagem intrinseca
também é conhecida como Transparent ou White-Box Model, neste caso a interpretacdo dos
modelos esta contida em sua estrutura interna, eles sdo auto-explicaveis. Exemplos comuns de
interpretacdo intrinseca sdo as arvores de decisdo por meio das ramificacdes (QUINLAN, 1986)
e os modelos lineares com seus coeficientes (WEISBERG, 2005). J& as explicacBes post-hoc
estdo associadas as técnicas que sdo aplicadas no modelo apds seu treinamento para criar
explicagdes. Os trabalhos (ADADI; BERRADA, 2018; GUIDOTTI et al., | 2018b) apresentam esses
conceitos associando a classificacdo de acordo com a complexidade dos modelos, em que as
técnicas post-hoc sdo voltadas para modelos mais complexos, também chamados de black-box.
Mesmo os modelos black-box necessitando de técnicas post-hoc para explica-los, as técnicas
desta natureza ndo se limitam a complexidade do modelo e podem ser aplicadas em modelos
mais simples, em geral, quando é desejado obter uma explicacdo diferente da forma habitual do
modelo interpretavel. Ademais, a técnica ser post-hoc ndo garante que é agnéstica ao modelo,
visto que pode ser uma forma de obter uma interpretaciao voltada para um tipo especifico,
por exemplo, um método para entender as ativacées de uma rede neural.

O tipo dos dados é outro fator que deve ser considerado para classificar ou selecionar o
método, indicando em quais tipos eles podem ser aplicados. Os principais tipos de dados en-
contrados na literatura sdo: tabular, imagem e texto (GUIDOTTI et al., 2018b)). A representacdo
das informacées em um formato tabular sdo uma maneira comum de utilizar os dados, os
modelos de AM costumam receber esse tipo de entrada, mas é preciso um metadados para
auxiliar os usudrios na compreens3o dos significados das colunas e valores presentes. Enquanto
as informacGes apresentadas em imagens ou textos s3o mais faceis de entender e ndo devem
necessitar de arquivo auxiliar para explicacdo. Entretanto esses formatos precisam ser trans-
formados em uma representacdo vetorial de modo que os modelos de AM consigam processar

os dados e capturar os padrdes. Apds essa transformacdo, os dados utilizados n3o sao mais
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intuitivos. Devido a essas especificidades, o tipo de dados é um aspecto importante, pois tanto
o modelo de AM pode ser especifico quanto a forma de interpretar de acordo com a natureza

dos dados, sendo assim, é fundamental na escolha e andlise da técnica de XAl.

2.4 MAPA CONCEITUAL DE EXPLAINABLE Al

Baseado nas principais taxonomias e técnicas existentes, este trabalho propde um mapa
conceitual de XAl para guiar na escolha da abordagem ideal a partir do problema e as ne-
cessidades associadas. A figura [I] apresenta o mapa conceitual proposto das taxonomias de

XAl

Figura 1 — Mapa Conceitual das Taxonomias de XAl
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Fonte: Elaborado pelo autor

A sequéncia adotada segue uma linha de raciocinio l6gico para adocdo de alguma técnica.
Primeiro, deve ser considerado o tipo dos dados do problema em questao, ainda que algumas
técnicas funcionem para tipos distintos de dados, essa escolha inicial ajudara a filtrar as pos-
sibilidades adequadas para o problema. Segundo, 0 momento em que a explicacdo é desejada,
seja através de um modelo autoexplicavel (intrinseco/transparente) ou numa analise posterior
(post-hoc). A proposta considera um panorama geral das abordagens, em que os modelos
construidos para imagens e textos costumam ndo apresentar interpretacdo em suas estruturas,

enquanto modelos classicos de aprendizagem de maquina para dados tabulares como Arvore de
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Decisao e Regressao Linear, sao exemplos de explicacoes intrinsecas. Terceiro, a dependéncia
do tipo do modelo na explicacdo, é importante decidir se as explicacdes desejadas sao para um
modelo especifico ou deve funcionar para qualquer tipo. Por Gltimo, o escopo da explicacao
para definir se sera global ou local. E importante ressaltar que para um problema, pode ser ex-
plorado um conjunto de técnicas, podendo passar por ramificaces diferentes, principalmente
na ultima etapa, que define o escopo.

O trabalho (ADADI; BERRADA, 2018) apresenta uma pseudo ontologia da taxonomia dos
métodos de XAl com informacdes equivalentes ao Escopo, Momento e a Dependéncia, ressal-
tando a importancia desses aspectos para classificar as técnicas, entretanto ndo aborda o tipo
dos dados para decisdo. A taxonomia apresentada em (ARRIETA et al., 2020) n3o contempla
o escopo da explicacdo como uma ramificacdo fundamental na escolha da técnica, mas sim
como uma forma ou meio de explicar. Dessa forma, as Explicacoes Locais estdo no mesmo
nivel que Explicacdo Visual, Explicacdo por Simplificacdo e Explicacao de Relevancia de Atri-
buto, sendo estas as mesmas caracteristicas de (BELLE; PAPANTONIS, 2020). Ainda que essa
area tenha bastante sobreposicao entre as abordagens e seja dificil isolar cada uma, esse tipo
de classificacao dificulta ainda mais a separacdo das técnicas, visto que todas as outras formas
de explicar que foram apresentadas pelos autores também podem ser locais. Essa classificacdo
ndo separa o que é global e local, informacdo de extrema importancia para adotar a técnica
desejada. Ainda sobre (ARRIETA et al., 2020), em cada técnica apresentada os autores marcam
quais tipos de dados elas englobam, enquanto (BELLE; PAPANTONIS, 2020) n&o fazem men-
¢do a isto. Em (GUIDOTTI et al, [2018b) é apresentado uma taxonomia simples para “open
the black box problems", limitada a modelos black box versus transparent box e ao escopo
da explicacdo, porém esta ultima é dividida em Model Explanation, Outcome Explanation e
Model Inspection.

Com o foco deste trabalho em modelos agndsticos para dados tabulares, o mapa conceitual
proposto demonstra os tipos de explicacoes fornecidas nesta ramificacdo com as principais
técnicas. A figura 2| apresenta o mapa conceitual das técnicas de XAl a partir do escopo,
contemplando as explicacoes locais e globais, para tipo de dados tabular, de forma post-hoc
e agnostica ao modelo (o caminho pode ser visualizado na figura [1)).

Nessa organizacdo proposta, apds definir o escopo da explicacdo desejada, o préximo
passo é escolher qual abordagem da explicacdo, o que estad fortemente associado a forma de
explicar. S3o apresentadas abordagens comuns utilizadas pelos humanos para explicar decisoes,

considerando os trabalhos existentes na area de XAl (ADADI; BERRADA, |2018; ARRIETA et al.,
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Figura 2 — Mapa Conceitual das Técnicas de XAl
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Fonte: Elaborado pelo autor

2020; |BELLE; PAPANTONIS, [2020). As formas apresentadas podem ocorrer tanto no escopo

local quanto global, ainda que algumas sejam mais comuns para determinado escopo. As

quatro abordagens selecionadas sao:

» Visualizacdo: permite que seja realizada uma interpretacdo através de visualizacoes de
imagens e graficos, por exemplo. O intuito é que seja fornecido insumos que facilitem a
descoberta de conhecimento e explicacdes do comportamento. A visualizacao de dados é

um recurso frequentemente utilizado por diversas técnicas, o que torna dificil de isolar os
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métodos, entretanto sdo classificados nesta abordagem quando o mecanismo principal

da explicacdo é a visualizacdo.

» Relevancia dos atributos: forma de explicar o comportamento do modelo por meio do
ranqueamento e mensuracdo do impacto causado pelos atributos na saida do modelo.

Apbs mensurar esse impacto, é possivel inferir o foi mais relevante para decis3o.

» Explicacdo baseada em instancias: essa abordagem tem fundamentacdo na forma hu-
mana de explicar algo a partir de exemplos. Desta forma, o comportamento do modelo

é explicado a partir de uma ou mais instancias.

» Extracdo de regras: abordagem que busca extrair regras compreensiveis pelos humanos
para representar o comportamento do modelo. Este tipo de explicacao é desafiador,
pois costuma ser esperado regras simples e de facil entendimento, entretanto modelos

black-box, em geral, sao complexos.

Para cada ramificacao da abordagem da explicacdo foram selecionadas pelo menos duas
técnicas que a representassem, ressaltando que a mesma pode ocorrer em ambos os esco-
pos (local e global). Para realizar essa selecdo, foram considerados os principais os principais
métodos de acordo com a revisdo da literatura, identificando os mais populares e evoluidos,
também foi baseado na disponibilidade dos cédigos para realizacdo de experimentos poste-
riormente. Alguns autores apresentam uma separacdo apds a abordagem de explicacdao para
determinar qual tipo da técnica baseado no método, segmentando ainda mais (ARRIETA et al.,
2020; [BELLE; PAPANTONIS, 2020). No diagrama proposto neste trabalho n&o é realizada essa
separacao, visto que sao apresentados apenas os principais métodos do estado da arte, levando

em conta questoes praticas também, e nao abordando todas as técnicas de maneira exaustiva.

2.5 TECNICAS DE EXPLAINABLE Al

Esta secdo apresenta as principais técnicas da literatura analisadas no trabalho, direcionadas
para o contexto post-hoc de XAl que sdo agnésticas ao modelo e focadas em dados tabulares.
As técnicas sdo agrupadas conforme a organizacdo ilustrada na figura [2, com abordagens do
tipo: visualizacdo, explicaces baseadas em instancias, relevancia dos atributos e extracdo de

regras.
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2.5.1 Explicacdoes Baseadas em Instancias

Esse tipo de abordagem busca explicar através de exemplos o comportamento do modelo ou
a distribuicao dos dados subjacentes. Similar a uma das formas humanas de justificar alguma
decisdo com exemplos representativos.

A Selecdo de Protétipos é utilizada para explicar o comportamento através de instancias
similares, encontrando grupos de instancias que representem (KIM; KHANNA; KOYEJO, 2016))
propos o método MMD-criticism que além de capturar os protétipos dos dados bem represen-
tados, também foca nas criticas (criticism, ou também conhecidas como outliers). O método
foi estendido por (GURUMOORTHY et al, [2019) na construcdo do algoritmo ProtoDash, que
associa pesos nao negativos correspondente a contribuicdo dos protoétipos selecionados. As
explicacoes desse método sdo comumente utilizadas no escopo local, indicando as instancias
similares como forma de embasar a decisdo do modelo para uma predicdo. Entretanto, por
possibilitar representacdes da base, podem ser utilizadas para o entendimento dos dados ou
dos modelos através da separacao dos dados apéds predicdo, sendo assim, considerada também
como explicacdo global, como classificada em (CARVALHO; PEREIRA; CARDOSO, 2019).

Wachter et al. (2017) propuseram um método de interpretabilidade baseado em explicacdes
contrafactuais, chamado de Counterfactual. No qual a explicacdo contrafactual descreve uma
situacdo ou evento que ndo aconteceu, mas poderia ter acontecido. Com objetivo de identificar
e apresentar os fatores externos necessarios para mudar o resultado da predicdo, em que o
modelo produz uma saida desejada, uma forma diferente de outros métodos que buscam
clarificar as decisGes e mecanismos internos. Considerando que as “causas” sdo os atributos
e o “evento” é o alvo (ou saida), o algoritmo cria instancias contrafactuais com um conjunto
minimo de modificacdes nos atributos que sao suficientes para o modelo predizer a saida
desejada. Para isto, é realizada a otimizacdo da funcao de perda que computa as distancias
entre a predicdo da instancia contrafactual e a saida predefinida, e da distancia entre as
caracteristicas da instancia original a ser explicada e da instancia contrafactual gerada.

Para abordar algumas limitacdes apresentadas no algoritmo Counterfactual (WACHTER;
MITTELSTADT; RUSSELL} 2017)), foi proposta em (LOOVEREN; KLAISE, 2019) uma abordagem
para explicacoes contrafactuais das predicdes de classificadores incorporando protétipos das
classes. Através desses protétipos, foi possivel aumentar a velocidade para encontrar as ins-
tancias contrafactuais, sendo uma versiao mais escalavel, visto que o algoritmo original se

tornava mais lento a medida que a dimensionalidade do espaco das caracteristicas aumentava.
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Os protétipos, construidos por meio de autoencoders ou k-d trees, sdo utilizados para guiar
e acelerar a busca contrafactual para o protétipo mais proximo diferente da classe original,
fazendo as perturbacoes se moverem para a distribuicdo tipica de uma instancia. Por fim, esta
versdo também apresenta uma forma eficiente de produzir perturbacdes nas caracteristicas
categoéricas. Enquanto o algoritmo original ndo realizava nenhum tratamento especifico para
caracteristicas desse tipo, lidando apenas com varidveis numéricas, o que poderia gerar uma
instancia contrafactual com valores impossiveis no mundo real.

A técnica Contrastive Explanations Method (CEM) (DHURANDHAR et al., 2018) gera uma
explicacdo local através de exemplos para apresentar termos minimamente suficientes para
produzir uma predicdo especifica, e também quais caracteristicas deveriam estar ausentes.
Esses exemplos encontrados, representados por vetores de caracteristicas, sdo denominados de
Positivo Pertinente (PP) e Negativo Pertinente (NP), para manter e mudar a classificacdo,
respectivamente.

Uma forma de interpretar através de exemplos, sdo as técnicas conhecidas como Influential
Instances. Como o nome sugere, o intuito da técnica é analisar as instancias mais influentes
no modelo treinado, atuando na depuracdo do modelo, inspecdo, identificacdo de vieses ou
possiveis erros. Deletion Diagnostics é a técnica agnéstica ao modelo que fornece esse tipo
de informacdo, ideia proposta inicialmente em (COOK, |1977) para computar a influéncia das
instancias na performance e nos parametros da Regressdo Linear. A identificacao é realizada
através de um processo iterativo, em que cada instancia do conjunto de treinamento é removida
e 0 modelo é retreinado com esse novo conjunto, o desempenho e os parametros sdo medidos e
as grandes oscilacdes indicam a influéncia. Cook (1977) prop6s a técnica para regressao linear,
mas a ideia foi estendida para qualquer modelo. Por meio de Influential Instances é possivel
obter explicacGes globais, sobre como o modelo se comporta apds a remocdo e o que esta
induzindo aqueles resultados, como também é possivel inspecionar localmente os resultados,
analisando o comportamento da predicdo individual.

A principal desvantagem de utilizar Deletion Diagnostics é associada ao custo computaci-
onal, dado que é necessario retreinar o modelo para cada instancia da base. Enderecando este
problema, foi proposta a técnica Influence Functions(KOH; LIANG, 2017)), uma forma de encon-
trar as instancias mais influentes sem retreinar o modelo, com a necessidade apenas de acesso
a versao oraculo do modelo com acesso a gradientes e produtos de vetor de Hessiano. Alguns
autores classificam como uma abordagem agnéstica ao modelo (BELLE; PAPANTONIS, [2020;

LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, 2021)), entretanto nem todos os modelos de
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aprendizado de maquina utilizam parametros de pesos, o que torna restrito a algoritmos como
regressao logistica, redes neurais e support vector machine, e ndo aplicavel a ensembles, por

exemplo.

2.5.2 Relevancia dos Atributos

As explicacOes através das relevancias dos atributos sao uma forma de explicar o funci-
onamento do modelo por meio da importancia e influéncia dos atributos nas predicdes. As
técnicas dessa natureza quantificam a contribuicdo de cada variavel de entrada e determinam
os fatores mais importantes nas decisoes.

Uma das técnicas mais populares de interpretabilidade, o (do inglés, Local Inter-
pretable Model-agnostic Explanations) (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016]), gera explicacdes
de predicdes individuais de modelos black-box indicando a contribuicdo de cada varidvel com
a magnitude e o sentido. Seguindo uma abordagem de surrogate model, o qual consiste em
treinar um modelo interpretavel para aproximar o funcionamento de outro modelo mais com-
plexo. Este treinamento adjacente é realizado com um conjunto de dados gerado artificialmente
através de perturbacdes na instancia original que serad explicada, criando entdo vizinhos neste
espaco de entrada ponderadas pela proximidade. Na proposta original, os autores utilizam
um modelo linear para aproximar e explicar as predicoes, capturando as interacoes entre os
atributos localmente.

Para medir a importancia dos atributos de forma global, o método Permutation Feature
Importance foi introduzido por (BREIMAN, 2001) para o modelo Random Forest. O método
consiste em realizar permutacdes nos valores dos atributos e depois medir o erro do modelo
pré-treinado com estas variacoes. Os atributos importantes sdo identificados por meio do
aumento do erro em funcdo das permutacdes, ja os atributos que s3o alterados e n3o afetam
o resultado do modelo, indicam que o modelo nao depende dele, logo sdo pouco relevantes.
Baseado nesta ideia, foi proposta uma versao agndstica ao modelo para calcular importancia
dos atributos chamada Model Class Reliance (MCR) (FISHER; RUDIN; DOMINICI, 2018)).

Uma técnica que fornece interpretacdo global e local, com forte embasamento matematico
e seguindo propriedades como local accuracy, missingness e consistency, é o método SHapley
Additive exPlanations (SHAP) (LUNDBERG; LEE, [2017)), que tem obtido bastante destaque na
area de Explainable Al (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, 2021). Com obje-

tivo de explicar as predicoes do modelo através das contribuicGes de cada atributo, SHAP é
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baseada na teoria dos jogos (MORGENSTERN; NEUMANN, 1953), utilizando a técnica Shapley
values (SHAPLEY) 1953) por meio da média das contribuicdes marginais de todas as permuta-
¢Oes. Através da agregacdo das contribuicdes dos atributos individualmente, SHAP fornece a
interpretacdo global da importancia dos atributos. Além disso, combina a importancia com a
distribuicdo dos Shapley values para melhor compreensdo do efeito dos atributos no modelo.
A principal desvantagem do algoritmo é o custo computacional, visto que ele cobre todas as
possibilidades, entretanto ha otimizacdes que tornam o processo mais rapido, principalmente

para modelos baseados em arvores.

2.5.3 Visualizacao

ExplicacGes através de visualizacoes é uma forma de apresentar o comportamento e as
relaces capturadas pelo modelo através de visualizacoes de dados, como graficos, e promover
uma forma simples de usuarios ndo familiarizados com AM entenderem.

Para explicar as relacBes entre os atributos e o alvo por meio de visualizacdes, (FRIEDMAN,
2001) propés o método Partial Dependence Plot . A técnica post-hoc e agndstica
ao modelo cria uma representacdo grafica para visualizar o efeito marginal de uma ou mais
variaveis nas predicdes médias do modelo de AM. O PDP tem por objetivo mostrar como os
atributos estdo impactando de acordo com seu comportamento. Podendo capturar relacGes
complexas, é possivel realizar a anélise simultaneamente com até trés atributos, gerando uma
representacdo 3D, porém esta é a quantidade maxima devido a limitacao de construir graficos
de facil entendimento com mais dimensdes.

Com objetivo de criar o mesmo tipo de visualizacdo do PDP, porém enderecando algumas
limitacdes, (APLEY; ZHU, [2020]) propds o método Accumulated Local Effects (ALE). O PDP
assume independéncia entre as caracteristicas, e nao lida bem com casos em que existe uma
alta correlacao, resultando na inclusdo de areas preditas de forma irrealistas. Enquanto o ALE
substitui a distribuicdo marginal por uma distribuicao condicional para mitigar esse problema
de correlacdo, tornando-se preferivel para estes casos.

Enquanto o PDP apresenta explicacdes globais do efeito médio dos atributos, o método
Individual Conditional Expectation (ICE) (GOLDSTEIN et al) 2015) foi proposto para gerar
explicacoes de predicSes individuais. ICE plot apresenta uma visualizacdo com linha para cada
instancia com a dependéncia entre os valores do atributo sendo analisado e o valor predito.

Uma extens3o do PDP e ICE, é o método Ceteris Paribus Profile (BIECEK, 2018). Neste
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trabalho, os autores apresentam uma metodologia para explicacdes locais em cendrios do tipo
“What If”, em que a visualizacao dos dados informa como os atributos impactam na predicao
a medida que os valores sdao modificados para determinada instancia. O termo Ceteris Paribus
vem do Latim e significa “todo o resto inalterado”, ou seja, as variacoes sao realizadas apenas
nos atributos de interesse enquanto os outros permanecem o mesmo. A técnica Ceterius
Paributs Profile é fortemente embasada no PDP e ICE, fornecendo algumas visualizacGes
iguais, entretanto um dos principais diferenciais é que o método fornece a visualizacdo de
uma instancia separadamente, enquanto o ICE apresenta todas juntas. Os autores investem
na visualizacdo de dados, fornecendo graficos bem elaborados e interativos.

Diferente das técnicas apresentadas para gerar determinada explicacdo, o grupo de pesquisa
PAIR (People + Al Research) desenvolveu o What-If Tool (WIT) (WEXLER et al., 2019), uma
ferramenta voltada para interpretacdo dos modelos e exploracao de cenarios. A ferramenta
integra algumas técnicas de explicabilidade ja consolidadas na literatura, mas além disso,
introduz a aplicacao do Facets Dive para fornecer uma ampla visualizacdo dos dados. Enquanto
a técnica Ceteris Paribus Profile menciona os cenérios hipotéticos com a modificacdo de
valores, o WIT permite que o usuério faca as modificacdes em sua interface e indica o impacto
causado, além disso, é possivel alterar diversos valores simultaneamente.

As explicacdes visuais agnosticas ao modelo, costumam ser mais escassas, principalmente
para explicacdes locais, devido complexidade de generalizar. As visualizacdes das explicacoes
também estao presentes em outras abordagens, como por exemplo, a relevancia dos atributos, o
que dificulta a separacdo de abordagens que usam os recursos visuais como motivacao principal
da resposta (ARRIETA et al., [2020)). Existem muitas abordagens no escopo local voltada para
imagens ou especificas para modelos de Deep Learning, enquanto para o contexto tabular e

agnostico ao modelo, sao menos comuns.

2.5.4 Extracao de Regras

O algoritmo Anchors (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2018)), propde a geracdo de explicacdes
locais no formato de regras if-then. Essas regras sdo denominadas de ancoras, pois sdo su-
ficientes para garantir determinada predicio mesmo com modificacao em valores de outros
atributos, apresentando alta precisdo e clara cobertura. A abordagem de dncora combina os
beneficios das explicaces locais agndsticas ao modelo com a interpretabilidade das regras,

resultando em uma forma mais simples e compreensivel para humanos.
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Voltado para fornecer explicacoes locais por meio de regras, o algoritmo LOcal Rule-based
Explanations (LORE) (GUIDOTTI et al} 2018a) treina um modelo interpretavel com dados
sintéticos gerados por meio de algoritmos genéticos para representar a vizinhanca da instancia
a ser explicada. O método proposto considera arvores de decisdes no modelo interpretavel, e
extrai as regras posteriormente para explicar as decisdes de um modelo. Além das regras para
representar a decisdo do modelo para determinada instancia, a técnica fornece também regras
contrafactuais para indicar modificacoes minimas que mudem o resultado da predicdo.

Para extrair regras de modelos complexos, uma abordagem classica é a utilizacao de um sur-
rogate model, treinando algoritmos de construcao de regras ou arvores para tentar aproximar o
comportamento original, porém fornecendo padrdes interpretaveis. Seguindo essa abordagem,
destaca-se o algoritmo TREPAN (CRAVEN; SHAVLIK, [1995)), proposto inicialmente para extrair
representacoes simbolicas de redes neurais. Entretanto, por tratar a rede neural como um ora-
culo, o método pode ser estendido para outros classificadores. A arvore de decisdo aprendida
por TREPAN é similar a algoritmos classicos como CART e C4.5, porém com algumas modifi-
cacdes fundamentais no processo de aprendizagem. As principais sdo na expans3o dos nds, que
ao invés da forma tradicional de expandir em profundidade por meio de depht-first, o algoritmo
usa a abordagem best-first, considerando como melhor o né que apresenta maior potencial
de aumentar a fidelidade entre a arvore de decisdo e o oraculo. Outro ponto importante é
na amostragem realizada durante o treinamento, que através do particionamento da arvore,
os dados tendem a diminuir, porém no método proposto novos exemplos s3ao construidos e o
oraculo é utilizado para gerar o rétulo.

Uma outra abordagem que tem similaridade com o ramo anterior, é o método Model
Extraction (BASTANI; KIM; BASTANI, 2017)). Esta abordagem é voltada para extrair uma sim-
plificacao de um modelo black-box. Este surrogate model é utilizado para construir uma arvore
de decisdo de forma gulosa (greedy). Na primeira etapa o algoritmo gera um Modelo de Mis-
tura Gaussiana para agrupar os dados do conjunto de treinamento utilizando Maximizac3o da
Expectativa, que posteriormente servem como entrada para construir uma arvore de decisao

com algoritmo CART, adaptando a funcao de ganho.
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3 AVALIACAO EXPERIMENTAL E RESULTADOS

A figura[3apresenta a metodologia experimental adotada para comparac&o das técnicas. O
fluxo ilustrado consiste em duas etapas principais. A primeira, com caixas cinzas, voltadas para
a modelagem do desempenho das escolas. E a segunda, com caixas coloridas, os experimentos
com diferentes técnicas de XAl, contemplando as ramificacoes das abordagens de acordo com
a organizagdo da literatura proposta na pesquisa (se¢do .

No detalhamento dos experimentos realizados sdo informadas as bibliotecas publicas com

a implementacdo dos métodos utilizados.

Figura 3 — Metodologia experimental
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.1 CLASSIFICACAO DO DESEMPENHO ESCOLAR

Os experimentos realizados neste trabalho com as diferentes técnicas de Explainable Al
foram direcionados para interpretar o mesmo modelo previamente treinado, um classificador
LightGBM (KE et al, 2017)) para determinar o desempenho das escolas. Esta secdo apresenta
uma contextualizacdo do problema, dos dados utilizados e da modelagem, o estudo completo

foi publicado em (NETO; VASCONCELOS; ZANCHETTIN, 2021)).
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A Mineragdo de Dados Educacional (BAKER; ISOTANI; CARVALHO) [2011) é um
campo de pesquisa com objetivo de explorar os conjuntos de dados coletados no contexto da
educacao, o qual busca descobrir padrées dos alunos, professores, processos de aprendizagem
e gestao para educacdo. Um tipo de aplicacdo comum é a predicdo do desempenho escolar
(LACRUZ; AMERICO; CARNIEL, [2019; [SILVA et al., 2018; PINTO et al, 2019), provendo a indicacdo
do desempenho esperado a partir de algumas caracteristicas. Nesse tipo de abordagem, saber
previamente o desempenho de um aluno ou escola nao é suficiente, é necessario entender o que
influencia para alcancar o respectivo desempenho para conseguir levantar acdes acionaveis.

Por meio dos dados da Secretaria de Educacao do Estado de S3o Paulo, o estudo apre-
sentado classifica o desempenho das escolas em bom ou ruim a partir das notas do [SARESP|
(Sistema de Avaliacdo de Rendimento Escolar do Estado de Sdo Paulo) de 2018. A avaliacdo
é realizada através das provas de Lingua Portuguesa e Matematica com estudantes no Ensino
Fundamental | e Il, e Ensino Médio. Foi empregada a metodologia CRISP-DM para construir
uma solucdo de MDE.

Além do SARESP, outros dados publicos da Secretaria de Educacid| foram utilizados para
coletar caracteristicas das escolas e criar atributos preditivos. Dentre as informacGes estavam
dados das classes e turmas, enderecos, histéricos de mudancas na gestdo nos dltimos 5 anos,
servidores ativos na rede de ensino, carga horaria e formacao dos profissionais. Além desses,
alguns dados externos foram integrados na base, como um compilado de informacdes sobre os
municipios brasileirosE] e resultados da Avaliacdo Nacional da Alfabetizacdo (ANA) de 2016.
Os dados coletados foram processados por meio de engenharia de caracteristicas para construir

uma base de dados tabular para ser utilizada na modelagem. A tabela [1| resume os atributos.

Disponiveis em: https://dados.educacao.sp.gov.br/

2 https://www.kaggle.com /crisparada/brazilian-cities



36

Tabela 1 — Resumo dos atributos utilizados pelo modelo de AM

Nome

Descricao

MUNICIPIO CAPITAL
MUNICIPIO AREA
MUNICIPIO POPULACAO
MUNICIPIO AREA RURAL

MUNICIPIO VALOR ACRESCENTADO
BRUTO

MUNICIPIO PIB PER CAPITA
DEPENDENCIAS

FORMACAO

QTD SERVIDORES
QTD PROFESSORES
MEDIA FORMACOES

QTD FORMACAO CONTINUADA
QTD CARGOS DISTINTOS

QTD TOTAL ALUNOS

QTD CLASSES

MEDIA ALUNOS SALA

QTD CLASSES TIPO ENSINO

QTD ALUNOS TIPO ENSINO

DIRETORES QTD 2018
COORDENADORES QTD 2018
DIRETORES QTD 5 ANOS
COORDENADORES QTD 5 ANOS
DIRETOR IDADE

DIRETOR CARGO CLAS EXER IGUAIS

DIRETOR ANOS TRAB CARGO C
DIRETOR ANOS TRAB CARGO E
JORNADA QTD DISCIPLINAS MEDIA
JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX
JORNADA QTD TOTAL AULAS MEDIA
JORNADA QTD TOTAL AULAS MAX
SERVIDORES IDADE MEDIA

SERVIDORES TEMPO CARGO C ME-
DIA

SERVIDORES CAT FUNCIONAL
ANA NOTAS

RELACAO ALUNO POR SERVIDOR
RELACAO ALUNO POR PROFESSOR

Indica se é capital ou n&o (varidvel binaria)
Area do municipio

Populacao do municipio

Indica se é drea rural ou n3o (varidvel binaria)
Produto Acrescido Publico

Produto Interno Bruto (PIB) per Capita

Quantidade de dependéncias. Uma coluna para cada informa-
cdo: salas de aula, sala dos professoreres, laboratério de ciéncia
e laboratério de informatica.

Distribuicdo da formacdo dos professores. Um coluna para
cada formacdo com seu percentual (sem informac3o, ensino
médio, bacharelado, licenciatura, especializacdo, mestrado,
doutorado)

Quantidade de servidores
Quantidade de professores

Valor médio da formacdo dos professores (conversdo das cate-
gorias para ndmeros, quanto maior a formac3o maior o valor)

Quantidade de professores com pés-graduacao
Quantidade de cargos distintos

Quantidade total de alunos

Quantidade de classes

Média de alunos nas salas

Quantidade de classes de acordo com o tipo de ensino. Uma
coluna para cada modalidade (fundamental e médio).

Quantidade de alunos de acordo com o tipo de ensino. Uma
coluna para cada modalidade (fundamental e médio).

Quantidade de diretores em 2018

Quantidade de coordenadores em 2018
Quantidade de diretores nos Gltimos 5 anos
Quantidade de coordenadores nos tltimos 5 anos
Idade do(a) diretor(a)

Indica se o diretor tem o cargo de contrato igual ao de exercicio
(informagdo binaria)

Anos de trabalho do diretor no cargo de contrato
Anos de trabalho do diretor no cargo de exercicio
Quantidade média de disciplinas dos professores
Quantidade maxima de disciplinas dos professores
Quantidade média de aulas dos professores
Quantidade maxima de aulas dos professores
Idade média dos servidores

Tempo médio de contrato dos servidores

Distribuicdo dos servidores de acordo com a categoria funcio-
nal. Uma coluna com percentual para cada tipo (A, F e O)

Notas no exame ANA em Matemitica, Escrita e Leitura (uma
coluna para cada)

Relac3do entre o nimero de alunos para o de servidores

Relac3do entre o nimero de alunos para o de professores

Fonte: Baseada em (NETO; VASCONCELOS; ZANCHETTIN|, [2021)
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A base de dados final gerada apds a etapa de preparacao foi composta por 4.523 esco-
las, que representam as observacdes desse conjunto tabular de dados, e teve 58 atributos. O
desempenho escolar, alvo do problema, foi definido com uma classificacdo binaria para deter-
minar se o desempenho foi ruim ou bom. A discretizacdo da avaliacdo do SARESP considera
os niveis de proficiéncia esperados para cada classe e respectiva prova realizada. Através da
agregacao das notas obtidas em cada nivel, é formado o indicador para a escola, granularidade
tratada neste trabalho.

Os dados foram divididos em conjunto de treinamento e teste, com a proporcido de 80%
(3.618 escolas) e 20% (904 escolas), respectivamente. O conjunto de treinamento foi utilizado
para definir o melhor modelo para o problema através da experimentacdo. Para garantir a
robustez da anilise, foi empregada a técnica de validacdo cruzada, com o método k-fold (com
k = 10). Os resultados obtidos s3o apresentados na tabela[2] Foram utilizados os classificadores

Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, LightGBM, [k-NN, [MLA e [Linear SVM,

todos utilizando os hiperpardmetros padrdes, e as métricas de avaliacdo Acurécia, [AUC RO(|
(do inglés, Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve), e o valor macro das
métricas de Precisdo, Recall e F1-score, que computa a média do resultado obtido para cada
classe.

Tabela 2 — Resultados dos experimentos com diferentes classificadores

Classificador AUC ROC Acuracia Precisao Recall Fl-score Tempo

Decision Tree 0,80 89, 0% 0,79 0,80 0,79 1s
Random Forest 0,96 92, 3% 0,85 0,87 0,86 5s
Gradient Boosting 0,95 91, 9% 0,84 0, 86 0,85 17s
k-NN 0,91 90, 5% 0,83 0,81 0,82 1s
LightGBM 0,96 91, 5% 0,84 0,85 0,84 1s
MLP 0,96 91,5% 0,84 0,85 0,84 21s
Linear SVM 0,96 92,4% 0,85 0,88 0,86 7s

Fonte: Baseada em (NETO; VASCONCELOS; ZANCHETTIN|, 2021)

Na andlise dos resultados observou-se o altissimo desempenho obtido, alcancando 0,96
na AUC ROC (quando comparado ao maximo de 1 para a métrica), indicando uma alta
capacidade do modelo de discriminar as classes Bom e Ruim. Entretanto, os modelos mais
simples, Decision Tree e k-NN, apresentaram desempenhos inferiores em comparacdo com os
outros mais complexos.

Para selecionar o melhor modelo, foi realizado o teste estatistico ndo paramétrico Kruskal-
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Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952) com mdltiplas amostras para comparar se os resultados obti-
dos pelos classificadores s3o diferentes. O teste foi realizado em duas etapas, ambas com nivel
de significancia de 0,05. 1) com todos os classificadores, resultando um p-value de aproxima-
damente 0, permitindo rejeitar a hipotese nula que as amostras sdo iguais, e fornecendo forte
evidéncia que as distribuicdes sdo diferentes. 2) removendo os classificadores mais simples que
obtiveram menor desempenho (Decision Tree e k-NN), o p-value do teste estatistico 0.09,
que falha em rejeitar a hipdtese nula, entao é possivel assumir que sdo da mesma distribuicdo.

Como os modelos complexos apresentaram resultados estatisticamente iguais, o tempo
necessario para treinar e predizer foi o critério para selecao final. O LightGBM foi o mais
rapido dentre os que obtiveram melhores resultados, por isso foi selecionado. O conjunto de
teste foi utilizado para obter a avaliacdo final do desempenho e para a fase de interpretabilidade.

Neste conjunto, o LightGBM obteve 93, 3% de acuracia e AUC ROC de 0, 97.

3.2 ANALISE DAS TECNICAS

Esta secdo apresenta uma analise comparativa dos resultados das técnicas de Explainable
Al A andlise é composta por experimentos com diferentes técnicas para interpretar um modelo
de aprendizado de maquina voltado para predizer o desempenho escolar, detalhado na secao
anterior.

As explicacbes sdo voltadas para dados tabulares, de maneira post-hoc, do tipo agnésticas
ao modelo e tanto o escopo global como o local foram explorados. As técnicas selecionadas
contemplam pelo menos uma possibilidade para cada tipo de abordagem de acordo com a
organizagdo proposta (representado na figura[2)), que sdo a visualizaco, relevancia dos atribu-
tos, explicacdo baseadas em instancias e extracdo de regras. Apés a aplicacao de cada técnica,
os resultados gerados s3o discutidos e analisados.

Um dos principais desafios da area, é a metodologia para avaliar as técnicas, dado que, cada
uma pode apresentar sua saida em um formato diferente. Esse é um dos motivos para existir
uma dificuldade em medir de modo automatizado, ao contrario das métricas de avaliacdo para
algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados. Uma forma comum nas abordagens
centradas nos humanos, ocorre através de entrevistas e validacdes com usuarios, entretanto a
andlise comparativa das técnicas da literatura neste trabalho, nao contempla essa avaliacao,
ao invés disso apresenta uma discussdo dos diferentes aspectos.

Os experimentos sdo realizados com o mesmo modelo e base de dados com intuito de
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discutir as vantagens e desvantagens, exibindo questdes técnicas e sobre a forma de exibir
as explicacdes. Enquanto outros estudos da literatura apresentam apenas a parte tedrica dos
métodos (C/—\RVALHO; PEREIRA; CARDOSO, [2019; IADADI; BERRADA), |2018; |ARRIETA et al., 2020)
ou suas aplicacdes em diferentes contextos (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS,
2021; VILONE; LONGO), 2020; CONFALONIERI et al., [2021)), o que torna mais dificil comparar os
resultados. Existem algumas limitacoes por ndo considerar o mesmo contexto, em alguns casos
os tipos dos dados sdo diferentes, por exemplo, explicacdo para classificacao de imagens e outro

para classificacao binaria com dados tabulares.

3.2.1 \Visualizacao

As explicacGes baseadas em visualizacGes tém um apelo maior para exploracao de recursos
visuais que ajudem o usudrio a interpretar o comportamento do modelo. Muitos métodos do
estado da arte sdo voltados para problemas que o tipo de dados s3o imagens, e algumas
técnicas sdo especificas para modelos como redes neurais profundas. Para estas, o objetivo
costuma ser mostrar as estruturas aprendidas e principais ativacoes, outras para mostrar as
principais regides de uma imagem para o modelo interpretado. As técnicas selecionadas para

os experimentos sdo voltadas para dados do tipo tabular e agnésticas ao modelo.

321.1 PDP

O Partial Dependence P/otEr], ou apenas PDP, é o método mais conhecido desta classifica-
cdo. Os recursos visuais apresentados nesta técnica serviram como embasamento para diversas
outras. O objetivo principal é analisar o comportamento de um atributo ao longo de suas va-
riacoes. O método é de cunho global, pois as explicaces sdo para o modelo como um todo,
porém voltadas para um atributo individualmente ou no maximo trés. A figura (4| apresenta o
resultado da aplicacdo da técnica no modelo treinado para explicar o atributo Q7D ALUNOS
TIPO ENSINO MEDIO.

A forma que o método possibilita explorar o comportamento de um atributo fornece in-
formacdes de como o impacto ocorre de acordo com o valor do atributo, o PDP é capaz de
capturar relacdes ndo lineares. No eixo Y da figura [4] estd presente o valor do impacto na

saida do modelo, enquanto no eixo X estdo os valores do atributo analisado. Neste exemplo,

3 https://pdpbox.readthedocs.io/en/latest/
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Figura 4 — PDP com um atributo

PDP for feature "QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO"
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Fonte: Elaborado pelo autor

é possivel perceber que apds o atributo alcancar determinado limiar, quando a QTD ALU-
NOS TIPO ENSINO MEDIO é aproximadamente 250, as contribuicdes saturam e n3o variam
significativamente.

Alguns métodos da literatura, como Permutation Importance, estdao focados na magnitude
da contribuicdo global, sem grandes preocupacdes com o sentido ou forma que eles ocorrem,
enquanto o PDP tem foco justamente oposto. O método apresenta uma forma util de explorar a
relacdo entre o atributo e a contribuicdo. Numa regressao linear o peso atribuido a determinada
caracteristica sera sempre o mesmo, produzindo uma reta no impacto a medida que os valores
sdo alterados. Com PDP é possivel capturar comportamentos ndo lineares na oscilacdo do
impacto, identificando regides mais criticas, pontos de inflexdo, entre outras interpretacdes.

Uma das principais limitacdes do PDP é que sua interpretacdo deve ser realizada para
atributos de forma individual, pois aumentar a quantidade de atributos implica no aumento
das dimensdes do grafico, o que torna humanamente impossivel uma analise com diversas
dimensdes. A figura [5| apresenta uma visualizacdo de duas dimensGes, com a variavel QTD
ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO no eixo X e SERVIDORES CAT FUNCIONAL A no eixo Y.
Este tipo de visualizac3o é uma forma de identificar a relacio entre dois atributos. E possivel
também gerar um grafico com trés variaveis, resultando numa visualizacdo 3D, o que aumenta

bastante a complexidade para interpretar.



41

Figura 5 — PDP com dois atributos

PDP interact for "QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO" and "SERVIDORES CAT FUNCIONAL A"
Number of unique grid points: (QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO: 8, SERVIDORES CAT FUNCIONAL A: 10)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na figura [B] a regido inferior da lateral esquerda contém as coloracdes mais claras, que
indicam quando ocorrem os maiores impactos na saida com a combinacdo entre as variaveis
analisadas. Os detalhes do mapa de calor da contribuicdo na predicdo estdo apresentados na
barra a direita da imagem, enquanto as outras barras estao relacionadas com os valores e
impactos de cada atributo separadamente.

A anélise individual que o PDP fornece ndo considera as correlacoes com os outros atribu-
tos, sendo essa uma das principais limitaces do método, o que nao afeta a forma de visualizar,

mas sim os valores exibidos.
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3212 ICE

O método ICE (Individual Conditional Expectation)t| é uma versdo equivalente ao PDP,
porém voltado para explicacdes locais. Com objetivo de visualizar como variacdes no atributo
estdo relacionadas com as predicoes de instancias individualmente, o método constréi uma
visualizacdo similar ao PDP, mas apresentando cada insténcia separadamente. Na figura [f]
esta o resultado da aplicacao no modelo de predicao de desempenho escolar.

Figura 6 — ICE
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na figura [] sdo exibidos os comportamentos de dois atributos, QTD CLASSES TIPO
ENSINO MEDIO e MEDIA ALUNOS SALA. A construcao do grafico de cada atributo é
realizada de forma independente, em que o método considera o impacto que cada um afeta
na predicao a medida que seus valores s3o alterados e as outras informacGes sao mantidas
constantes. De acordo com os resultados, é possivel perceber que o primeiro atributo sofre
uma influéncia maior quando seus valores aumentam, dado que o valor original da instancia,
ponto no grafico, estd no valor minimo. Enquanto as variacGes do segundo atributo causam
um impacto menor.

A forma de interpretar o resultado localmente através do ICE permite identificar compor-
tamento e mudancas para alterar a predicdo de forma bastante intuitiva. O método costuma
apresentar uma visualizacdo com varias instancias no grafico simultaneamente, entretanto a
visualizacdo de forma individual, como mostrado no exemplo, ou com poucos valores, torna

mais simples e melhor para a proposta local. Assim como o PDP, o método tem a limitacao

*  https://dalex.drwhy.ai/python /api/
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da quantidade de dimensGes a serem consideradas. Ainda que seja possivel identificar regices
que impactam na predicdo, a visualizacdo pode induzir a um cendrio que n3do seria possivel
dado as outras configuracdes da instancia, isto é, uma simulacao que ndo reflete na realidade,
um cenario improvavel ou até impossivel, visto que as outras caracteristicas permanecem inal-

teradas.

3213 ALE

O resultado gerado pelo método AL, apresentado na figura , é bem similar ao PDP. A
principal diferenca estad no célculo realizado, em que o ALE computa o efeito médio nas predi-
¢bes, enquanto o PDP lida com os efeitos marginais. O método ALE funciona razoavelmente

bem com atributos correlacionados, diferente do PDP.

Figura 7 — ALE
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Fonte: Elaborado pelo autor

Algumas diferencas podem ser percebidas devido a forma que os diferentes pacotes im-
plementaram os graficos e exploraram os recursos visuais. Na figura [7| s3o apresentadas as
curvas para as duas classes, enquanto na figura [4] apenas uma classe é considerada, dado que
o comportamento da outra é simétrico ndo ha perda de informac3do. Por este motivo, do ponto
de vista do usuério, os dois métodos entregam o mesmo tipo de informacao.

Nos exemplos da figura [7] estdo os atributos QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO
e MEDIA ALUNOS SALA. No primeiro caso, o resultado gerado é bastante similar ao PDP,

com a mesma saturacao na contribuicdo em determinada faixa conforme os valores do atributo

5 https://docs.seldon.io/projects/alibi/en/stable/
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aumentam. J4a no segundo exemplo, é possivel notar um comportamento nao linear com muitas
variacdes. A quantidade baixa de alunos na sala tem um impacto positivo, quando os valores
aumentam muito, com uma média por volta de 30 alunos, o modelo considera o impacto para

o desempenho negativo, isto é, um desempenho escolar ruim.

3.2.2 Relevancia dos Atributos

Entender a relevancia dos atributos de um modelo, é uma forma muito atil para obter
insights, avaliar vieses, descobrir quais informacdes irrelevantes ou quais sao as prioritarias,
entre outras utilidades, que servem como oportunidades para tanto para pessoas de negdcio
como também cientistas de dados melhorarem a solucdo. Enquanto na regressdo linear os
coeficientes s3o um indicativo do que é mais importante e na arvore de decisdo por meio da
posicdo dos atributos, ha uma grande necessidade de entender a importancia dos atributos de

black-box.

3.2.2.1 Permutation Importance

Com intuito de obter a relevancia global do modelo, isto é, quantificar o impacto que cada
atributo gera de forma geral nas predicdes, o método Permutation Importance’| é baseado
na permutacdo, alterando os valores dos atributos e depois avaliando as variacoes causadas
na saida do modelo previamente treinado. A figura [8| apresenta o resultado obtido através da
aplicacdo do método no modelo analisado.

A saida deste método fornece uma tabela ordenada pelos atributos mais importantes, indi-
cando os respectivos pesos encontrados e uma coloracdo que varia a intensidade a medida que
os atributos sdo mais relevantes. O resultado é a relevancia, representada por um valor abso-
luto, o qual pode impactar de forma positiva ou negativa a medida que seus valores aumentam,
porém o método n3o identifica isto, sendo uma das primeiras limitacdes encontradas.

No resultado apresentado, o modelo considera o atributo QTD ALUNOS TIPO ENSINO

MEDIO como mais relevante com diferenca significativa para o segundo colocado.

® https://eli5.readthedocs.io/en/latest/
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Figura 8 — Permutation Importance
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Fonte: Elaborado pelo autor

3222 LIME

Enquanto a técnica anterior, Permutation Importance, apresentou explicacGes globais, o
algoritmo LIME constréi explicacdes locais, isto é, calcula a importancia de cada atributo para
uma dada instancia. A figura |§| apresenta o resultado obtido na aplicacao do LIMEE] para uma
escola que o modelo indiciou um bom desempenho. A saida conta com as probabilidades das
classes, o efeito causado por cada atributo com indicativo do sentido, ou seja, qual classe o
impacto foi direcionado, e os valores dos atributos da instancia analisada.

O método é formado por uma solucdo simples e eficiente, construindo um modelo transpa-
rente na vizinhanca da instancia interpretada. Dessa forma é possivel alcancar uma generaliza-
cdo, funcionando para qualquer modelo e apresentando um tempo curto de resposta, visto que
o surrogate model construido ao entorno da instancia original possui uma estrutura simples.

O algoritmo n3o apresenta uma explicacdo completa, mas sim um resultado a partir de
uma aproximacao. A definicao da vizinhanca pode ser sensivel, causando explicacoes diferentes
para exemplos similares. Os parametros do surrogate model podem variar e s3o mais um fator
que pode modificar a explicacdo gerada.

A analise de relevancia local permite encontrar cenarios que as caracteristicas mudam de

impacto de acordo com seu contexto, ao invés de encontrar um valor fixo para todos os casos.

" https://github.com/marcotcr/lime
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Figura 9 — LIME
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Fonte: Elaborado pelo autor

Entretanto, espera-se que para dados similares o comportamento seja parecido. O LIME é
um dos métodos mais importantes da literatura de XAl, sua abordagem de explicacdo local

inspirou outros trabalhos posteriormente.

3.22.3 SHAP

Diferente dos métodos de relevancia dos atributos apresentados, que sé contemplam um
dos escopos de interpretabilidade, o SHAP El fornece ambos, tanto as explicacdes globais
como locais. O método inspirado na teoria dos jogos Shapley e no LIME, implementa versdes
otimizadas para diferentes tipos de modelo com intuito de melhorar a performance e manter-se
agnostico ao modelo.

O resultado da interpretacio global, apresentado na figura[I0] indica os principais atributos,
através da ordenacdo decrescente da lista no eixo Y, o impacto causado por cada predicao em
analise, representada por cada ponto, no eixto X estd seu valor SHAP, por fim, as cores s3o
utilizadas para indicar o valor presente no atributo. Esse grafico global, conhecido como gréafico
de resumo (em inglés, summary plot), consiste em exibir em um dnico gréfico os valores SHAP

de cada predicdo, ou seja, cada explicacdo local. Através desse grafico é possivel perceber qual

8  https://shap.readthedocs.io/en/latest /index.html
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sentido os atributos impactam, a esquerda com valores negativos, ou seja, para o desempenho
escolar ruim, a direita com valores positivos, direcionando para o desempenho escolar bom. As
coloracdes usam uma escala para entre os menores valores até os maiores, dessa forma todos
os atributos podem compartilhar da mesma representacao, pois nao ha detalhes do valor real.

O grafico global apresenta uma gama de informacdes. Ha bastante riqueza e profundidade
nos detalhes, visto que os pontos mostram a distribuicdo do impacto e ndo apenas um valor
agregado e a coloracdo insere uma nova dimens3o para ser analisada. Esse grau de detalhe
também atribui uma alta complexidade para analisar e extrair explicacdes do comportamento

geral do modelo.

Figura 10 — SHAP global
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Fonte: Elaborado pelo autor

Neste exemplo, a varidvel mais importante foi a QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO,
o mesmo foi encontrado através do Permutation Importance. A maior concentracdo do im-
pacto ocorre em uma parte do valor SHAP negativo, com pontos roxos e vermelhos, o que
seria equivalente aos valores medianos e os maiores, respectivamente. Essa similaridade no
impacto da saida do modelo para esses valores diferentes, é um comportamento similar ao
que foi indicado pelo PDP (figura , o qual a partir de determinado valor de entrada, a
contribuicao permanecia constante. Ainda em comparacdo com o PDP, as maiores influéncias
exercidas ocorreram quando os valores deste atributo apresentaram valores muito baixos, no
grafico global do SHAP, é possivel notar pelo eixo X esse mesmo comportamento, neste caso

representado pelos pontos azuis na extremidade da direita.
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O formato que o método constréi o grafico com a dispersdo dos valores, impacto causado e
as concentracoes, tudo isso para varios atributos simultaneamente, é uma visdo bem detalhada,
mas para extrair o melhor entendimento do resultado, cada linha do grafico deve ser analisada
individualmente. Mesmo que esta interpretacao global seja formada pela juncao de explicacdes
locais, ndo ha identificacdo no grafico a respeito da instancia e nem é possivel identificar a
contribuicao de diferentes atributos para a mesma instancia.

A ordem que os atributos aparecem é uma forma simples de identificar os mais relevantes,
porém para obter essa informacdo, o método calcula a média dos valores SHAP absolutos
de cada caracteristica da base. Também vale ressaltar que o resultado do SHAP captura
relacGes nao-lineares, como pode ser notado na contribuicdo do atributo JORNADA QTD
DISCIPLINAS MEDIA, o qual valores pequenos (azuis), contribuiram para ambas as classes,
assinalando valores SHAP positivos e negativos.

Enquanto na abordagem local, conforme o resultado apresentado na figura [11, as barras
vermelhas indicam atributos que contribuiram para o desempenho positivo da escola, enquanto
as azuis sao referentes a caracteristicas negativas, ou seja, tendéncia para o desempenho ruim.
Além das cores, ha um formato de seta nas barras para apontar a direcao da contribuicdo. O
grafico é conhecido como grafico de forcas, pois mostra como cada atributo forca a predicao
para determinada classe. O tamanho da barra significa a magnitude de sua importancia. O
exemplo apresenta a interpretacao de uma predicdo com desempenho bom, o que pode ser
notado pelo resultado, f(z), superior ao base value (valor base). O valor base costuma ser
a média da saida do modelo no conjunto de treinamento, o intuito é criar uma referéncia
para o caso de ndo conhecer as caracteristicas de entrada e comparar com as contribuicoes

posteriormente.

Figura 11 — SHAP local
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A explicacdo local por meio do SHAP fornece um grafico que auxilia na interpretacdo, em
que todos os atributos sdo apresentados em uma unica linha com tamanhos diferentes para
sua relevancia. Dessa maneira, é possivel identificar rapidamente o que gerou maior impacto,
também ter uma nocdo do que as pequenas contribuicdes representam quando somadas. A
comparacdo entre positivos de um lado e negativos do outro, facilita a entender o valor final.
Com o tipo de informacao semelhante a do LIME, porém apresentada de maneira diferente, o
SHAP explora melhor os recursos visuais, visto que um gréfico de barra com muitos atributos
pode ser invidvel de analisar na pratica.

Atualmente SHAP é um dos métodos mais populares (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS;
KOTSIANTIS, 2021; BELLE; PAPANTONIS, [2020; LIAO; VARSHNEY, 2021), principalmente entre
os cientistas de dados. O método tem por objetivo fornecer a relevancia dos atributos, porém
os autores investiram bastante na visualizacdo das informacdes, produzindo diferentes graficos
e formas de apresentar o resultado. O valor SHAP é uma estrutura atdmica para as anélises,
por este motivo existe uma consisténcia na relacao entre o escopo local e global, o que pode
nao ser encontrado quando sao combinados métodos distintos, por exemplo o LIME e o PDP.
Com informacdes bem complexas, o SHAP necessita de bom conhecimento em anélise de

dados, aprendizagem de maquina e no préprio método para poder ser compreendido.

3.2.3 Explicacdes baseadas em instancias

A abordagem de explicacdo através de instancias é baseada no paradigma utilizado pelos
humanos para explicar algo através de exemplos. Para isso, costumam ser selecionados exem-
plos representativos, destacar a diferenca entre alguns casos especificos, apresentar alguma
justificava pela similaridade, entre outros. Os experimentos desta secdo apresentam alguns

métodos desta natureza, contemplando exemplos de explicacdes globais e locais.

3.2.3.1 Counterfactual

O algoritmo Counterfactual’} segue o paradigma que ha uma relacdo de causa e efeito
para construir sua explicacdo. Em outas palavras, a abordagem é baseada em “Se o evento
X ocorreu, o resultado serd Y", ou, “se o evento X n3do ocorreu, o resultado n3o serd Y. O

método costuma ser utilizado para modificar uma instancia, criando o que seria equivalente

9 https://docs.seldon.io/projects/alibi/en /stable/
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a uma situacao hipotética, representando desta maneira o que seria necessario para mudar o
resultado da predicao do modelo. A figura apresenta a saida do algoritmo Counterfactual
através de uma tabela formada pelas seguintes colunas: valores originais da instancia (X),

valores da instancia contrafactual gerada (CF) e a diferenca entre elas (X - CF), nesta ordem.

Figura 12 — Counterfactual
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Fonte: Elaborado pelo autor

O método apresenta o resultado de uma instancia contrafactual que satisfaz as condi-
cOes estabelecidas para mudar a predicdo, entretanto ha mdltiplas instancias que também
podem atender os requisitos, estarem corretas e até refletir situacdes melhores para o negdcio.
Encontrar a instancia ideal é mais um desafio desta metodologia.

No exemplo em questdo, a instancia gerada por meio do algoritmo indica o que precisa
ser modificado para que a escola que obteve um desempenho ruim conseguisse atingir um
desempenho positivo. A instancia original deste caso, apresenta probabilidade de 76% de ser
da classe negativa, enquanto a nova instancia tem probabilidade de 64% de ser da classe
positiva, ambas informacdes segundo o modelo treinado previamente.

Similar a outros métodos que utilizam perturbacdo ou alguma variacdo para modificar a
instancia, ocorre o risco de criar uma instancia irreal, isto é, que os dados nao reflitam a algo
possivel no mundo real. Este problema comum, tenta ser minimizado no Counterfactual através

da limitacao dos espacos disponiveis nos atributos com a indicacao dos minimos e maximos,
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e por meio da utilizacdo de Autoencoder para manter a fidelidade do dado. O Autoencoder é
um tipo de rede neural ndo supervisionado utilizado para aprender a representacao dos dados,
dessa forma, eles s3o (teis para manter a instancia construida dentro das caracteristicas da
base de dados.

Para encontrar a instancia contrafactual, o algoritmo utiliza uma otimizacao multi-objetiva,
que considera a quantidade de atributos modificados, o valor que sera alterado, entre outras
informacdes a fim de minimizar esses critérios. Indicar esse valor ideal para o usuario, apre-
senta a vantagem de detectar de forma automatizada quais sdo as modificacdes necessérias e
minimas, em contrapartida do usudrio precisar simular diferentes situacdes.

O tipo de interpretacdo fornecida por este método é uma forma muito boa de explicar
algumas circunstancias, podendo ser aplicada em diversos segmentos. A instancia resultante
necessita de uma analise, contudo quando comparada com os dados originais e direcionando o
foco para as diferencas encontradas, a explicacao fica mais simples para entregar a um usuario

final.

3.2.3.2 ProtoDash

Os protétipos gerados pelo algoritmo ProtoDasHT_G] sao uma forma de detectar as instancias
importantes para representar a base de dados. O algoritmo apresenta uma forma versatil de
abordar diferentes escopos, servindo numa etapa pré-modelagem para exploracdo dos dados,
mas também para explicacbes globais e locais. Na exploracao dos dados, os protétipos sao
encontrados de acordo com a classe alvo, enquanto na interpretacao do modelo sao utilizadas as
predicdes. A figura|[l3|apresenta uma abordagem global baseado em instancias para interpretar
as predicdes de bom desempenho escolar, o resultado contempla trés protétipos, indicado nas
colunas com seus respectivos pesos na dltima linha, enquanto as demais linhas s3o valores dos
atributos das instancias prototipicas.

Diferentemente da explicacao contrafactual que constréi uma situacdo hipotética, o algo-
ritmo ProtoDash encontra as instancias prototipicas na base de dados selecionada e retorna
o indice e o peso de cada um. A partir do indice é possivel recuperar os dados originais e
apresenta-los, conforme a figura (13|

A forma que o algoritmo fornece explicacdes locais, fundamenta-se em identificar qual

respectivo protétipo para uma dada instancia em anélise. Este procedimento segue a intuicao

10 https://aix360.readthedocs.io/en /latest/
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Figura 13 — ProtoDash

Protétipo 1 Protétipo 2 Protétipo 3

QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO 0.000000  25.000000 0.000000

QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO 0.000000 3.000000 0.000000
FORMACAO ENSINO MEDIO 0.119403 0.105263 0.041667

JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX 6.000000 £.000000 2.000000
SERVIDORES CAT FUNCIONAL O 0.182927 0.241379 0.166667
FORMACAO BACHARELADO/TECNIOLOGO 0.0149235 0.052632 0.083333
QTD CLASSES TIPO ENSINO FUNDAMENTAL 44.000000 9.000000  13.000000
JORNADA QTD TOTAL AULAS MEDIA 51.962063  41.368421  42.000000
SERVIDORES TEMPO CARGO C MEDIA 6.997561 9.5917241 7.916667
SERVIDORES CAT FUNCIONAL A 0.451220 0.310345 0.730000

QTD FORMACAO CONTINUADA 7.000000 1.000000 1.000000

ANA MATEMATICA 4.000000 4.000000 4.000000

QTD ALUNOS TIPO ENSINO FUNDAMENTAL 1327.000000 84.000000 334.000000
JORNADA QTD DISCIPLINAS MEDIA 3.259259 3.684211 2.000000
COORDENADORES QTD 5 ANOS 12.000000 7.000000 5.000000

Pesos dos Protétipos 0.610000 0.240000 0.130000

Fonte: Elaborado pelo autor

de que o exemplo selecionado para explicar é similar e representativo para indicar o motivo da
decisao do algoritmo.

Enquanto alguns métodos fornecem recursos visuais para auxiliar a interpretacdo, esta
abordagem de explicar baseado em instancias fornece o indice, peso e uma tabela com os
valores dos atributos. E necesséario esforco para interpretar e entender o que cada exemplo
representa, quais as diferencas entre os protétipos, quais atributos variaram, relacdes entre
eles, entre outras analises. O exemplo apresentado é um recorte dos principais atributos, porém
a base de treinamento é composta por mais atributos, o que tornaria ainda mais complexa a
analise posterior.

A metodologia para criar interpretacdes a partir de instancias representativas da base de
dados podem ser realizadas com outros algoritmos de selecdo de protétipos. Por exemplo, o
algoritmo classico k-medoids, baseado no k-means, mas ao invés de encontrar pontos no es-
paco de busca, retorna instancias existentes. Porém o algoritmo ProtoDash, além de avancos
na forma de selecionar os dados, apresenta um método com objetivos voltados para inter-
pretabilidade, para isto sao incluidas, além dos protétipos, instancias criticas, ou outliers, e o
peso associados a cada um desses. O peso demonstra a importancia e representativa daquele

protétipo na base de dados, eliminando a necessidade de separar o resultado em protétipos e
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criticas, pois o peso ja fornece um indicativo relacionado a isto.

3.2.4 Extracao de Regras

Uma das abordagens comuns em modelos transparentes sao as explicacbes por meio de
regras, como Rules List ou Arvore de DecisGes que criam estruturas baseada em regras. As
técnicas post-hoc de XAl buscam extrair regras de modelos que ndo possuem esse formato em
sua concepcao original. Esse tipo de explicacdo costuma ser proposto devido a sua natureza de
descrever as decisGes do algoritmo, sugerindo um formato préximo do que os humanos estao
adaptados, isto é, através de condicdes para alcancar determinado resultado. Os experimentos
realizados com algoritmos de explicabilidade desta natureza permitem avaliar os resultados

gerados.

3.2.4.1 Anchors

Com escopo direcionado para gerar explicacdes locais, o método Anchors visa construir
poucas regras para justificar determinada decisdo do modelo. As explicacGes geradas também
sao aproximacoes locais, porém apresentam melhorias para determinar a vizinhanca, em que
o formato de regras fica menos suscetivel a falhas comparado surrogates models lineares. O
principal motivo é por capturar relacdes nao-lineares dos dados em seu entorno. As poucas
regras geradas ou ancoras, como denomina os autores, sao uma forma de criar explicacGes mais
simples, porém durante este processo o algoritmo também dedica-se a maximizar a precisdo e
a cobertura das regras propostas. A figura [14] apresenta o resultado gerado pela técnica.

O algoritmo AnchorsE] constrdi algumas regras que devem ser atendidas para gerar a
predicdo e fornece as informacGes sobre a precisdo e cobertura dessas regras, dado que por
ser algo gerado localmente, n3o necessariamente contemplard a base toda. O resultado é
apresentado na figura[14] neste exemplo, duas regras foram estabelecidas para explicar porque
a instancia analisada teve o desempenho escolar ruim, segundo o modelo.

O método empenha-se em encontrar um conjunto pequeno de regras que sdo as ancoras
para o modelo inferir uma saida. Entretanto ndo ha garantia que um nimero tdo pequeno de
clausulas sera encontrado, pois algumas regioes podem ser mais complexas e demandar de mais

informacdes. Essa dificuldade também pode ser dada pelo parametro do limiar da precisao,

1 https://github.com /marcotcr/anchor
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Figura 14 — Anchors

Example Al prediction Explanation of A.l prediction

0.00 < DIRETOR CARGO CLAS EXER IGUAIS . RUIM If ALL of these are true:
Sl « MUNICIPIO VALOR ACRESCENTADO BRUTO <= 4840743 94

DIRETOR CARGO CLAS EXER IGUALS | 0
o

+ SERVIDORES CAT FUNCIONAL A > 0,65

MUNICIPIO RURAL URBAN 0 <= 0.00 The A.L will predict (I 95.3% of the time

MUNICIPIO RURAL URBAN 1 1.00
MUNICIPIO AREA 0 <= 1,00
MUNICIPIO AREA | <= 0,00

155641.00 < MUNICIFIO MUNICIPIO AREA Precision: 95.3%

458421.00 Coverage: 37.6%
TRI62,00 < MUNICIPIO ESTIMATED POP <= 3]
#107.00
20263237 < MUNICIPIO VALOR ACRESCENTA
DO BRUTO 105065647
28144.65 < MUNICIPIO PIB PER CAPITA <= 403

0754

Fonte: Elaborado pelo autor

o qual o algoritmo busca encontrar regras que satisfacam essa condicao. Assim como outros
parametros do método podem influenciar, por exemplo o modo de discretizar, a sensibilidade
da perturbacao, hiper-parametros da construcao da ancoras, entre outros.

A forma que é proposta a elaboracao das explicacbes por meio de regras, segue uma
maneira bem intuitiva por utilizar o conceito de regras, facilmente compreensiveis por pessoas
ndo técnicas. Além disso, objetiva por uma representacdo esparsa, que foca a analise nas
principais informacoes.

O método apresenta algumas vantagens em comparacdo a outros da literatura, por limitar
bem o espaco ao entorno da vizinhanca e apresentar o escopo que as suas explicacdes contem-
plam. Essas vantagens sdo decorrentes da forma n3o linear para capturar relacdes complexas,

e por fornecer no resultado a cobertura, precisdo e indicar para quais instancias sao validas.

3.2.4.2 Model Extraction

Para obter explicacdes globais, o método Model Extractio:ﬂ, também chamado de Deci-
sion Tree Extraction, produz uma arvore de decisdo para simular o comportamento do modelo
treinado originalmente com os dados educacionais.

A arvore de decisdo construida pelo algoritmo obtém pontuacio de 86% da métrica F1 em

relacdo com a saida do modelo original. Essa informacdo fornecida como um dos resultados

12 https://github.com /obastani/dtextract
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Figura 15 — Model Extraction

QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO <= 0.025
QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO <= 0.049
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Fonte: Elaborado pelo autor

do algoritmo é importante para medir o quanto o surrogate model é fiel ao comportamento
original.

O autor utiliza estrutura do modelo transparente para interpretar o modelo black-box,
portanto as explicacdes das decisdes do modelo sdo explicadas pelas ramificacoes e as regras
para percorrer o caminho até encontrar o alvo final. No topo da arvore estdo os atributos
mais importantes, alguns s3o os mesmos encontrados em outros métodos de interpretabilidade
embasados na relevancia dos atributos. Ainda que as arvores sejam consideradas interpretaveis,
seu tamanho é fundamental para que seja viavel analisa-la. A técnica Model Extraction foca
em controlar a profundida para evitar o aumento da complexidade.

A figura apresenta adaptacdes na saida do método original para tornar mais facil a
visualizacdo da arvore comparada a impressao dos resultados fornecidas pelo autor. Na im-

plementacdo de origem, o resultado é exibido em texto, as ramificacoes sao representadas
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através da indentacao, isto é, dos espacos em branco. Além disso, ao invés de usar os nomes
das colunas nos nds, sdo expostos os indices das posicdes. Os ajustes realizados para construir
a figura foram uma etapa necessaria para torna-la mais interpretavel. Outros métodos analisa-
dos estdo mais consolidados na utilizacdo pratica, fornecendo interfaces simples para aplicacdo
da técnica e na entrega dos resultados. Nota-se entdo, que ha um emprego muito menor deste
método em casos praticos, ainda que seja um trabalho com respaldo na literatura.

O Model Extraction faz parte de uma classe de interpretabilidade por meio de surrogate
model que é bem conhecida e pode ser implementada de diversas formas, inclusive apenas
treinando um modelo diretamente com as predicdes geradas pela versao black-box. Embora o
Model Extraction nao esteja amplamente difundido em casos praticos, esse tipo de aplicacao
costuma ser recorrente. As técnicas desta natureza herdam o grau de interpretabilidade do
modelo transparente e tem a facilidade de poder ser comparado através da relacdo entre as

saidas produzidas e a originais.

3.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A andlise dos métodos através de aplicacoes praticas em um mesmo problema facilita na
comparacdo dos resultados, ainda que limitada a um contexto especifico, o qual poderia ser
expandido em varios problemas simultaneos para fornecer um panorama ainda maior. Nos
experimentos realizados, é perceptivel a diversidade no formato das interpretacGes, em que
um método de abordagem do mesmo tipo pode calcular e expor os resultados de uma maneira
bem diferente. Os formatos apresentados sao analogos a forma humana de expressar-se, isto
é, diferentes modos de fazer algo. Portanto, definir a melhor abordagem depende do publico
alvo, dos insights ou tipos de explicacdes desejadas, do escopo da interpretacdo (global ou
local), entre outros fatores que podem influenciar a escolha da solucdo ideal.

A escolha de uma técnica para interpretar o modelo n3o necessariamente deve excluir outra,
pois as abordagens podem ser combinadas para apresentar diferentes visGes do problema ou
modelo. Contudo, deve-se ter cuidado para ndo escolher métodos com mesmo objetivo que
entregam resultados diferentes, por exemplo, a relevancia dos atributos no mesmo escopo.
Ainda que seja possivel combinar métodos, o SHAP ganha um destaque na literatura por
contemplar explicacGes locais e globais, mantendo a consisténcia nos formatos entregues.

As abordagens de explicacdes locais por meio de exemplo, em especial as contrafactuais,

tem bastante destaque e com o passar do tempo surgem novos métodos na literatura alterando
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a forma de encontrar as modificacdes, mas com o mesmo propésito. Esse formato de explicar
serve também como uma sugestao de tomada de decisdo, a depender do cenario. Comparando
com a abordagem global analisada, a forma de interpretar é mais complexa por precisar explorar
e ter conhecimento no dominio e técnico para descobrir o que o protétipo representa. Este é
um desafio comum de problemas n3o supervisionados.

Surrogates models globais, como o objetivo do Model Extraction de construir uma arvore
de decisdo para representar as decisoes do modelo black-box, podem ndo conseguir replicar
o comportamento de modelos complexos. A tentativa baseada na simplificacdo pode ficar
aquém da performance desejada. Outro cenario provavel é a criacdo de arvores muito grandes
para alcancar uma boa taxa de semelhanca, entretanto a prépria arvore que é um modelo
interpretavel ficar mais complexa que o desejado. Um outro método que ndo necessariamente
encontrard poucas regras para explicar a decisdo, é o Anchors. Neste caso, voltado para o
escopo local, o método busca criar regras esparsas para indicar apenas o que é necessario. A
saida do algoritmo é uma das mais intuitivas, por ser bem clara e direta. Uma vantagem do
método também é o fato de indicar a precisdo e cobertura de suas regras, util para aumentar
a confianca e entender o quanto elas generalizam.

A relevancia dos atributos é uma forma comum de explicar e é intuitiva. A regressao linear
é um exemplo de um modelo classico transparente que através do coeficiente, de modo similar
ao impacto, explica sua decisdo. O SHAP encontra o impacto causado por cada atributo
em cada instancia de forma ndo linear. Além de ser local e global, o método segue boa
fundamentacao tedrica inspirado na teoria dos jogos, também fornece boas visualizacdes de
dados e bibliotecas de facil utilizacdo para as principais linguagens de programacao da area.
Esses s3o alguns dos motivos que colocam o SHAP como o método mais popular de XAl. Uma
das limitacOes envolve o tempo para interpretar alguns tipos de classificadores. Muitas vezes é
preferivel escolher o LIME para realizar as explica¢Ges locais de SVMs ou Redes Neurais, por
exemplo, devido ao custo computacional.

Assim como outros métodos de XAl, o SHAP necessita de esforco dos usuarios que conso-
mem a informacdo para interpretar o que a explicacdo diz. Por exemplo, em comparacdo com

outros métodos de relevancia do atributo, sua exibicdo dos resultados é bem complexa.
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4 UM NOVO METODO BASEADO EM EXPLICACOES TEXTUAIS

4.1 CAMADA DE EXPLICACOES TEXTUAIS

Ainda que as técnicas de Explainable Al proporcionem maior entendimento a respeito dos
mecanismos dos modelos, ainda hd um grau elevado na complexidade das explicaces para
pessoas ndo técnicas (DHANORKAR et al., 2021)). Arrieta (2020) apresenta uma dimensdo na
analise de XAl que considera o publico alvo que consome as explicacdes fornecidas. Este
publico é composto por diversos perfis, variando sua capacidade de analisar a complexidade e
seu conhecimento no dominio.

De acordo com a definicdo da area, o objetivo é apresentar conceitos em uma linguagem
compreensivel para humanos (GUNNING, 2017)). Entretanto, com um piblico alvo variado para
interpretar a explicacdo, um resultado complexo gerado por determinado algoritmo pode ser
entendivel para um cientista de dados, que estd acostumado a lidar com anélise de gréficos,
dados tabulares, distribuicoes, entre outros, porém n3o ser muito intuitivo para um usuario
final da aplicacao, agente regulatério, executivo de negdcios ou outra pessoa interessada.

Para tornar os resultados realmente compreensiveis para humanos, este trabalho propoe
uma camada na interpretabilidade voltada para extracao das explicacbes na linguagem na-
tural, sendo apresentado no formato textual. A finalidade é automatizar a interpretacao das
técnicas de XAl para gerar explicaces mais simples de entender e que enderecem as prin-
cipais informacdes do algoritmo de explicabilidade utilizado. A figura ilustra o diagrama
para gerar explicacGes textuais. O fluxo proposto generaliza a interpretacdo post-hoc aplicada,
porém, para sua concretizacdo, cada técnica deve ter suas especificidades consideradas. Este
trabalho implementa a explicacdo textual voltada para o algoritmo SHAP, por ser um dos mais

importantes da literatura.
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Figura 16 — Extrator de Explicacdes Textuais
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 EXTRACAO DE EXPLICACOES TEXTUAIS DO SHAP

A técnica SHAP fornece a contribuicdo dos atributos no resultado da predicdo, a solucdo
desenvolvida por (LUNDBERG; LEE, 2017) apresenta tanto explicacdes locais como globais,
ambas com graficos para ilustrar o resultado. O gréfico de resumo para interpretacao global é
composto pela distribuicdo dos valores dos atributos através da coloracao dos pontos, impacto
do valor SHAP no eixo X e a ordem de importancia (considerando valores absolutos) por
meio da ordenacdo dos atributos no eixo Y. A figura apresenta um exemplo. O método
faz parte do estado da arte e é extremamente (til para entender o comportamento de um
modelo black-box. Porém devido a complexidade para analisa-lo, a técnica proposta é capaz
de extrair as principais informacdes que a técnica SHAP captura e apresenta-las em forma
textual, reduzindo a complexidade para extrair o conhecimento.

A extracdo das explicacdes é realizada de acordo com as seguintes etapas:

4.2.1 Criacao dos Scores

A primeira etapa consiste em realizar a conversdo do valor SHAP original para o conceito de
Score. Esta transformacdo muda a escala do resultado, porém mantém a mesma distribuicao
e cria uma forma mais simples de interpretar, podendo ser considerada como a contribuicdo
percentual na predicao do modelo. Para calcular o score é necessario construir uma matriz de
valores absolutos A, a partir da matriz do SHAP, representada por X, como segue a equacao
[4.1] Em seguida, os valores absolutos de cada instancia (ou linha) sdo somados junto ao valor

base do SHAP (b), formando o vetor I, de acordo com a equagdo . Por fim, o score é
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Figura 17 — SHAP summary
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computado através da equacdo 4.3 que divide cada valor do SHAP original pelo valor méximo

obtido em I.
A= |X| (4.1)
M
I=>a;+b paraieml,2,.. N (4.2)
§=0
S = 1 X (4.3)
~ max(/) '
onde:
S = matriz de Scores extraidos do SHAP
X = matriz com valores SHAP originais

max(I) = valor méximo do somatério das contribuicdes dos atributos de cada instancia

4.2.2 Relevancia do atributo

A importancia global de um atributo é definida pela média dos valores absolutos de seus

scores, dado que o score ja mede uma contribuicdo percentual. Os valores absolutos s3ao
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considerados para que o sinal n3o crie algum viés na importancia geral, podendo, por exemplo,
anular os valores quando somados. Entao, a importancia é medida pela magnitude que impacta
de forma geral. O calculo segue a equacdo [4.4]

1

F =
N

N
> a;; parajem1,2,. .M (4.4)
1=0

4.2.3 Selecdo dos atributos relevantes

Para identificar quais sdo os atributos relevantes, as importancias calculadas anteriormente
sdo ordenadas de forma decrescente pela contribuicdo (equacdo . Em seguida, é realizada
a soma cumulativa desses valores para representar o ganho na importancia a medida que
novos atributos sdo adicionados, de acordo com a equacao . O resultado é transformado
em uma matriz T, construida com o indice e o valor acumulado, definido na equacdo [4.7] Por
altimo, para encontrar o ponto de parada que separa de um lado os atributos mais relevantes
para alcancar uma cobertura alta no impacto total e do outro lado os atributos com grau
de relevancia muito menor, o algoritmo Kneedle (SATOPAA et al,, 2011)) é aplicado na matriz
T. Este algoritmo identifica o momento que adicionar um atributo n3o traz um beneficio tdo
grande, conhecido por detectar “joelhos” e “cotovelos” em curvas, que representam as curvas

cOncavas e convexas, respectivamente.

F=sort(F) Yi,je NANi<j— f;>f (4.5)
J A
C=)» f; parajeml1,2, ... M (4.6)
i=0
T=(j,c;) parajeml1,2 ..M (4.7)

4.2.4 Sentido do impacto

A importancia global do atributo apresenta um valor absoluto da contribuicdo, entretanto
o valor original SHAP e, consequentemente, o score, sdo medidas que podem ser negativas.
Para extrair a informacdo sobre qual sentido um atributo tende a impactar na classe alvo, é

calculada a correlacdo de Pearson (PEARSON, |1895) entre os valores do score e os dados do
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atributo. As correlacdes positivas indicam que a medida que os valores do atributo crescem, o
impacto na saida do modelo induz para classe positiva, enquanto correlacdo negativa, indica
o oposto. Para facilitar a compreensao é realizada uma discretizacao do valor da correlacdo
para forma textual, mapeando para relacdo muito fraca, fraca, moderada, alta e muito alta, de
acordo com os limites de 0 a 0.2, de 0.2 a 0.4, de 0.4 a 0.7 e acima de 0.9, respectivamente. A
explicacdo textual do sentido é formada pela extracdo do sinal e da intensidade da correlac3o.
A figura [18| apresenta como uma informacdo do sentido pode ser notada em um atributo de

acordo com a coloracdo das instancias e o eixo X com o valor SHAP,

Figura 18 — Andlise do sentido do impacto do SHAP
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.5 Detalhes por atributo

No detalhamento do impacto causado pelo atributo, além de especificar os valores globais
de importancia e o sentido, outras informacdes obtidas do SHAP que também s3o (teis para

aprofundar o entendimento do comportamento sao:

4.2.5.1 Alcance do impacto

Indica o valor minimo e o maximo do impacto causado. Em geral, estes representam a
maior contribuicdo para classe negativa e a maior para classe positiva, respectivamente. A
figura [L9] exemplifica a informacdo em uma anélise de um atributo individualmente no grafico

do SHAP.
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Figura 19 — Andlise do alcance do valor SHAP
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4.2.5.2 Concentracido do impacto

Uma das coisas que chamam atencdo no grafico de resumo do SHAP s3o as densidades dos
impactos em determinadas regides, formando espécie de bolas, indicando um volume alto. O
atributo pode ter um alcance alto no impacto, mas a concentracao elevada em valores baixos,
ou outras analises podem ser extraidas. Dessa forma, o método proposto também tem como
objetivo obter informacdes a respeito desta distribuicdo. A figura[20]indica esse tipo de anélise
que pode ser realizada a partir do grafico dos valores SHAP de um atributo.

Figura 20 — Andlise da concentracdo do valor SHAP
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Para coletar a informacdo da concentracao, é construido um histograma dos scores do
atributo. Com foco em coletar informacGes para cada uma das classes, é realizado uma sepa-
racao entre a parte positiva e negativa dos scores. Entretanto, o primeiro passo é identificar
o tamanho do intervalo, definido na equacdo [4.8] que serd utilizado para dividir os dados e
computar a frequéncia em cada intervalos. Com o tamanho do intervalo definido, é construido
um histograma que separa os scores negativos e os scores positivos. Para explicacdo textual, é
extraido o maior volume em cada uma das partes, indicando percentual de instancias presentes

e o intervalo do impacto/score.

B — [maxsl;mms] (4.8)
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onde:

h = tamanho do intervalo
5 = sdo os scores do atributo
k = é a quantidade de intervalos
A figura [21] apresenta o resultado do histograma gerado a partir da separacio dos valores

negativos e positivos. E possivel notar que os tamanhos dos intervalos do histograma sao iguais

para ambos sentidos dos scores, os positivos e os negativos.

Figura 21 — Exemplo de histograma gerado com a separacdo dos valores positivos e negativos
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.5.3 Distribuicdo dos valores do atributo

Outra informacdo importante que o grafico de resumo do SHAP fornece é a distribuicao
dos dados dos atributos, representadas pela cor dos pontos, indicando os menores e maiores
valores. A dispersdo dos valores de entrada do atributo em conjunto com o resultado do SHAP
permite analisar de forma n3o-linear o comportamento aprendido pelo modelo. A figura
apresenta uma analise que s3o selecionados os maiores impactos e as faixas que os valores de
entrada pertenciam.

Para coletar informacdes do impacto do atributo de acordo com seu valor, o método
proposto utiliza a discretizaciao baseada em quantis para definir intervalos, diferentemente da
abordagem anterior que utilizava intervalos fixos. Esta abordagem aproxima-se da forma que

as coloracoes s3o realizadas no método original e auxilia na interpretaciao da faixa, visto que
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Figura 22 — Anilise da dispersdo do valor SHAP
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Fonte: Elaborado pelo autor

consiste em indicar a posicdo e nao apenas a informacao bruta. Apds a separacao dos atributos
em faixas por decis, é calculada a média do score em seu respectivo grupo. Antes de extrair a
explicacdo, é aplicado uma etapa para juntar faixas similares, isto é, as que estdao em sequéncia e
apresentam score médio préximos, considerando entdo comportamentos semelhantes. Por fim,
a explicacdo textual indicard as faixas que representam maior impacto negativo e positivo.
Para exemplificar a junc3o, a figura[23|apresenta o resultado da metodologia. Neste caso, as
duas primeiras faixas e as trés tltimas s3o agrupadas formando dois intervalos novos. E possivel
juntar as faixas devido aos valores médios proximos entre elas e pela forma subsequente que
elas encontram-se. Em outras palavras, esses intervalos dos quantis em sequéncia apresentam
mudanca no valor de entrado no atributo, mas a contribuicdo na predicdo é similar. O eixo
X descreve os intervalos, que variam em cada barra, e os intervalos novos sdo formados pelo

minimo e o maximo das faixas agregadas.

4.2.5.4 Apresentacdo das explicacbes

Por fim, todas informacGes apresentadas anteriormente s3o geradas no formato textual
e unidas posteriormente. Os procedimentos anteriores detalham as etapas necessarias para
extrair elementos do SHAP. As principais informacdes do grafico com valores SHAP foram
resumidas por meio da distribuicdo, tanto no ambito geral como também para detalhar o
comportamento de atributos especificos. Esse resumo é mapeado para linguagem natural en-
caixando as informacdes em moldes textuais pré-estabelecidos com detalhes que d3o suporte
ao entendimento do comportamento.

A leitura e analise de apenas um atributo conta com diversas informacdes, entao a geracao
de todos esses detalhes para cada atributo da base de dados pode gerar um trabalho exaustivo

para analisar devido ao volume de textos. Com objetivo de permitir uma anéalise sob demanda,
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Figura 23 — Exemplo da juncdo das faixas similares. Grafico a esquerda com dados originais e grafico a direita
com resultado apds transformacao
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foi construida uma aplicacdo interativa que encapsula o método proposto para explicacdes
textuais e permite que o usuario selecione os detalhes que deseja, além de explorar recursos
visuais para auxiliar no entendimento.

As entradas necessarias para construir as explicacdoes sao a matriz com valores SHAP, seu
valor base (base value) e os dados que serdo interpretados. A aplicacdo foi desenvolvida com
Streamlit, um framework para desenvolvimento de aplicacdes de dados em Python, linguagem o
qual o método proposto foi implementado. As principais bibliotecas que foram utilizados foram
Pandas e Numpy, voltadas para manipulacao dos dados, Kneedle para detectar os atributos

mais relevantes e o pacote padrdo do SHAP fornecido pelos autores.

4.3 RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dos experimentos da aplicacdo do método
proposto, o Textual SHAP, em uma base de dados educacionais. Além do resultado final
do método, algumas construcdes intermedidrias s3o detalhadas para elucidar a légica para
alcancar determinada explicacao.

Primeiro, antes de exibir as explicacGes, é importante visualizar os valores SHAP e o Scores

(0.48, 3.95] 4
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gerados, apresentado na figura e[24b] respectivamente. A principal mudanca esta na escala,
mantendo os dados com a mesma distribuicdo, entretanto o Score tem um valor mais amigavel
de interpretar. A figura também servira para entender o resultado textual gerado e mapear na

representac3do original.

4.3.1 Interpretacao da importancia global

Os primeiros atributos mais importantes, baseado na média dos scores absolutos, s3o sele-
cionadas para compor a explicacdo. O modelo para predizer o desempenho escolar, considera
que os 5 atributos mais importantes com suas respectivas importancias sao: QTD ALUNOS
TIPO ENSINO MEDIO (23,6%), QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO (10,2%), FORMA-
CAO ENSINO MEDIO (7%), JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX (4,2%) e SERVIDORES
CAT FUNCIONAL O (3,1%). A figura |25 apresenta a importancia dos 10 primeiros.

4.3.2 Selecdo dos atributos mais relevantes

Muitos modelos de aprendizagem de maquina atribuem peso ou importancia muito baixa
para algumas variadveis do conjunto de entrada, outra caracteristica comum é concentrar a
relevancia em poucas caracteristicas da base. A selecdo dos atributos relevantes através do
algoritmo Kneedle (SATOPAA et al., 2011) aplicada nas contribuicdes acumuladas dos atributos
ajuda a entender mais sobre o comportamento do modelo. A figura apresenta o ponto
de corte detectado, identificando 19 atributos como mais relevantes, o qual apds este nu-
mero o crescimento da importancia torna-se mais suave e no final quase nulo. Convertendo
para o formato textual, o método constréi a explicacdo de forma automatizada preenchendo
a quantidade de atributos e os percentuais, para o modelo analisado o resultado é: 19 atri-
butos (32,76%), dos 58 da base, apresentam contribuicées relevantes, representando 78% da
cobertura da contribuicdo média total. Os outros incrementam muito pouco no resultado final.

Com objetivo de obter informacdes dos sentidos que os atributos tendem a impactar, para
cada um desses é calculada a correlacdo de Pearson entre seus valores de entrada e o score
obtido. Na figura é apresentado o grafico de dispersdo da varidvel mais importante do
modelo, QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO, e os scores produzidos para cada instancia
do conjunto de dados utilizado. O coeficiente de correlacdo obtido neste exemplo foi —0, 75.

O grafico conta também com uma regressao linear, que mostra a tendéncia do impacto ser
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Figura 24 — Comparac&o entre os valores SHAP original e os Scores
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Figura 25 — Atributos com maior impacto percentual médio na predicdo
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Figura 26 — Deteccdo do ponto de corte dos atributos relevantes com algoritmo Kneedle
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Fonte: Elaborado pelo autor

negativo, no eixo Y, a medida que os valores da caracteristica aumentam, no eixo X. E com
a coloracdo dos pontos baseado na classe, é possivel perceber que hd uma propensdo para
determinada classe a partir de um limiar, ainda que n3o seja uma relacio totalmente linear, o

que pode ser notado dado a magnitude moderada da correlacéo (0,75).
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Figura 27 — Dispersdo entre os valores do atributo e seu Score
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4.3.3 Sentido dos impactos dos atributos

A partir da identificacdo do sentido do impacto, os atributos s3o separados de acordo
com a classe de tendéncia. S3o apresentados os 5 mais importantes de cada classe, com seu
respectivo score médio e intensidade da relacao linear.

Classe Positiva (atributos que tem a tendéncia de impactar de forma positiva na classe

alvo a medida que os valores de entrada aumentam):

» FORMACAO ENSINO MEDIO: 7.0% de relevancia, com relacdo linear moderada posi-

tiva;
» SERVIDORES CAT FUNCIONAL O: 3.1% de relevancia, com relacio linear alta positiva;

» QTD CLASSES TIPO ENSINO FUNDAMENTAL: 2.9% de relevancia, com relac3o linear

alta positiva;

» JORNADA QTD TOTAL AULAS MEDIA: 2.7% de relevancia, com relacdo linear alta
positiva;

» SERVIDORES TEMPO CARGO C MEDIA: 2.1% de relevancia, com relacdo linear alta
positiva;

Classe Negativa (atributos que tem a tendéncia de impactar de forma negativa na classe

alvo a medida que os valores de entrada aumentam):
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» QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO: 23.6% de relevancia, com relacdo linear alta

negativa;

» QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO: 10.2% de relevancia, com relac3o linear alta

negativa;

» JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX: 4.2% de relevancia, com relacdo linear alta ne-

gativa;

= FORMACAO BACHARELADO/TECNOLOGO: 3.1% de relevancia, com relacdo linear

alta negativa;

» SERVIDORES CAT FUNCIONAL A: 1.9% de relevancia, com relacdo linear alta nega-

tiva;

4.3.4 Interpretacdo detalhada do atributo

As explicacOes anteriores demonstraram um aspecto geral do modelo, suas principais ca-
racteristicas. Entretanto, é importante aprofundar no comportamento dos atributos individu-
almente através de uma anélise de cada linha do grafico de resumo do SHAP, neste caso, o
grafico utilizando os scores. Para exemplificar os resultados das analises individuais da me-
todologia descrito na secdo [4.2], o atributo detalhado serd o QTD ALUNOS TIPO ENSINO
MEDIO, selecionado por ser o mais relevante do modelo (23,6%), ilustrado na figura .

Figura 28 — Gréfico de resumo do SHAP com Scores do atributo analisado
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4.3.5 Importancia e alcance

A primeira explicacao é direcionada para indicar a importancia no atributo no modelo. A

explicacao textual é: O atributo QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO é o 1° mais importante
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da base. Entre os 100% de impacto que as informacdes podem ter, esse atributo contribui
com 23.59%.

Depois de indicar o valor absoluto médio da contribuicdo, o sentido de impacto é declarado
através da seguinte explicacdo automatizada: A medida que os valores de QTD ALUNOS TIPO
ENSINO MEDIO aumentam, seu impacto no modelo tem uma tendéncia alta de contribuir
para um desempenho escolar ruim.

Além de saber a média absoluta do impacto, é importante entender os limites que a
contribuicdo alcanca no resultado final. A explicacao textual com valor minimo e maximo é: O
impacto que QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO causa para um desempenho escolar ruim

é de até 28,8%, e para um desempenho escolar bom chega a 58,04%.

4.3.6 Concentracoes do impacto

No exemplo analisado existe uma divergéncia grande entre a maior contribuicdo para o
desempenho escolar ruim e bom, 8.07% e 18.98%, respectivamente. Esses valores s3o um
indicativo que as distribuicGes dos impactos nao sdo simétricas para ambas as classes. Para
aumentar o nivel de detalhamento da distribuicdo, calcular a concentracdo do impacto por
faixas dos scores auxiliarad a perceber onde ha maior densidade de instancias e qual valor médio
naquela regido. A figura 29| apresenta o histograma dos scores considerando a separacao entre
valores positivos e negativos, para evitar enviesar a analise, porém mantendo o tamanho das
faixas. Com objetivo de obter explicacdes do comportamento de forma que simplifique para
os usuarios finais, sdo extraidos do histograma gerado os valores maximos para cada classe.

A explicacao textual formada pela analise da concentracdo é a seguinte: O impacto mais
comum gerado por QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO para um desempenho escolar bom
varia de 34,72% a 43,4%, isso ocorre em 12% dos casos. E para um desempenho escolar ruim
varia de 26,04% a 17,36%, isso ocorre em 42% dos casos. A formac3o da sentenca é dada
pelo seguinte padrdo, onde os termos maitsculos sdo preenchidos pelos valores coletados: O
impacto mais comum gerado por ATRIBUTO para CLASSE varia de VALOR MINIMO DA
FAIXA% a VALOR MAXIMO DA FAIXA%, isso ocorre em VOLUME% dos casos.
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Figura 29 — Histograma dos scores do atributo analisado
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4.3.7 Distribuicao dos atributos

Para explicar quais valores do atributo impactam mais no modelo, de forma que possibilite
uma comparacao entre os valores exatos e sua relacdo com de variabilidade da amostra, é
utilizada a discretizacao baseada nos quantis. A separacdo ¢ realizada em 10 faixas, equivalente
aos decis da amostra. Os quantis permitem mencionar a posicao dos dados, o que seria algo
similar as cores no grafico, o qual os primeiros quantis fazem analogia aos pontos azuis, ja os
quantis mais altos s3o referentes aos pontos vermelhos. No final, essas posicoes sdo convertidas
para informacdes discretas que simplificam o entendimento da magnitude dos dados.

A figura apresenta os valores médio por cada faixa. A esquerda, as faixas iniciais geradas
através dos quantis, enquanto a direita, o resultado apds a juncdo das faixas similares. Nota-se
que a partir da segunda faixa da primeira segmentacdo, os valores apresentam médias similares
mesmo com aumento do atributo, o que também pode ser notado através da figura[27] Devido
a similaridade, estas s3ao unidas para formar um novo intervalo, conforme apresentado na
figura a direita. Para gerar a explicacdo das faixas que mais impactam em cada classe, sao
considerados as maiores médias para o sentido positivo e negativo. Ainda que neste caso s6
exista uma de cada tipo, ndo é sempre que esse comportamento ocorre.

Sobre a similaridade, vale ressaltar que sem a agregacao, a escolha do maior valor conduziria
para um intervalo que cobriria um percentual de 10% dos dados, devido ao decil utilizado,

porém reduziria o espaco que demonstra que o mesmo impacto seria causado e poderia levar
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a uma interpretacdo errada.

Figura 30 — Score médio por faixa dos quantis. A esquerda, discretizacio original, a direita intervalos apés
unido por similaridade
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Fonte: Elaborado pelo autor

A dltima conversdo na faixa selecionada ocorre para torna-la uma representacao nominal,
em outras palavras, as posicdes sao transformadas para uma forma de contextualizar o re-
sultado. Por exemplo, quando a maior média do impacto ocorre entre os percentis de 80% e
100%, uma simplificacdo é afirmar que ocorreu quando os valores do atributo estavam muito
altos. As conversdes s3o realizadas conforme a [4.9] onde a e b, representam o percentual

minimo e o maximo do intervalo, respectivamente. Posteriormente a faixa nominal encontrada

é inserida no texto.

muito altos, para a > 70 A b > 90
altos, para a > 70
acima da média, paraa > 50Ab > 70

um pouco acima da média, paraa > 50 A b < 70
Jaiza = { medianos, para a > 40 A b > 60 (4.9)
um pouco abaixo da média, paraa > 30A b < 50
abaixo da média, para a < 30 A b < 50

baixos, para b < 30

muito baixos, paraa < 10A b < 30
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A sentenca para gerar a explicacdo é formada pela substituicdo das descricdes maitsculas
pelos valores coletados. O molde é dado por: Os maiores impactos para CLASSE, ocorreram
quando os valores de ATRIBUTO eram REPRESENTACAO NOMINAL DA FAIXA (valores
entre VALOR MINIMO DA FAIXA e VALOR MAXIMO DA FAIXA), sua influéncia média no
desempenho foi IMPACTO MEDIO%.

Aplicando no exemplo, é gerado o seguinte resultado:

Os maiores impactos para o desempenho ruim, ocorreram quando os valores de QTD
ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO eram muito altos (valores entre 404 e 1765), sua influéncia
média no desempenho foi 21.92%

Os maiores impactos para o desempenho bom, ocorreram quando os valores de QTD
ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO eram muito baixos (valores entre 0 e 74), sua influéncia
média no desempenho foi 40.41%

4.4 APLICACAO INTERATIVA COM RESULTADOS CONSOLIDADOS

As etapas anteriores detalham o resultado dos principais passos para extracdo das explica-
¢Oes a partir do SHAP. Por dltimo, é necessario expressar em conjunto no formato textual para
o usuério final. Os resultados do método textual para interpretar o modelo de aprendizagem
de maquina para o contexto educacional sao apresentados por meio de imagens obtidas da
aplicacdo desenvolvida. A ferramenta apresenta o grafico e as explicacoes, além disso clarifica
o significado dos impactos por meio do score, conforme a figura [3I] e a figura [32] respectiva-
mente.

Em um dos estagios do método proposto é computado a quantidade de varidveis com
impacto relevante. A ferramenta apresenta um componente para exibir os nomes desses atri-
butos, de modo que possibilita escolher quando quer ver e quando deseja manter ocultado,
como segue a figura [33] Em bases com muitos atributos a lista serd grande e saber todos os
detalhes pode ndo ser desejado, a utilizacdo desse componente é (til para usabilidade.

Para concluir, a ferramenta conta com um componente de selecao de atributo para construir
as explicacoes deste, detalhando o comportamento sob demanda, exemplo exibido na figura
[34] Do modo que sdo extraidas varias leituras do SHAP, com objetivo de indicar a importancia,
sentido, variacdo, densidade e dispers3o, exibir nesse formato textual para todos os atributos
vai resultar em um texto enorme, principalmente em bases de dados com muitos atributos.

Em func3o disso, a selecdo evita esse comportamento e foco em detalhar o que é desejado.
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Figura 31 — Aplicacdo

Textual SHAP

Explicacoes Textuais extraidas da ténica SHAP (SHapley Additive exPlanations)

Scores

Conversao do valor SHAP original para o conceito de Score, que muda a escala do resultado,
porém mantem a mesma distribuicao e cria uma forma mais simples de interpretar, podendo
ser considerada como a contribuicdo percentual na saida do modelo (ou predicao). A

visualizacao € a mesma do SHAP original
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Fonte: Elaborado pelo autor

As primeiras leituras podem ser mais demoradas, no entanto com o decorrer da analise de
novos atributos, a leitura passa a ser mais rapida, dado que as explicacGes seguem moldes que
definem sua estrutura, entdo as analises em sequéncia tendem a ser mais diretas, localizando

rapidamente os valores e entendendo seu significado.
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Informacoes gerais:

Principais atributos (top 5):
(Relevdncia média do atributo)

* QTDALUNOSTIPO ENSINO MEDIO (23.6%)
e QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO (10.2%)
e FORMACAO ENSINO MEDIO (7.0%)

+ JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX (4.2%)

+ SERVIDORES CAT FUNCIONAL O (3.1%)

Principais atributos por classe
Classe Positiva:
(atributos que tem a tendéncia de impactar de forma positiva na classe alvo a medida que os valores do atributo aumentam)

e« FORMACAQ ENSINO MEDIO: 7.0% de relevancia, com relacao linear moderada positiva
SERVIDORES CAT FUNCIONAL 0: 3.1% de relevancia, com relacao linear alta positiva

e QTD CLASSES TIPO ENSINO FUNDAMENTAL: 2.9% de relevancia, com relacao linear alta positiva
« JORNADA QTD TOTAL AULAS MEDIA: 2.7% de relevancia, com relacao linear alta positiva
SERVIDORES TEMPO CARGO C MEDIA: 2.1% de relevancia, com relacao linear alta positiva

Classe Negativa:
(atributos que tem a tendéncia de impactar de forma negativa na classe alvo a medida que os valores do atributo aumentam)

e QTDALUNOS TIPO ENSINO MEDIO: 23.6% de relevancia, com relagao linear alta negativa

«  QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO: 10.2% de relevancia, com relacao linear alta negativa
 JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX: 4.2% de relevancia, com relacao linear alta negativa

«  FORMACAOQ BACHARELADO,/TECNIOLOGO: 3.1% de relevancia, com relacao linear alta negativa
e  SERVIDORES CAT FUNCIONAL A: 1.9% de relevancia, com relacao linear alta negativa

Figura 32 — Aplicacdo
Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 33 — Aplicacdo
Cobertura dos principais atributos

19 atributos (32.76%), dos 58 da base, apresentam contribuicdes relevantes, representando 77.97% da

cobertura da contribuicdo média total. Os outros incrementam muito pouco no resultado final

Mostrar 19 atributos mais relevantes +

Mostrar 39 atributos mais irrelevantes -

o DIRETOR ANOS TRAB CARGO E

o FORMACAQO DOUTORADO

o MUNICIPIO VALOR ACRESCENTADO BRUTO
o  MEDIAALUNOS SALA

o QTDTOTAL ALUNOS

Fonte: Elaborado pelo autor
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45 AVALIACAO

Uma das principais caréncias da area de Explainable Al é percepcdo no humano no centro
fundamental para o desenvolvimento e o avanco das interpretabilidades (SCHOONDERWOERD
et al., 2021} EHSAN; RIEDL| 2020). Alguns métodos propostos apresentam um formalismo ma-
tematico, mas falta a validacdo da compreensibilidade da proposta, visto que esse é o objetivo
principal da area. Por essa razdo, esse trabalho propde uma metodologia para extrair expli-
cacoes em um formato textual para torna-las mais simples para interlocutores nao técnicos e
aplica uma avaliacao da percepcdo dos usuarios. Nesta seciao sdo apresentados o processo de
coleta de avaliacdes com usudrios reais e os resultados encontrados.

A pesquisa com usuarios segue uma abordagem de XAl centrada nos humanos inspirada em
alguns trabalhos da literatura (LU et al., 2019; |LIAO; GRUEN; MILLER, 2020)). O objetivo principal
foi validar a hipdtese que a interpretacdo fornecida pela técnica SHAP apresentava uma alta
complexidade para pessoas ndo técnicas, mesmo possuindo conhecimento no dominio. Por
outro lado, as explicacGes em um formato de linguagem natural seriam mais simples e mais

bem compreendidas.

4.5.1 Processo de avaliacao

A avaliacao realizada neste trabalho foi por meio de um questionario desenvolvidos pelo
Google Formdl| e enviado para o piblico da 4rea de educacio, visto que se tratava do modelo

de predicao de desempenho escolar. O formulario tem a seguinte estrutura:
1. Apresentacdo do escopo da pesquisa
2. Contextualizacdo sobre a predicao do desempenho escolar
3. Perguntas para identificar o publico da pesquisa

a) Faixa etéria

)
b) Nivel de escolaridade
c)

Familiarizacao com Inteligéncia Artificial

d) Area de atuacio

L https://www.google.com/intl/pt-BR /forms/about/
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4. Apresentacao do dicionario dos dados

5. Apresentacdo do SHAP

6. Apresentacdo das Explicacdes Textuais
7. Perguntas sobre as formas de interpretar

a) Qual explicacdo ajudou a entender melhor o modelo de 1A?

b) Qual a complexidade de cada uma das técnicas?

c) Qual foi o grau de entendimento de cada uma das técnicas?

)
)
)
)

d) Espaco aberto para eventuais comentarios

Na pesquisa foram exibidos o grafico do SHAP e as Explicacdes Textuais obtidas com
método proposto, Textual SHAP. Para ambos, foram inseridas informacdes basicas de como
realizar a leitura dos resultados fornecidos pelas técnicas. Apds apresentar ambas as técnicas,
foram realizadas as perguntas sobre qual ajudou mais a entender o modelo (gréafico, texto,
ambas ou nenhuma), e por meio da escala Likert, perguntas voltadas para a complexidade e

o entendimento. O formulério completo estd disponivel no apéndice [Al

4.5.2 Resultados da avaliacao

A pesquisa foi elaborada com 30 participantes distintos que responderam o questionario
online. Os participantes foram encontrados por meio de redes sociais em grupos no contexto
educacional. Esta secdo apresenta os resultados da pesquisa. Os graficos com detalhes de
todas as respostas estdo no apéndice [B]

Algumas perguntas do formulario sdo voltadas para validar o publico alvo. A primeira
andlise apresenta a area de atuacdo, o qual 93,3% responderam serem de Educacio. Dos
30, apenas duas indicaram atuar em outra area, que foram Salde e Financas. Dado que a
drea de educacdo pode envolver assuntos multidisciplinares, o que n3o exclui essas pessoas
de algum contato com a area. Por representar um niimero pequeno também, n3o hd motivos
para descartar.

A tabela[3|apresenta as faixas etdrias dos participantes da pesquisa e a tabela |4 as respostas
para o nivel de escolaridade. Ambas as informacdes serviram como um proxy ou representante

para a experiéncia na area, visto que uma idade pode ter correlacao com tempo de experiéncia
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profissional e o nivel de estudo também é um fator determinante para o conhecimento no do-
minio. Mais de 80% dos participantes tém idade superior a 25 anos, 70% tém pds-graduacio
completa. De todos os niveis de escolaridade, os mais baixos encontrado nas respostas fo-
ram referentes ao ensino superior incompleto, com 13,3%, que, de acordo com os meios de

divulgacdo, representam os estudantes de graduacdo na area de educacao.

Tabela 3 — Faixa etéria dos participantes da pesquisa

Faixa etaria Quantidade Percentual
Abaixo de 18 0 0%
18-25 5 16,67%
26-35 3 10%
36-46 13 43,33%
46-55 8 26,67%
Acima de 55 1 3,33%

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 4 — Escolaridade dos participantes da pesquisa

Escolaridade Quantidade Percentual
Ensino Médio - Incompleto 0 0%
Ensino Médio - Completo 0 0%
Superior - Incompleto 4 13,33%
Superior - Completo 3 10%
Pés-graduacao - Incompleto 2 6,67%
Pés-graduacio - Completo 21 70%

Fonte: Elaborada pelo autor

Bem como o conhecimento no dominio, a auséncia do entendimento técnico em IA é um
ponto fundamental na validacdo dos consumidores finais das explicacdes. Uma das pergun-
tas foi elaborada seguindo o intuito de representar a escala Likert no grau de compreensao,
mapeando os valores para conceitos que ajudam a responder. Dessa forma, nao houve um
participante com conhecimento elevado no tema, considerando as respostas “Costuma utilizar
para tomar decisoes” e “Desenvolve solucdes de IA", equivalente aos valores 4 e 5 na escala
Likert, respectivamente. Portanto, as informacdes coletadas validam o publico da pesquisa
para as hipoteses levantadas.

A primeira pergunta sobre a avaliacdo das técnicas, “Qual das explicacdes ajudou a en-

tender melhor o resultado do modelo de Inteligéncia Artificial?", foi empreendida para extrair
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de forma direta a preferéncia em relacdo ao esclarecimento fornecido pelas técnicas. O resul-
tado detalhado apresentado na tabela [5] A principal escolha foi para as explicacdes textuais,
(46,67%), em segundo lugar a opcdo que ambas serviram da mesma forma (33,33%). Apenas
20% escolheram a opcdo do grafico, e ninguém informou que nenhuma explicacdo ajudou de

alguma forma.

Tabela 5 — Resultado da pergunta sobre a escolha da explicacdo que mais ajudou a entender o modelo de IA

Opcao Quantidade Percentual
Opcdo 1: Gréfico 6 20%
Opcao 2: Explicacdo Textual 14 46,67%
Ambas serviram da mesma forma 10 33,33%
Nenhuma ajudou 0 0%

Fonte: Elaborada pelo autor

A maioria das respostas (80%) contam com a explicacdo textual de alguma forma, seja
individualmente (46,67%) ou com ambas abordagens (33,33%). Essa quantidade expressiva
serve para mostrar que é possivel transmitir o contetido do grafico em um formato textual.
O método proposto nao determina a exclusdo do grafico precisamente, mas sim sugere um
formato que pode ser uma alternativa ou complemento para facilitar a interpretacdo. Entdo, faz
sentido as explicacGes complementarem-se e juntas apresentar uma versdao melhor. Contudo,
a pergunta tem carater comparativo e n3o sobre aumentar a qualidade quando utilizadas
simultaneamente. As perguntas na sequéncia sobre cada uma das técnicas fornecem mais
detalhes sobre a percepcdo das técnicas.

Na anélise individual das técnicas, a primeira pergunta foi relacionada a complexidade. A
figura [35| apresenta a distribuicdo dos resultados obtidos em cada uma das técnicas por meio
do grafico de barras empilhadas na horizontal. A escala vai de “muito simples” até “muito
complexo”, as extremidades apresentam uma saturacao maior nas cores, que variam entre
azuis para os resultados positivos, vermelho para parte negativa e a cor amarela para indicar
resultados medianos. Quanto menor o valor, melhor o resultado, visto que quanto menos
complexo, melhor para o usuério.

A partir da figura |35 é possivel notar que nas explicacdes textuais hd uma concentracdo
maior na faixa mais simples, representada pelos valores 1 e 2, totalizando 40%. Enquanto
por meio do grafico do SHAP, nessas mesmas faixas o percentual de respostas foi 16,67%.
Para verificar se realmente hd uma diferenca estatisticamente significante, foi realizado o teste

de Wilcoxon, um teste estatistico nao paramétrico para amostras dependentes, visto que o
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Figura 35 — Avaliacdo da complexidade das explicacoes

Muito simples " 2 3 4 W s Muito complexo

Complexidade do Texto 23.33% 36.67%

Complexidade do Grafico 13.33% 26.67% 33.33%

T T T T T
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Fonte: Elaborado pelo autor

objetivo é realizar uma comparacdo pareada de dados qualitativos ordinais. A hipdtese nula
é que as medianas das amostras sao iguais, enquanto hipétese alternativa é que a mediana
da explicacdo textual é menor que a mediana do grafico, ou seja, um teste unilateral. Com
nivel de significancia de 0,05, o teste rejeita a hipdtese nula com p-valor de 0,002, sendo forte
evidéncia para aceitar a hipétese alternativa. Por meio do teste é plausivel afirmar que as
explicacGes sdo menos complexas que o grafico fornecido pelo SHAP.

A segunda analise individual é voltada para o grau de entendimento das explicacoes. O
resultado das distribuicGes das respostas é apresentado na figura O grafico é construido
de forma similar ao da complexidade (figura , exceto pelo sentido das respostas. Neste
caso, a escala varia entre a falta de compreensdo das explicacdes até o entendimento total,
consequentemente, valores mais altos representam resultados melhores, por este motivo a
inversao das cores.

Analisando a figura [36], nota-se uma grande diferenca entre a compreens&o das explicacdes,
o qual o formato textual obteve uma nota maior em comparacdo com a interpretacao do
grafico. Enquanto com o grafico do SHAP 23,33% entenderem bem ou totalmente, por meio
de textos esse entendimento foi bem maior, com 70%. De forma similar ao exemplo anterior,
foi realizado o teste estatistico de Wilcoxon pareado das duas amostras com as respostas sobre

o grau de entendimento para comparar se a mediana da explicacdo textual é menor que com
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Figura 36 — Avaliacdo do entendimento das explicacGes

Nio entendi nada mon o2 5 m 4 MW s Entendi totalmente

Entendimento do Texto 26.67%

Entendimento do Grafico 46.67%

T T T T T
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Fonte: Elaborado pelo autor

o grafico. O resultado do teste unilateral foi o p-valor de 0,001, rejeitando a hipdtese nula
(medianas iguais), com nivel de significancia de 0,05%, e aceitando a hipétese alternativa que

a explicacdo textual foi mais compreendida que o grafico.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A necessidade de Explainable Al aumentou nos Gltimos anos com objetivo de atender prin-
cipios de responsabilidade nas solucoes de IA tais como justica, privacidade, transparéncia,
prestacdo de contas, seguranca e ética. As técnicas desenvolvidas até a atualidade para inter-
pretacdo dos modelos de aprendizagem de maquina, proporcionaram um aumento na confianca
e robustez, principalmente em modelos black-box, principal foco da area. Apesar dos avancos,
ainda existem lacunas para serem exploradas neste campo de pesquisa relativamente novo,
entre elas estd a qualidade da explicacdo do ponto de vista centrado nos humanos.

Este trabalho realizou uma ampla investigacdo do estagio atual de Explainable Al, através
da anélise da literatura e comparacao pratica entre os principais métodos existentes. Com
base nos pontos fracos da area, de uma perspectiva centrada nos humanos, foi proposto uma

técnica para gerar explicacOes textuais a partir de um dos métodos do estado-da-arte.

5.1 CONTRIBUICOES

Apbs o levantamento das principais técnicas, foi proposta uma organizacio de acordo com
as principais taxonomias da area e os tipo da abordagem para construcdo das explicacoes.
Seguindo esta organizacdo, foram realizados experimentos para comparar os métodos. Esta
comparacdo é uma das principais contribuicées do trabalho. O estudo foi direcionado para
interpretacdo de modelos agndsticos de forma post-hoc para classificacdo binaria com dados
tabulares. Diferente de outros trabalhos da literatura, s3o apresentados resultados praticos em
uma mesma base de dados e modelo treinado previamente, de forma a facilitar a comparacao
das explicacdes geradas. A selecao dos métodos contempla o escopo local e global para cada
possibilidade de abordagem da explicacdo, baseado na organizacdo construida neste traba-
lho, que difere dos trabalhos da literatura, nos quais os métodos criam suas explicacdes por
visualizacao, relevancia dos atributos, baseado em instancias ou extracao de regras.

Os resultados da comparacdo mostram a diversidade nas formas de explicar, incluindo
a possibilidade de combinar técnicas para alcancar diferentes pontos de vista a partir de
determinado modelo. E ressaltada também a vantagem do algoritmo SHAP frente a seus
concorrentes, por apresentar explicacoes locais e globais, além de conter boas visualizacdes e

boas propriedades tedricas para indicar a relevancia dos atributos.
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Apesar do SHAP apresentar muitas vantagens e ser uma referéncia na area, o método
apresenta uma alta complexidade para ser analisado, principalmente da 6tica de pessoas sem
conhecimento em ciéncia de dados e inteligéncia artificial. Esse ndo é um aspecto exclusivo
do SHAP, mas sim uma caréncia de traduzir para usuérios leigos que area enfrenta. Como
resultado da anélise, foi levantada a necessidade de adaptar a linguagem utilizada. Neste
trabalho foi proposto o método Textual SHAP para analisar os valores SHAP capturar as
principais informacoes do grafico para apresentar em um formato textual.

O método proposto foi analisado por 30 participantes em uma pesquisa conduzida com
pessoas sem conhecimento avancado em inteligéncia artificial e com conhecimento no domi-
nio educacional, dado que o modelo analisado era para predicio do desempenho escolar. A
pesquisa que permitiu concluir que ha vantagens no formato textual de explicar em compa-
racdo com o grafico das explicacoes globais do SHAP para um publico ndo técnico. Além
de maior preferéncia, os resultados indicaram que a forma proposta conseguiu ser mais bem

compreendidas e foram menos complexas que o grafico da técnica original.

5.2 LIMITACOES

O método proposto demonstrou ser menos complexo que o grafico original do SHAP,
contudo alguns participantes da pesquisa responderam achar complexo o que foi apresentado.
Ent3o, a técnica deve ser aprimorada, simplificar os termos utilizados e tornar mais facil de
capturar a esséncia dos resultados. Outro ponto relacionado estd no tamanho dos textos,
devido a especificidade de cada atributo, a explicacdo fica ainda maior.

Na questao técnica da geracdo das explicacoes também existem limitacGes a respeito dos
calculos para extrair informacdes. As principais questoes sdo a forma de capturar a tendéncia
linear por meio do coeficiente de Pearson, que pode falhar em alguns casos e o nimero n3o
condizer exatamente com a tendéncia. Outras informacdes sobre a tendéncia podem ser (teis
também, como um crescimento exponencial, saturacao a partir de determinado valor e os casos
ndo-lineares com comportamento bem definido, por exemplo impacto alto nas extremidades
do atributo e baixo nos valores medianos. Uma outra simplificacdo esta na captura das faixas,

principalmente na concentracdo, o qual sdo utilizados uma quantidade fixa de faixas.
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5.3 TRABALHOS FUTUROS

As explicacdes textuais demonstraram um grande potencial para os usuarios leigos, entre-
tanto o método desenvolvido apresenta algumas limitacGes que podem ser melhor investigadas
e aprimoradas em trabalhos futuros. Bem como outras possibilidades surgem a partir da téc-
nica proposta que nao se encerram nas limitacoes descritas, tal como a generalizacdo para
outros métodos de relevancia de atributos, experimentacdo em novas bases, adaptacoes para
funcionar com multiplas classes e em casos de regressdo. Realizar uma pesquisa de campo
de forma qualitativa com publico alvo também pode ser (til para entender o impacto das
explicacdes, avaliar sua qualidade e levantar ideias para aperfeicoar a técnica.

No que diz respeito a analise comparativa, a avaliacao pode ser estendida para outras
bases de dados, além de incluir novos métodos. Por fim, realizar a avaliacao dessas técnicas
com pessoas para entender os ganhos do ponto de vista do usuario e quais cenarios s3o mais

propicios para determinadas técnicas.
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APENDICE A - QUESTIONARIO DA AVALIACAO

Figura 37 — Contextualizacdo do problema e do modelo de AM

Um pouco de contexto sobre o modelo desenvolvido

Este estudo foi realizado com uma base de dados educacionais do estado de 5P. A partir da nota do
SARESP, exame realizado no estado, sao identificadas as escolas com desempenho RUIM ou BOM. Esses
dados foram utilizados por um modelo de inteligéncia artificial para detectar os fatores que
influenciaram determinado desempenho. Diversas caracteristicas das escolas foram coletadas e a
inteligéncia artificial busca criar relagoes entre essas informagoes para prever o desempenho das
escolas.

Interpretando o que o modelo aprendeu

O estudo realizado busca interpretar as caracteristicas gque o modelo aprendeu, ou seja, que foram
detectadas de acordo com os dados e a técnica utilizada. As informacoes apresentadas a seguir vao
mostrar o que o modelo considerou mais importante, informando o impacto causado para classificar
como desempenho ruim ou bom.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 38 — Perguntas sobre o perfil do entrevistado

a) Faixa etéria
(a) (b) Escolaridade

Qual seu nivel de escolaridade? *

OO OO0OO0OO0

Abaixo de 18 o Ensino Médio - Incompleto
18-25 O Ensino Médio - Completo
26-35 (O superior - Incompleto

36-46 (O superior - Completo

46-55 O Pés-graduacdo - Incompleto
Acima de 55 (O Pos-graduagio - Completo

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 39 — Perguntas sobre o perfil do entrevistado

(b) Area de atuacio
(a) Conhecimento em IA

Em que érea vocé atua? *

O quanto vocé esta familiarizado com Inteligéncia Artificial (IA)? *
Educacéo

Desconhece totalmente Sadde

S6 conhece pelos filmes Tecnologia da Informagéo

Engenharia

Tem nogéo de como funcionam

Comunicagéo
Costuma utilizar para tomar decisdes
Finangas

O OOO0O0

Desenvolve solugdes de A

O O0OO0OO0O00O0

Qutro:

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 40 — Introducdo a explicacdo com gréfico (SHAP)

Interpretacao do Grafico

O grafico apresentado a seguir € resultado de uma técnica para interpretar o que o modelo de
inteligéncia artificial aprendeu com os dados. A técnica indica como as caracteristicas influenciam no
desempenho escolar.

Algumas informagoes sobre o grafico

Os nomes do lado esquerdo indicam os atributos que foram utilizados no medelo de inteligéncia
artificial. Cada ponto do grafico representa a contribuicao que determinado atributo teve na saida do
modelo, cujo objetivo final & predizer o desempenho escolar. Valores mais a direita indicam que
contribuiu para ter um bom desempenho, enquanto para a esquerda uma tendéncia para o
desempenho ruim da escola. A coloracao indica o valor do atributo, os azuis sao os menores e os
vermelhos sao os maiores.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 41 — Explicacdo por meio do grafico

QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO

QTD CLASSES TIPO ENSINOG MEDIO

FORMACAO ENSINO MEDIO

JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX

SERVIDORES CAT FUNCIONAL O
FORMACAQ BACHARELADO/TECNIOLOGO .

QTD CLASSES TIPO ENSINO FUNDAMENTAL

JORNADA QTD TOTAL AULAS MEDIA

SERVIDORES TEMPO CARGO C MEDIA

SERVIDORES CAT FUNCIONAL A

=20 0 20 40 60
SHAP value (impact on model output)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 42 — Introduc¢&o as explicagdes textuais (Textual SHAP)

Interpretacao da Explicagao Textual

High

Low

Feature value

As explicagoes textuais apresentadas a seguir fazem parte de uma técnica que realiza a extragao das
informacgoes do grafico da secao anterior de forma automatizada. A técnica busca explicar como os

atributos impactam no desempenho escolar através de textos. Estes impactos sao a contribuigao que

determinada caracteristica proporcionou para que o modelo inferisse determinado desempenho

escolar.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 43 — Explicacdo textual

Atributos mais importantes para determinar o desempenho
Atributo (relevancia):

QTD ALUNGOS TIPO ENSINO MEDIO (23.6%)
QTD CLASSES TIPO ENSINO MEDIO (10.2%)
FORMACAO ENSINO MEDIO (7.0%)
JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX (4.2%)
SERVIDORES CAT FUNCIONAL © (3.1%)

Explicacao detalhada dos atributos

A explicacao textual apresentada a seguir € um detalhamento de dois atributos. O método proposto
permite explorar cada atributo da base individualmente. O formato apresentado segue um padrac, mas
os valores mudam de acordo com o atributo analisado. Sac apresentados detalhes sobre dois atributos,
mas a técnica permite avaliar todos.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 44 — Explicacdo textual

QTD ALUNOS TIPO ENSINO MEDIO

Importancia:

O atributo QTD ALUNOS TIPO ENSING MEDIO & o 1° mais importante da base. Seu impacto medio & de
23.59%

Sentido do impacto:
A medida que os valores do atributo aumentam, seu impacto no modelo tem uma tendéncia alta de
induzir para um desempenho escolar ruim

Variacao:
O impacto gue o atributo causa no desempenho escolar varia entre -28.8% e 58.04%, ou seja. para o
desempenho ruim e bom, respectivamente

Impactos mais comuns:

- Os impactos mais comuns gerados por QTD ALUNGS TIPO ENSINOG MEDIO para um desempenho
escolar BOM, ocorrem entre 34.72% e 43.4% de influéncia no desempenho. Responsavel por 12% dos
dados da base

- Os impactos mais comuns gerados por QTD ALUNGS TIPO ENSINOG MEDIO para um desempenho
escolar RUIM, ccorrem entre -26.04% e -17.36% de influéncia no desempenho. Responsavel por 42%
dos dados da base

Quando ocorrem os maiores impactos:

- Os maiores impactos para o desempenho RUIM, ocorreram quando os valores de QTD ALUNOS TIPO
ENSINO MEDIO eram muito altos (valores entre 404.2 e 1765.0), sua influéncia média no desempenho
foi -21.92%

- Os maiores impactos para o desempenho BOM, ocorreram quando os valores de QTD ALUNOS TIPO
ENSINO MEDIO eram muito baixos (valores entre 0.0 e 74.2), sua influéncia média no desempenho foi
40.41%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 45 — Explicacao textual

JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX

Importancia:

O atributo JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX & o 42 mais importante da base. Seu impacto médio & de
4.21%

Sentide do impacto:
A medida que os valores do atributo aumentam, seu impacto no modelo tem uma tendéncia alta de
induzir para um desempenho escolar ruim

Variagao:
O impacto que o atributo causa no desempenho escolar varia entre -10.14% e 8.99%, ou seja, para o
desempenho ruim e bom, respectivamente

Impactos mais comuns:

- Os impactos mais comuns gerados por JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX para um desempenho
escolar BOM, ocorrem entre 0.0% e 1.91% de influéncia no desempenho. Responsavel por 18% dos
dados da base

- Os impactos mais comuns gerados por JORNADA QTD DISCIPLINAS MAX para um desempenho
escolar RUIM, ocorrem entre -5.73% e -3.82% de influéncia no desempenho. Responsavel por 29% dos
dados da base

Quando ocorrem os maiores impactos:

- Os maiores impactos para o desempenho RUIM, ocorreram quando os valores de JORNADA QTD
DISCIPLINAS MAX eram acima da média (valores entre 6.0 e 18.0), sua influéncia média no desempenho
foi -5.15%

- Os maiores impactos para o desempenho BOM, ocorreram quande os valores de JORNADA QTD
DISCIPLINAS MAX eram muito baixos (valores entre 2.0 e 4.0), sua influéncia média no desempenho foi
5.42%

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 46 — Avaliacdo das técnicas apresentadas

Avaliagcao das técnicas apresentadas

Qual das explicacoes ajudou a entender melhor o resultado do modelo de
Inteligéncia Artificial? *

Opcdo 1: Grafico
Opgdo 2: Explicagdo Textual

Ambas serviram da mesma forma

O O OO0

Nenhuma ajudou

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 47 — Avaliacdo do grafico

Sobre o Grafico

Qual complexidade que vocé achou da explicagao com Grafico? *

Muito simples O O O O O Muito complexo

Quanto vocé conseguiu entender da explicagao com Grafico? *

Né&o entendi nada O O O O O Entendi totalmente

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 48 — Avaliacdo da explicacdo textual

Sobre as Explicacoes Textuais

Qual complexidade que vocé achou da Explicacao Textual? *

Muito simples O O O O O Muito complexo

Quanto vocé conseguiu entender da explicac&o Explicacao Textual? *

Né&o entendi nada O O O O O Entendi totalmente

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 49 — ldade dos entrevistados
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Figura 50 — Perguntas sobre o perfil do entrevistado
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Figura 51 — Perguntas sobre o perfil do entrevistado
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Figura 52 — Abordagem que ajuda a entender melhor o modelo

Nenhuma ajudou 0% (0)

Opcao 1: Grafico

Opcao 2: Explicagao Textual

Ambas serviram da mesma forma

46.67% (14)

33.33% (10)

0 20 40 60 80 100

Frequéncia

Figura 53 — Avaliac3o da explicacdo com gréfico
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