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Resumo

da Silva, Jurandir. Interpretabilidade de Modelos de Aprendizado de
Miéquina: Uma Abordagem baseada em Arvores de Decisio. Goiania,
2023 . 84p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informatica, Universi-
dade Federal de Goiés.

A interpretabilidade é definida como a capacidade de um ser humano enten-
der por que um modelo de IA toma determinadas decisdes. A interpretabilidade
pode ser alcancada por meio do uso de modelos interpretaveis, como regressao
linear e drvores de decisdo, e por métodos de interpretacdo agnésticos de modelo,
que tratam qualquer modelo preditor como uma "caixa-preta". Outro conceito re-
lacionado a interpretabilidade é o de Explicagdes Contrafactuais, que mostram
as mudangas minimas nas entradas que levariam a resultados diferentes, forne-
cendo uma compreensdo mais profunda das decisdes do modelo. A abordagem
proposta neste trabalho explora o poder explicativo das Arvores de Decisao para
criar um método que oferece explicagdes mais concisas e explicagdes contrafac-
tuais. Os resultados do estudo indicam que as Arvores de Decisao nido apenas
explicam o “porqué” das decisdes do modelo, mas também mostram como dife-

rentes valores de atributos poderiam resultar em saidas alternativas.

Palavras—chave
Aprendizado de Maquina, Interpretabilidade, Arvores de Decisao, Expli-

cacdo Contrafactual
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Abstract

da Silva, Jurandir. Interpretability of Machine Learning Models: An
Approach Based on Decision Trees.. Goidnia, 2023 . 84p. MSc. Disser-
tation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Interpretability is defined as the ability of a human to understand why an Al
model makes certain decisions. Interpretability can be achieved through the use
of interpretable models, such as linear regression and decision trees, and through
model-agnostic interpretation methods, which treat any predictive model as a
"black box". Another concept related to interpretability is that of Counterfactual
Explanations, which show the minimal changes in inputs that would lead to
different results, providing a deeper understanding of the model’s decisions.
The approach proposed in this work exploits the explanatory power of Decision
Trees to create a method that offers more concise explanations and counterfactual
explanations. The results of the study indicate that Decision Trees not only
explain the “why” of model decisions, but also show how different attribute

values could result in alternative outputs.

Keywords
Machine Learning, Interpretability, Decision Trees, Counterfactual Expla-

nation



CAPITULO 1

Introducao

Este capitulo apresenta os elementos essenciais para a defini¢ado do objeto
de pesquisa, a saber: a Se¢do 1.1 contextualiza o assunto da pesquisa e o problema
de pesquisa; a Secdo 1.2 apresenta a justificativa da pesquisa; a Se¢do 1.3 expde
o objetivo geral e os objetivos especificos. Por fim, a Se¢do 1.5 compreende a

estrutura deste documento.

1.1 Contextualizacao

Molnar [24] define Aprendizado de Mdquina (AM) como “um conjunto
de métodos que os computadores usam para fazer e melhorar previsdes ou com-
portamentos baseados em base de dados”. No entanto, é natural que surjam
questdes importantes relacionadas a confiabilidade de modelos de AM, princi-
palmente quando se trata de tarefas que tém impacto direto na sociedade.

Ainda segundo Molnar [24], os computadores geralmente ndo explicam
suas previsdes, isso acaba se tornando um barreira para a ado¢do de aprendi-
zado de méquina. Nesse contexto, surgem as técnicas de interpretabilidade de
modelos. Apesar de ndo existir uma defini¢io matemadtica para o que é interpre-
tabilidade, ela pode ser assumida como “o grau em que um ser humano pode
compreender a causa de uma decisdo”, ou ainda “o grau em que um ser humano
pode prever de forma consistente o resultado do modelo” [23].

A interpretabilidade de modelos pode ser alcancada de duas formas
[24]: a partir da utilizagdo de modelos interpretdveis, sendo essa a forma mais
tacil, em que sdo utilizados um subconjunto de algoritmos que ja criam modelos
inerentemente interpretdveis, exemplos sdo a regressao linear, regressdo logistica,
arvores de decisdo, dentre outros; e os métodos de interpretacdo agnoésticos de
modelo , que trata qualquer modelo como um modelo de caixa-preta, sendo ele
interpretavel ou ndo.

Segundo Ribeiro [31], a grande vantagem de se utilizar métodos de
interpretagdo agnoésticos de modelo, foco deste trabalho, é sua flexibilidade.
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Esses métodos utilizam modelos interpretaveis para explicar qualquer modelo de
aprendizado de maquina, desde arvores de decisdo a redes neurais profundas.
O mesmo autor, em [30], propde o método Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME), que é agnoéstico de modelo e que vem a ser, até o presente
momento, o estado da arte em interpretabilidade de modelos.

Todavia, os principais métodos de interpretabilidade de modelos, como
LIME [30] e o SHAP (SHapley Additive exPlanations) [20], fazem uso de modelos
lineares para ajustar o modelo a ser explicado, ou seja, reproduzir o comporta-
mento do modelo a ser explicado. Tais modelos podem funcionar em grande
parte dos casos mas também podem falhar quando a relacdo entre as features e
o resultado é nao linear. Ja em trabalhos recentes [18] [29], modelos nao lineares,
como Arvores de Decisdo, tém sido utilizados como uma alternativa aos modelos
lineares e uma tentativa de se obter explica¢des mais concisas e fiéis.

A possibilidade de utilizagido de modelos ndo lineares, como as Arvores
de Decisdo, chega a ser considerada em [30]. No entanto, apesar de levantar tal
possibilidade, os autores se limitam a utilizacdo da Regressao Linear, além de ndo
realizarem estudos sobre as vantagens e desvantagens de outros modelos.

Considerando a crescente necessidade, por parte dos usudrios finais, de
se entender melhor os resultados das previsdes de modelos de AM, somado a
os ultimos avangos nos métodos de interpretabilidade de modelos, lanca-se a
possibilidade de estudos e exploracio de modelos néo lineares, como Arvores
de Decisdo, a fim de se obter melhorias na explicacdo desses modelos.

Uma outra forma empregada na interpretabilidade de modelos é o con-
ceito de Explicacdes Contrafactuais (do inglés, Counterfactual Explanations). Ex-
plicagoes Contrafactuais indicam a menor mudanga nos valores das features que
pode se traduzir em um resultado diferente. Tal técnica mostra-nos o que deve

ser diferente em uma instancia de entrada, para obter uma saida alternativa.

1.2 Justificativa

Os principais métodos de interpretabilidade de modelos, exemplificados
pelo LIME [30] e pelo SHAP [20], frequentemente recorrem a modelos lineares
para explicar as previsdes dos modelos complexos. No entanto, esses métodos
deixam de explorar alternativas que podem oferecer desempenho igual ou supe-
rior, a0 mesmo tempo em que proporcionam diferentes niveis de interpretabili-
dade, como é o caso das Arvores de Decis3o.

Além disso, as Arvores de Decisao podem ser exploradas como uma téc-

nica de explicagdo contrafactual, ou seja, a menor altera¢do nos valores dos atri-
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butos que aparecem na drvore que pode se traduzir em um resultado diferente.
Isto acrescenta mais um nivel para a interpretabilidade de previsdo de modelos

de Aprendizado de Méaquina.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo a realizagdo de um estudo acerca da
Interpretabilidade de Modelos de Aprendizado de Maquina, com foco em dados
tabulares, além do desenvolvimentos de técnicas e procedimentos capazes de se

obter prognosticos a partir da interpretagdo de tais modelos.

1.3.2 Objetivos especificos

* mostrar que usar arvore de decisdo como modelo interpretdvel pode ser
mais acurado em relagdo ao modelo preditor do que a regressdo linear

* mostrar que usar arvore de decisdo como modelo interpretdvel apresenta os
atributos mais importantes numa predi¢do de forma mais concisa

* mostrar que a arvore de decisdo pode ser usada para mostrar resultados

alternativos

1.4 Trabalhos relacionados

Muitos trabalhos na literatura se utilizam de técnicas de interpreta-
bilidade para atestar a fidelidades de modelos de Aprendizado de Mdaquina
[30, 31, 17, 18, 34, 21, 16, 27, 7, 29]. No entanto, ndo foram encontrados traba-
lhos que realizassem a comparagdo entre modelos interpretaveis e suas vanta-
gens/desvantagens. Os trabalhos com maior aderéncia ao escopo desta pesquisa
sdo os de Li et al.[18] e Ranjbar [29].

O método apresentado em [29] trata-se também de uma modificacdo do
LIME denominada ALIME. Enquanto o LIME gera novas instdncias em torno
da instancia a ser interpretada e treina um modelo linear, o ALIME usa um
autoencoder para pesar os novos dados em torno da amostra. No trabalho, os
autores também utilizam &rvores de decisdo como modelo interpretdvel. Assim
como o trabalho anterior, os experimentos demonstram melhorias na fidelidade

e aprimoramentos na interpretabilidade.
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Em [18] os autores propdem o tree-LIME, um método baseado no LIME
mas que realiza o ajuste local através de uma regressao para arvore de decisdo,
além de explicar como a métrica mean absolute error (MAE) pode ser utilizada para
verificar a fidelidade das explica¢des. Uma desvantagem do tree-LIME é que, ape-
sar de ser agndstico de modelos, foi desenvolvido no contexto de um problema de
regressdo, ndo abarcando problemas de classificagdo. Os experimentos demons-
tram que a técnica leva a explicagdes mais precisas além de fornecer os resultados
de forma mais intuitiva através de uma drvore. Além disso, a abordagem se mos-
tra mais eficaz em tarefas de previsdo de séries temporais.

Neste trabalho, os autores mostram que as mudangas no modelo expli-
cavel local provocam dois tipos de efeitos. Em primeiro lugar, usar um modelo
de arvore ndo linear para substituir o modelo linear aumentou a fidelidade lo-
cal. Em segundo lugar, em vez de usar um modelo linear como representagao
interpretavel, a substitui¢do leva a representacdo em formato de drvore.

Apesar de ndo explorar o conceito de “importancia de features”, os au-
tores usam uma métrica, a MAE, como medida de fidelidade da interpretacao.
No trabalho, os autores discutem a importancia da fidelidade na explicacdo de
modelos, com énfase nas diferengas entre problemas de classificacdo e regressao.
Para a classificagdo, a fidelidade é definida como a porcentagem de exemplos do
conjunto de teste em que o modelo explicavel concorda com o modelo original,
formalmente definida por:

s (1-1)

No entanto, para a regressdo, ainda ndo ha uma definicdo estabelecida.

Fidelidadeclussificacao =

Neste caso, a métrica comumente usada é o erro médio absoluto (MAE), que
mede a diferenca entre os resultados do modelo explicavel e os resultados do

modelo original, formalmente definida por:

g 1&
Fldelldade;'ggrgssao — MAEg’f — E Z |gl - ﬁ| (1'2)
i=1

No trabalho de Li et al. [18] os autores apresentam 3 experimentos re-
alizados com objetivo de avaliar o Tree-LIME em comparacdo com o LIME. Os
resultados sdo apresentados na Tabela 1.1, através dos valores de fidelidade al-
cangados pelo Lime e pelo Tree-Lime, ao longo de 3 experimentos que se diferen-
ciam pelo profundidade das &rvores de explicagdo geradas, a citar: profundidade

3 no experimento 1, 4 no experimento 2 e 5 no experimento 5.
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Experimento1 Experimento?2 Experimento 3
LIME 9,64 6,43 11,28
Tree-LIME 6,22 3,66 3,63

Tabela 1.1: Comparagio de fidelidade com MAE entre LIME e
Tree-LIME. Fonte: Liet al. [18]

Li e colegas [18] enfatizam a importancia da profundidade da &rvore
como parametro crucial em sua abordagem. Essa profundidade impacta direta-
mente o equilibrio entre a fidelidade do explicador e sua capacidade de interpre-
tacdo. Através de experimentos que avaliaram profundidades de arvore de 3, 4
e 5 em grupos de 50 instancias cada, o autor concluiu que uma profundidade de
5 resulta no melhor desempenho em termos de fidelidade. Esses experimentos
validaram a hipétese do autor sobre a influéncia da profundidade da arvore. Em
aplicagdes do mundo real, o autor sugere que esse parametro seja configurado
como 4 ou 5, levando em consideragdo as preferéncias dos usuarios.

1B 333768 531
mse = 201 bd5
sampies = 5000
yalue = 8 857

mse = 1
samples = 4232
Yl 38

TopmosiPN £ 25 15 Commodity < 34 994 )

mee = 12 496" mse = 77 89
samples = 2810 samples = 1422

yalue = 3 269 value = 9.734
e ey » = . LY . e
1B_duration < 298 259 IB < 19941 40 TopmostPN =786.75 ) | Commodity < 36.784 ) (IB=14
mse = 67 363 TEE =g 809 mse = 67 366 mse = 81643 mse :
samples = 40 samples 7o samples = 1158 samples = 264 samp
\ value = 14.131 ) value = 3.104 value = 8.406 value = 15.7 J | value
g vy /_l_\ i V= - 5 e 1 W . G = e
mse=36741) [ mse=21116 mse =4.829 | mse=17.409 mse = 108 943 mse=4682 | [ mse=56.499 mse = 22 821 mse = 190048 [ mse
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value = 11.42 | value = 26 465 | wvalue =2373 ) value = 4 824 \ value = 12 638 | value = 7.071 | | value = 19.574 value = 6.61 | value = 15454 | | valu

Figura 1.1: Representagio do Tree-LIME. Fonte: Li et al. [18]

Na Figura 1.1, o tree-LIME resulta em uma representagdo interpretavel
baseada em uma arvore de decisdo. A arvore de decisdo é inerentemente expli-
cavel e, essencialmente, consiste em regras de decisdo. Os autores demarcam,
através dos circulos em azul, o caminho percorrido pela instdncia analisada e
destacam, através do circulo em verde, o resultado da predigdo. As features que
aparecem no caminho (“IB” e “TopmosPN") sdo entdo ditas como as mais impor-
tantes.
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1.5 Estrutura do Documento

O restante deste documento estd organizado da seguinte maneira: o
Capitulo 2 aborda o referencial tedrico, apresentando os conceitos de modelos
interpretaveis e o LIME; o Capitulo 3 descreve a proposta desta pesquisa; o
Capitulo 4 apresenta os resultados dos experimentos realizados; o Capitulos 5

conclusao deste trabalho.



CAPITULO 2

Interpretabilidade de Modelos de
Aprendizado de Maquina

Este capitulo apresenta o embasamento tedrico necessario para o enten-
dimento da pesquisa. A Se¢do 2.1 aborda conceitos relativos a modelos de Apren-
dizado de Maquina, com as defini¢des para dataset e modelos; a Se¢do 2.2 discorre
sobre Modelos interpretdveis; Na Secdo 2.3 sdo apresentados conceitos e métodos

agnosticos de modelo; Por fim, na Se¢do 2.4 o LIME é apresentado;

2.1 Modelos de Aprendizado de Maquina

Segundo Zhou [35], o Aprendizado de Maquina pode ser definido como
“a técnica que melhora o desempenho de sistemas aprendendo através da expe-
riéncia via métodos computacionais”. Tais experiéncias se apresentam em estado
de dados. Dessa forma, a principal tarefa do Aprendizado de Médquina é desen-
volver algoritmos capazes de construir modelos a partir do conjunto de dados.
Chamaremos o conjunto de dados no restante deste trabalho pelo seu termo equi-

valente, mais comumente utilizado, em lingua inglesa, dataset.

2.1.1 Dados tabulares

Dado o problema a ser atacado, o dataset pode ser formado a partir da
selecdo de registros, também conhecidos como instancias ou objetos, onde cada

um contém a descri¢do de um evento. Formalmente, podemos definir [36]:

D ={xy,x0,...,Xm} (2-1)

onde, D é o dataset de tamanho m, formado pelas instancias x;_,. Por sua

vez, cada instancia x; é um vetor de r dimensdes definido como:

Xi = (xillxiZI- . '/xir) eX (2_2)
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onde cada x;; representa o valor da j-ésima caracteristica, ou feature, da
instancia x; e X é o espaco de amostra. Em tarefas de Aprendizado de Mdquina
Supervisionado, assume-se a necessidade de realizar a predigdo de pelo menos
uma dessas caracteristicas, que passa a se chamar variavel alvo ou target. Assim,

a equacgao 2-2 torna-se:

X = (Xi1,Xi2, - -, Xis, i) 23)

onde s =r — 1 é a dimensdo do problema e y; é a variavel alvo a ser

predita para o objeto x;, com y; € Y o espago de varidveis alvo. Quando o dominio

de Y é discreto o problema definido por x; é de classificacio, quando o dominio é
i q

continuo o problema ¢é de regressao.

2.1.2 Modelo

De acordo com Ertel [9], a tarefa do Aprendizado de Maquina consiste
em gerar uma funcdo a partir dos dados coletados e classificados. Zhou [36]
formaliza tal processo afirmando que um problema de predigdo pode ser definido

pelo mapeamento

fiX—Y, (2-4)

do espaco de entrada X para o espago de saida Y, por meio de um dataset
{(x1,y1), (x2,¥2), .-+, (Xm,ym)} [36]. No contexto de Aprendizado de Mdaquina,
damos o nome de modelo a fungéo f.

Um modelo f treinado é capaz de realizar a predigdo de um exemplo
qualquer x € X, fazendo = f(x), onde §J é o resposta da predi¢do. O processo de
construcdo de um modelo a partir de um algoritmo de Aprendizado de Mdquina
¢ chamado de treinamento. Nessa fase, ¢ comum que o dataset seja dividido
em 2 subconjuntos disjuntos denominados conjunto de treinamento e conjunto
de teste. O conjunto de treinamento é usado para ajustar o modelo, extraindo
padrdes e regras sobre os dados. Ap6s o treinamento o modelo é entdo chamado
de hipétese [35]. O conjunto de teste é usado para avaliar a generalizacdo do
modelo gerado, ou seja, qual é a expectativa do modelo predizer corretamente

um novo caso ainda nio visto.
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2.2 Modelos Interpretaveis

De acordo com a perspectiva apresentada por Lipton [19], a interpretabi-
lidade de um modelo esta relacionada a capacidade de um ser humano compre-
ender o modelo como um todo, em uma tnica andlise abrangente. Isso implica a
necessidade de uma visdo global de como o modelo treinado toma suas decisdes,
levando em considera¢do ndo apenas as caracteristicas envolvidas, mas também
cada componente aprendido, como pesos, estrutura e outros paradmetros que de-
finem o funcionamento do modelo.

Em termos praticos, a interpretabilidade de um modelo se traduz na
capacidade de explicar de forma clara e intuitiva como as decisdes sdo tomadas,
de modo que um especialista ou usudrio possa compreender o raciocinio por tras
das previsdes ou classificacdes do modelo.

Modelos que se enquadram nessa definicdo de interpretabilidade in-
cluem a Regressdo Linear, que é conhecida por sua simplicidade e transparéncia,
bem como as Arvores de Decisdo, que podem ser visualizadas de forma intuitiva
como um conjunto de regras de decisdo facilmente compreensiveis.

Aos modelos que nao sdo interpretdveis da-se o nome de modelos caixa-
preta. Molnar [24] os definem como “um sistema que ndo revela seus mecanismos
internos” e “modelos que ndo podem ser entendidos apenas observando seus
parametros”.

Portanto, a interpretabilidade ndo apenas torna os modelos mais acessi-
veis a especialistas ndo técnicos, mas também desempenha um papel crucial na
confianca que podemos depositar em modelos de aprendizado de maquina em

aplicacdes criticas.

2.21 Regressdo Linear

Os modelos de Regressdao Linear assumem que o problema a ser atacado
é linear na entrada [13, 24]. Segundo Hastie [13], tais modelos sdo simples e na
maioria das vezes entrega uma descricdo adequada e interpretavel sobre como a
entrada afeta a saida do modelo. Tais modelos sdo capazes de realizar previsdes a
partir da soma ponderada das features de entrada. Além disso, permitem modelar
a relacdo, ou dependéncia, entre o alvo do problema e as features . As relagdo

podem entdo ser escritas através de uma tinica equagéo:

p
f(x) =Bo+)_xip; (2-5)
i
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onde os B;’s sdo os parametros, ou coeficientes, da regressdo e os x;’s
referem-se aos valores dos atributos do exemplo x. By é o erro ou a diferenca
entre a previsdo e o resultado final. Dado um dataset qualquer, o conjunto de
treino {(x1,y1), (x2,y2),..., (Xm,Ym)} € entdo usado para estimar os parametros
B.

Segundo Hastie [13], 0o método de estimacdo mais popular é o método dos
minimos quadrados (em inglés, least squares), no qual escolhermos os coeficientes
B que minimizam a soma residual dos quadrados (em inglés, Residual Sum-of-

Squares ou RSS), com em:

RSS(B) (i — f(x:))?

I
™=

~
I
[y

I
1=

~
Il
—_

p
(i — Po— injﬁj)z (2-6)
i=]

Interpretacao da Regressao Linear

A interpretagdo da regressdo linear é direta e depende do tipo das features

correspondentes e pode ser feita da seguinte forma [24]:

* features numéricas: Um aumento de valor de uma feature x; em uma unidade
aumenta a previsdo para y por B unidades quando todos os outros valores
da feature permanecem fixos.

* features categoéricas: Alterando a feature x; da categoria de referéncia para a
outra categoria aumenta a previsdo para y em B; quando todos as outras

features permanecem fixas.

Dessa forma, podemos concluir que a interpretacdo de modelos de Re-
gressdo Linear se d4 através da andlise da variagdo dos valores de i, com o mo-

delo previamente treinado.

2.2.2 Arvores de Decisio

Dentre os algoritmos para Aprendizado de Méaquina, as Arvores de De-
cisdo se destacam pelo alto poder de aprendizado, versatilidade e simplicidade.
A versatilidade destes algoritmos se justifica pela gama de problemas em que
podem ser aplicados, contando com algoritmos tanto para tarefas de regressao

quanto para tarefas de classifica¢do [9].
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Existe uma grande variedade de algoritmos para construcéo de Arvores
de Decisdo, como o C4.5 [28], para problemas continuos (regressdo) e categori-
cos (classificagdo), e seu predecessor ID3 [28], para problemas categoricos, larga-
mente utilizados. Além destes, enfatizaremos neste trabalho o CART (Classifica-
tion and Regression Trees) [6] que, assim como o C4.5, também pode ser aplicado
em problemas continuos e categdricos.

O CART ¢é um algoritmo de Aprendizado de Maquina que gera Arvores
de Decisdo através de um processo de particionamento recursivo bindrio, capaz
de processar varidveis continuas e categéricas [6]. Partindo da raiz, os dados sdo
particionados em dois nés filhos que, seguindo o processo recursivo, sdo também
particionados.

Nesse processo, cada instancia do problema é alocada em apenas um
subconjunto. Cada divisdo define um né de uma arvore que é criado a cada
passo iterativo onde os nés intermedidrios sdo chamados de nds internos e os
nos finais, formados pelos subconjuntos resultantes, sdéo chamados de nés folhas.
O resultado médio, que pode ser o valor encontrado no n6 folha ou a média dos
valores encontrados nos nés vizinhos, dos dados de treinamento sdo usados para
prever o resultado em cada n6 folha. Os modelos baseados em drvores de decisao
utilizam valores de cortes para dividir os dados em varios subconjuntos [24].

Apesar do resultado final do CART ser uma Arvore de Deciséo, tal
algoritmo ndo gera apenas uma drvore. Ao contrario, ele gera uma sequéncia de
arvores podadas aninhadas, onde cada uma é candidata a ser a drvore 6tima [6].

Diferente de outros algoritmos como o C4.5, 0 CART ndo usa uma me-
dida de desempenho interna para selegdo das arvores. Ao invés disso, o desem-
penho é sempre medido em um conjunto de teste independente, e a selecao das
arvores continua apenas ap0s a avaliagdo no conjunto de teste.

O CART particiona as regras sempre da forma [6]:

x; vai para a ESQUERDA se a CONDICAO for verdadeira, caso contrdrio vai para a
direita

onde x; € a instancia e a condi¢do ¢é definida como x;; <= C, sendo C
o ponto de corte, para dados continuos. A escolha do ponto de corte C se da
através de um processo de busca de todas as divisdes possiveis em uma varidvel
de entrada e a selecdo da divisdo que resulta na maior redugdo da impureza,
conforme medida pelo Indice de Gini, ou outra medida de impureza adequada
ao problema [6, 24].

Para dados categoéricos, a condigdo avaliar a pertinéncia do atributo x;; a

uma lista de valores, como em:
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x; vai para a ESQUERDA se x;j € {a,b,c}, caso contrdrio vai para a direita

onde {a,b,c} é um conjunto de valores categoricos.

Conforme observado por Breiman [6], no ambito do algoritmo CART,
existem varias abordagens e métricas disponiveis para realizar a divisdo dos
dados. Estas incluem o indice Gini, Gini Simétrico, Twoing e Twoing Ordenado,
entre outras. No entanto, neste trabalho, concentraremos nossa atenc¢ao no indice
Gini, que se destaca como a métrica mais amplamente adotada e implementada

na construcdo de arvores de decisao.

Interpretacio da Arvore de Decisdo

Além de simples e eficiente para extrair conhecimento, as Arvores de De-
cisdo contam com outra vantagem com relagdo a outros algoritmos de Aprendi-
zado de Maquina. Como apontado por Ertel [9], a Arvore de Decisdo nido apenas
adquire conhecimento e o disponibiliza na forma de uma fun¢do ou modelo de
predi¢do, como também o armazena em uma estrutura de facil entendimento e

interpretacdo por parte de um humano, na forma de uma arvore como a exibida

Snow_Dist (1.2,3.4,5,6,7,8,9,10,11)

<= 100 > 100

na Figura 2.1.

yes | (1.234) Weekend (5.6.7.8.9.10.11)
yes no
(5.6.7.8) no (9,10,11)
yes no

Yes | (5.6.,7) no (8)

Figura 2.1: Exemplo de Arvore de Decisio para o problema de
classificacdo de condigdes para esquiar. Fonte: Ertel

[91

A interpretacdo das arvores de decisdo é relativamente simples e pode
ser obtida seguindo os passos [24]:

1. Inicie no noé raiz;
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2. Cada aresta é formada por um subconjunto, utilize os valores de referéncia

desse subconjunto para avancgar para o préoximo no;
3. Repita o passo anterior até alcangar um n6 folha;
4. As arestas da arvore sdo conectadas pelo operador 16gico ‘AND’.

5. A ordem dos nés visitados segue uma légico. N6s mais préximos da raiz
tendem a ser mais importantes para a previsdo do que os nés mais proximos
do no6 folha.

Ao final, 0 modelo gera uma sentenca interpretavel e que tem a forma:

Se o valor da feature x for [menor/maior] que o limite c AND... Entdo o resultado
previsto é o valor médio de y das instancias do n¢ folha.

Na Figura 2.1 ¢ apresentado um exemplo de Arvore de Decisio treinada
para prever se o clime serd ou ndo propenso a esquiar. Os nés internos da
arvore apresentada na figura representam as features do problema (“Snow_Dist”,
“Weekend” e “Sun”), nas folhas encontramos as duas possiveis classes, “yes” e
“no”. A direita de cada né encontram-se as referéncias para os exemplos de treino

correspondentes.

2.3 Interpretacdo agnodstica de modelos

Apesar de existirem modelos intrinsecamente interpretaveis, como os ja
citados Regressdo Linear e Arvores de Decisao, existe também uma vasta gama
de modelos que ndo sdo interpretaveis, como o Support Vector Machines (SVM) e as
Redes Neurais Artificais [24]. Tais modelos, ndo interpretdveis, tém desempenho
ja comprovado e sdo largamente utilizados, principalmente para tratar problemas
complexos.

Nesse contexto, métodos especializados em interpretacdo vém sendo
desenvolvidos com poder lidar com modelos treinados na forma de um modelo
caixa-preta. A esses métodos dd-se o nome de “métodos agnosticos de modelo”,
pois seguem uma abordagem que independe das caracteristicas do modelo, como
estrutura e parametros [31].

Os métodos agnodsticos de modelo extraem explicagOes através do treina-
mento de um modelo interpretdvel a partir das predi¢des do modelo caixa-preta
[8] [4]. Os métodos mais conhecidos sdo o LIME [30], que treina um modelo inter-
pretavel a partir de uma tnica observacdo, e o SHAP [20], que usa uma amostra
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de mais de uma observagdo para calcular valores SHAP. Tais valores ajudam a
determinar a contribuicdo relativa de cada feature para uma previsdo especifica
e podem ser calculados a partir da criacdo de subconjuntos de incluem todas as
combinagdes possiveis de features, excluindo a feature que se deseja explicar. Entdo
o modelo é executado com o subconjunto criado e é calculada a diferenca entre a
os valores esperados e os previstos. Assim é possivel calcular a contribuicdo de
cada feature e entdo os valores SHAP, definido pela média ponderada das contri-
buig¢des, com a ponderagido dependendo do ntimero de feature do subconjunto.

Ambos os métodos tém seus cédigos-fonte abertos para uso e persona-
lizagdo. No entanto, além da possibilidade de se realizar a interpretacdo a partir
de uma tnica observagdo, O LIME conta com a vantagem de ter sua implemen-
tacdo mais simples, necessitando apenas da fungdo de predicdo do modelo a ser
interpretado, enquanto o SHAP necessita de mais estruturas especificas do mo-
delo. Por esses motivos, o LIME foi escolhido como método de estudo foco deste
trabalho.

Além da interpretabilidade para uma tnica instancia o LIME é também
capaz de realizar a interpretacdo global por meio de uma amostra de instancias.
Diferente da interpretacdo para uma tnica instancia, que tem por objetivo obter
as features mais importantes para a predicdo desta, a interpretacdo global tem por
objetivo obter um conhecimento mais profundo sobre as features mais importan-
tes para o modelo de predi¢do quando executado para uma instancia qualquer,
obtendo as features que serdo importantes para a predigdo de qualquer instancia,
e ndo apenas uma. No entanto, o escopo deste trabalho se limita as interpretagdes

locais, ou seja, de uma tnica instancia.

24 LIME

O LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) foi desenvolvido
para explicar predi¢des de qualquer tipo de classificador ou regressor, de forma
tiel, aproximando-se localmente de um modelo linear interpretdvel, a citar, uma
regressdo linear [30].

A técnica consiste em utilizar um modelo preditor e uma instancia do
dataset para aproximar o comportamento do modelo preditor a um modelo
mais simples e interpretavel. Isso é realizado no LIME a partir de conceito de
perturbacdo, onde o algoritmo realiza, de forma pontual, substitui¢des feature-a-
feature para valores do mesmo dominio, e utiliza essas saidas como entradas para

o modelo original treinado.
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Features Predicao Impacto
Perturbacdes

Figura 2.2: Ilustragdo das perturbagoes geradas a partir de uma
instincia. Fonte: O autor

Na Figura 2.2 podemos verificar a forma como as perturbagdes sao usa-
das. No exemplo, quando o valor da feature destacada em vermelho aumenta o
resultado da predigdo piora, o que caracteriza um impacto negativo desta per-
turbacdo. Ja quando o valor diminui o resultado da predicdo melhora, caracteri-
zando um impacto positivo.

E importante destacar que o método consiste em realizar as perturbagoes
para todas as features, e ndo apenas uma. Isso possibilita uma andlise geral acerca
do comportamento do modelo em relagdo as variagdes em torno da instancia e,
ao mesmo tempo, medir o impacto das features na predicao.

Apesar do LIME funcionar para dados de qualquer dominio (imagem,
texto e dados tabulares), neste trabalho abordaremos apenas sua utilizacdo para
dados tabulares.

Nesses problemas, o LIME gera novas instancias amostrando através
da perturbagdo de cada feature individualmente, selecionando novos valores
aleatérios extraidos de uma distribui¢do normal com média e desvio padrao
retiradas do conjunto de valores da feature. Para as features categéricas as novas
instancias sdo geradas a partir da sele¢do aleatéria de um novo valor a partir da
distribuicdo da feature.

O conjunto de novas instancias com pertubagdo e suas respectivas predi-
¢Oes sdo entdo utilizadas para treinar um modelo interpretdvel e, dessa forma, a
interpretacdo desse modelo corresponderd a interpretacdo da predicdo da instan-
cia original pelo modelo original. Como resultado, um analista podera verificar

qual a importancia de cada feature e como ela colaborou para o resultado da pre-
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visao.
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Figura 2.3: Ilustragdo do fluxo de execug¢ido do LIME para explica-
¢do de uma predicio. Fonte: Ribeiro et al. [30]

Seguindo o fluxo da figura 2.3, 0 modelo classifica o estado do paciente
como “resfriado” (flu, em inglés), de acordo com os valores de um determinado
conjunto de features. Cada feature representa um sintoma ou um dado sobre o
paciente. O LIME entdo identifica quais sintomas ou dados levaram o modelo a

classificar o paciente como “resfriado”.

2.4.1 Representacdes de Dados Interpretaveis

O primeiro passo para compreender o funcionamento interno do LIME
é discernir entre "features"(caracteristicas) e "representacdes de dados interpreta-
veis". Em termos de interpretabilidade, é essencial usar uma representagdo com-
preensivel por seres humanos, independentemente das features originais usadas
pelo modelo que esta sendo explicado, como mencionado em [30].

Por exemplo, ao explicar um classificador de texto, pode-se adotar uma
representacdo interpretdvel, como um vetor bindrio que indica a presenca ou au-
séncia de uma palavra, mesmo que o modelo subjacente use uma representagao
mais complexa, como embeddings de palavras.

Em resumo, o LIME enfoca a tradugdo das complexas features ou repre-
sentagdes usadas pelo modelo original em algo mais compreensivel, tornando as
explicagdes acessiveis para as pessoas, o que é fundamental para a interpretabili-
dade do modelo.

2.4.2 Escolha por Fidelidade e Interpretabilidade

O LIME tem como premissa a utilizacdo de um segundo modelo para
explicar o modelo a ser explicado. Dessa forma, pode-se definir um modelo g € G,
em que G representa o conjunto de possiveis modelos interpretaveis. Exemplos

de modelos que podem ser utilizados sdo regressdo linear e arvores de decisdo
[30].
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Uma das limitagdes das técnicas de interpretabilidade esté relacionada a
dimens&o das features. Basicamente, a capacidade de explicagdo é inversamente
proporcional a quantidade de features que contribuem para a predicdo [30]. Por
conta disso, até mesmo modelos tidos como interpretaveis podem se tornar nado
interpretaveis por seres humanos.

Dessa forma, como nem todo modelo ¢ € G pode ser interpretdvel em
todos os casos, os autores do LIME [30] adotam uma medida de complexidade,
denotada por Q(g), da explicagdo g € G. Por exemplo, para arvores de deciséo,
Q(g) pode ser a profundidade da arvore.

Na tarefa de interpretabilidade de um modelo podemos entdo denotar
a instancia a ser explicada como x, o modelo como f : R? — R, com d igual
a dimensdo do problema, e uma medida de proximidade 7,(z) que define a
vizinhanca em torno de x. Esses sdo os parametros para L(f,g,7x), a medida
do quanto impreciso g é para se aproximar de f na localidade de 7y.

Podemos entdo definir o processo de explica¢do usado pelo LIME como
sendo o de minimizar £(f, g, 77x), mantendo uma fidelidade local, somado a Q)(g)
baixo o suficiente para ser interpretado por humanos, ou seja:

&(x) = argmin L(f,g, 7¢) + Q(g) (2-7)
gceG

Essa é a formulagdo utilizada e os autores optaram por modelos lineares

esparsos como modelos interpretaveis ¢ e usando perturbacdes para realizar a
busca que define 7ty.

Perturbacdes

Perturbagdes e labels
servem de base para
treinamento de modelo
interpretavel

Instancia

X1 X2 X3 | X | Xn i

Modelo interpretavel

Explicagdes séo
extraidas do
modelo
interpretavel

Modelo caixa-preta

Modelo caixa-preta gera
labels para as
perturbagdes

Figura 2.4: Fluxo de execugdo do LIME para explicagdo de uma
predigdo. Fonte: O autor.

Na Figura 2.4 podemos acompanhar o fluxo de execu¢do do LIME. Dada
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uma instancia x a ser explicada, o método gera as perturbacdes feature-a-feature,
mantendo a maior parte dos valores inalterados. Os targets das perturbagdes sao
inferidas usando-se o modelo caixa-preta f. O novo dataset criado é entdo utili-
zado como base de treinamento para um modelo interpretdvel g. A partir dos
parametros aprendidos pelo modelo interpretdvel g sdo extraidas as explicagdes.
A ideia das perturbagdes consiste em mostrar que as features com valores pertur-

bados e que afetam o resultado da predi¢do sdo ditas como as mais importantes.

2.4.3 Amostragem para Exploracao Local

A fim de aprender o comportamento de f enquanto as entradas variam, o
LIME aproxima L(f,g, 7tx) através de amostras ponderadas por 7y (z). Instancias
em torno de x sdo escolhidas de forma uniformemente aleatéria, obtendo uma
nova amostra perturbada de dados z’ e, entdo, f(z), que é usado como farget para
o modelo interpretavel. Dado esse novo conjunto Z a equacdo 2-7 é otimizada

para obter uma explicagdo &(x).

I
o
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| @® 0@
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Figura 2.5: Ilustragdo da aproximagdo local de um modelo linear a
uma determinada instdncia. Fonte: Ribeiro et al. [30]

Na Figura 2.5, a fungdo f é representada pelas cores de fundo azul e rosa,
tal funcdo é desconhecida pelo LIME e ndo pode ser aproximada por um modelo
linear. O simbolo “+” em destaque representa a instancia a ser explicada. A linha
tracejada representa a explicacdo obtida pela técnica.

O funcionamento bésico da exploragao local é apresentado na Figura 2.5.
A técnica consiste em realizar uma amostragem em torno de x, gerando objetos

préximos (alto valor para 7ty) e distantes (baixo valor para 7ty).
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2.5 Explica¢des Contrafactuais

As explicacdes contrafactuais sdo representacdes hipotéticas que forne-
cem insights sobre como uma decisdo ou resultado poderia ter sido diferente sob
circunstancias alternativas [11]. No contexto da IA, essas explicagdes tém o poten-
cial de ajudar os usudrios a compreender por que uma decisdo especifica foi to-
mada e quais alternativas estavam disponiveis. Isso é especialmente relevante em
situagdes em que os sistemas de AM desempenham um papel critico em decisdes
que afetam a vida das pessoas, como aprovagdes de empréstimos ou avaliagdes
de candidaturas a empregos.

Segundo Molnar [24], uma explicagdo contrafactual de uma previsdao
descreve a menor alteragdo nos valores da feature que altera a previsdo para uma
saida predefinida. Tal defini¢do é formalizada no trabalho de Guidotti [11] como:

Dado um classificador f que realiza a predi¢do y = b(x) para uma
instancia x, uma explicagdo contrafactual consiste em uma instancia
x* de tal forma que a predigdo para f em x* é diferente para y, ou seja,

f(x) #y, de tal forma que a diferenga entre x e x* seja a minima.

Além disso, as explica¢des contrafactuais também tém o potencial de em-
poderar os usudrios, concedendo-lhes um senso maior de controle e agéncia sobre
as decisdes que os afetam. Quando os usudrios compreendem os fatores que in-
fluenciaram uma decisdo de IA, podem tomar decisdes mais informadas e adotar
acOes apropriadas em resposta. Por exemplo, se um candidato a emprego receber
uma rejeicdo de um sistema de recrutamento baseado em IA, uma explicag¢do con-
trafactual pode destacar as qualifica¢cdes ou experiéncias especificas que faltaram
para uma contratagdo bem-sucedida. Com esse entendimento, o candidato pode
buscar oportunidades para adquirir as habilidades necessdrias ou procurar em-
prego em outros lugares. Isso ndo apenas promove a inclusividade, mas também
fortalece a sensagdo de justiga e confianca nas decisdes de IA.

Além de contribuir para a inclusividade e a justica, as explica¢des con-
trafactuais de IA também podem aprimorar a responsabilidade e o cumprimento
das regulamenta¢des. Em muitos setores criticos, como satide e finangas, os sis-
temas de IA estdo sujeitos a requisitos legais e éticos rigorosos. As explicagdes
contrafactuais desempenham um papel fundamental em garantir que esses siste-
mas cumpram essas regulamentacgdes, proporcionando uma trilha clara do pro-
cesso de tomada de decisdo. Isso é particularmente importante quando as deci-
sdes tomadas pelos sistemas de IA podem ter consequéncias substanciais, como
diagnosticos médicos ou determinagdes de pontuacdo de crédito.
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Entretanto, a implementacao efetiva de explica¢des contrafactuais de IA
ndo é isenta de desafios. Um dos principais desafios é encontrar o equilibrio
certo entre transparéncia e desempenho. Sistemas de IA altamente transparentes
podem sacrificar o desempenho, enquanto sistemas que priorizam o desempenho
podem carecer de transparéncia. Encontrar essa harmonia é crucial para garantir
que os sistemas de IA sejam tanto precisos quanto explicaveis.

Para superar esses desafios, os pesquisadores e desenvolvedores estdo
explorando vdrias abordagens. Uma delas envolve o uso de modelos de aprendi-
zado de mdquina mais interpretaveis, que possam fornecer explica¢des mais cla-
ras de suas decisdes. Além disso, estd havendo um esforco significativo para inte-
grar explicagdes contrafactuais em sistemas de IA existentes, de modo a torna-los

mais acessiveis e inclusivos.

X]- . x”‘

A

Descoberta de um X'2 MOdem B
novo valor para a calxa-preta

feature xz C

X1 . x”.

Figura 2.6: Esquematizagio da explicagdes contrafactuais. Fonte:
O autor

A Figura 2.6 exemplifica a explicagdes contrafactual. Dada uma instancia
x, a explica¢des contrafactual é realizado encontrando-se pelo menos uma feature
x; que, uma vez alterado o seu valor, obtém um resultado diferente na previsao
através do modelo caixa-preta.

Em resumo, as explica¢des contrafactuais de IA tém o potencial de abor-
dar a falta de transparéncia e promover a inclusdo em sistemas de IA. Elas reve-
lam vieses, capacitam os usudrios e fortalecem a responsabilidade, contribuindo
para sistemas de IA mais justos e confidveis. Embora desafios permanecam, a
pesquisa continua e a colaboragdo entre académicos, industria e reguladores sdao
essenciais para alcancar todo o potencial das explicagdes contrafactuais de IA.



CAPITULO 3

Método Proposto

A proposta deste trabalho baseia-se na hipétese, ja levantada por Ribeiro
[30], de que as Arvores de Decisdo, como modelos interpretaveis, podem vir a
“substituir” a jd empregada Regressado Linear.

Molnar [24], além também levantar tal hipétese, langa luz ao tema ao
demonstrar, teoricamente, como as Arvores de Decisio podem ser interpretadas
a partir da sua estrutura e das importancias das features que, a principio, podem
ser calculadas a partir do indice Gini para os problemas de classificacdo. Para os
problemas de regressdo consideraremos a MSE, como indicada por Archer [3].

Dessa forma, este trabalho foi realizado tendo como base o trabalho
de Li e colegas [18], replicando configura¢des como o uso do algoritmo CART
de Arvore de Decisao como modelo interpretavel, com profundidade méxima
da &rvore igual a 5, como sugerido pelos autores para obtengdo do melhor
desempenho em termos de fidelidade.

3.1 Descricao do método proposto

A partir da metodologia empregada pelo LIME e a ideia de utilizacdo de
Arvores de Decisdo propostas por Molnar [24] e Li et al. [18], foi-se desenvolvido
uma nova abordagem de interpretabilidade e que expande as possibilidades de
interpretagao.

Na Figura 3.1 é apresentado um diagrama de todo o processo da nova
abordagem.
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Figura 3.1: Diagrama do processo completo do método proposto.
Fonte: O autor.

(1) Geragao do modelo de predicdo: A primeira etapa do processo consiste em
se treinar (ou obter) um modelo de predicdo a partir da base de dados sub-
jacente ao problema. Independente de qual modelo de predicdo é gerado,
ele serd sempre considerado como caixa-preta, de forma que o método nao
depende informag¢des ou mecanismos especificos por parte do modelo a ser
explicado.

(2) Geragao das Perturbagdes: A partir de um novo exemplo do dominio do pro-
blema realiza-se as perturbag¢des, como explicadas na sessdo 2.4, criando-se
um novo dataset (sem variavel alvo).Este serd o exemplo a ser explicado.

(3) Predicao do dataset perturbado: Utiliza-se 0 modelo obtido no passo 1 para
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predicdo do dataset gerado na etapa 2. Dessa forma, obtém-se todas as
informacgdes necessarias, {(x1._,Y1),.-.,(X1..1,Ym) } para treino de um novo
modelo.

(4) Treinamento de uma Arvore de Decisdo: Nessa etapa, um modelo de Arvore
de Decisdo é treinado a partir do dataset criado nas etapas anteriores.

(5) Resultado final: Ao final do processo, o0 método proposto gera duas saidas:
as importancias das features extraida a partir das métricas da Arvore de

Decisdo; e a Explicagdo Contrafactual.

3.2 Importancia das features na Arvore de Decisao

A importancia das features nas Arvores de Decisdo, de uma forma geral,
consiste em se verificar o quanto cada features colabora na tarefa de predicéo.
Para isso, é calculado o ganho proporcionado pelas features ao ser escolhida para
compor a condicdo de um né da arvore. O célculo do ganho pode ser realizado
através do Indice Gini para problemas de classificagio, e da MSE, para problemas

de regressao.

Indice Gini

O Indice Gini é uma medida de pureza ou impureza que determina o
qudo puro é um né na Arvore de Decisdao com relacdo a uma classe especifica
ap6s a divisdo, levando-se em consideracdo uma feature em particular [22, 24].
Um né t é dito maximamente puro quando é formado por elementos de uma
Unica classe e impuro quando todas as classes que formam o dataset tém a mesma
frequéncia relativa no né t. A melhor divisao é aquela que aumenta a pureza dos
conjuntos resultantes da divisao.

Dado um problema formado por um conjunto K de classes, com k valores
distintos, o Indice Gini pode ser calculado, para um né t qualquer, através da
seguinte férmula [5]:

k

Gini(t)=1-Y p? (3-1)
i=1

onde p; é a frequéncia relativa da classe i noné t. O valor minimo é 0 e é
alcancado quando o né t atribui exclusivamente uma classe (n6 puro). Ja o valor
maximo é 1 — 1/K, alcancado quando as classes sdo uniformemente distribuidas

(n6 impuro).
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O ganho gerado por um particionamento de um né pai P em seus filhos
a esquerda (E) e direita (D) é dado por:

Ggini(P) = Gini(P) — qGini(E) — (1 — q)Gini(D) (3-2)

onde g é a fra¢do de instancias indo para a esquerda.

Segundo Breiman [6] e Molnar [24], a importancia Gini de uma feature é
calculada como o ganho total (normalizado) do critério trazido por essa feature,
ou seja, o somatoério dos seus ganhos dividido pelo nimero de ocorréncias da

feature na arvore. Dessa forma, podemos formular:

LY Genil) (3-3)

Gini Importance(f) = T
f JELf

onde f € a feature a ser analisada e t; 0 conjunto de todos os nés em que f

aparece como divisor e, assim, |¢¢| € a quantidade de vezes que a feature f aparece

na arvore.

Mean Squared Error - MSE

Como é possivel verificar na se¢ao anterior, o Indice Gini funciona a partir
da frequéncia relativas das classes. Isso inviabiliza a métrica para problemas de
regressdo. Dessa forma, uma das métricas que podem sem empregadas em seu
lugar é a MSE (Mean Squared Error). A MSE é uma média do erro quadratico entre
os valores observados e os valores previstos, para dados continuos, e pode ser
definida como [2]:

MSE =

S

Y (yi — 9:)? (3-4)
i=1

onde n representa o nimero de elementos, y é o valor observado (variavel
alvo do conjunto de treino) e j é o valor previsto pelo modelo.

De acordo com Molnar [24], em problemas de classificagao é possivel me-
dir a importancia de uma feature na arvore de decisdo através da soma do ganho
em todos os nds que tém essa feature como divisor, ponderado pela fragdo dos
dados de treino em cada n6 de particionamento. Em outras palavras, medindo-se
a diminuicdo na impureza causada pela divisdo de um né da arvore em dois nés
filhos.

Anysz et at. [2] argumenta que a MSE pode ser utilizada para o célculo
da importancia para varidveis independentes. A importancia das features pode

ser calculada percorrendo-se a arvore para cada feature.
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Quando uma decisdo é baseada em uma feature em um né especifico,
a importancia daquela feature é determinada somando-se a reducdo de erro,
multiplicada pelo niimero de amostras que passaram por aquele né. A redugao
de erro é calculada como a diferenca na medida de impureza (MSE, neste caso)
das amostras direcionadas para o ng, subtraindo as impurezas de seus nés filhos.
Podemos entdo formular o ganho gerado por um particionamento de um

no pai P em seus filhos a esquerda (E) e direita (D) como:

Guse(P) = MSE(P) — gMSE(E) — (1 — q)MSE(D) (3-5)

onde ¢ é a fracdo de instancias indo para a esquerda.
O MSE é usado como medida de impureza para avaliar a qualidade da
separagao das amostras. Esse processo resulta em uma pontuagdo de importancia

para cada feature, indicando seu impacto nas previsdes do modelo.

3.3 ExplicagOes contrafactuais

O algoritmo CART realiza subdivisdes bindrias e a consequéncia disto
é que todos os nds internos da Arvore de Decisdo terio, obrigatoriamente, 2
nos filhos. Logo, para todos os casos, haverd uma explicagdo contrafactual que
encontra um novo valor (ou classe) para a predigdo. Isso decorre do fato de
que, nas Arvores de Decisdo, podemos obter um novo valor de predi¢do ao
negarmos a condigdo do ultimo n6 interno, obtendo-se, assim, uma explicacdo
contrafactual.

Além disso, o algoritmo CART permite que nés folha irmaos atribuam o
mesmo valor (ou classe) para a predicdo. Nesses casos, consideramos que o n6
pai pode se tornar um no folha, pois seus dois filhos levam ao mesmo valor (ou
classe). A busca por um resultado alternativo, entdo, se dard por “subir” um nivel
na arvore e visitar o n6 folha mais préximo.

Seja, entdo, uma Arvore de Decisdao g, com profundidade & (h niveis),
gerada a partir das perturbacdes de uma instdncia x qualquer. A fim de se
verificar qual feature deve ter seu valor atualizado de modo a alterar o caminho
seguido na arvore g para se alcangar um outro resultado de predigdo da instancia

X, 0S passos sao:

1. A partir do né raiz, para cada n6 da arvore, utilize os valores de referéncia

para avangar para o préximo né, considerando os valores de x;

2. Ao alcangar o n6 folha F/, tome a condig¢do C encontrada no né P, pai de F/,

como referéncia;
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3. Seja F” o n6 irméo de F/, seu valor (ou classe) seré alcangado caso a feature
executada em P seja alterada, negando (invertendo o valor de verdadeiro

ou falso) a condicdo C;

4. Se o valor (ou classe) de F’ for igual a F“, significa que ambos os nds
atribuem o mesmo valor (ou classe). Considere P um n¢ folha e repita os

passos anteriores; sendo

5. A explica¢do contrafactual serd dada pela identificacdo da feature encon-
trada no passo 3, juntamente com seu novo valor (que inverte o valor da
condicao C).

3.4 Implementacao da abordagem proposta

A implementagdo da proposta e dos experimentos foi realizada tomando
como base a metodologia empregada pelo LIME, aproveitando-se para isso a me-
nor quantidade de cédigos pré-existenes possivel. Para fins de comparagdo com
o LIME original, apenas a base de dados perturbada foi gerada pelo algoritmo do
LIME. A geragdo das Arvores de Decisdo, bem como o célculo das importancias
das features e o calculo da fidelidade da arvore foram implementados e realizados
de forma independente e exterior ao LIME.

Para o desenvolvimento dos experimentos, foi utilizado um computador
com as seguintes configuragdes: processador Intel core i7, 16GB de memoria
RAM, sistema operacional Ubuntu 22.04 de 64 bits. A linguagem de programacgao
utilizada é a linguagem Python 3.9.

As bibliotecas que serdo utilizadas neste experimento sao:

* NumPy [12]: responsavel pelo processamento de grandes matrizes, com
implementacdo de métricas e métodos para transformacgao de dados

* Pandas [33]: ferramenta de andlise de dados e que fornece estruturas de
dados flexiveis e eficientes;

* Matplotlib [14]: biblioteca de baixo nivel para criagdo de diagramas e graficos
bidimensionais;

e Scikit-learn [26]: biblioteca que fornece algoritmos para muitas tarefas pa-
drdo de aprendizado de maquina e mineragdo de dados.

* LightGBM [15]: O LightGBM é um framework de c6digo aberto para apren-
dizado de maquina (machine learning) que é altamente otimizado para tare-
fas de classificacdo e regressao. (modelo usado para treinamento dos datasets
ou seja, o modelo preditor a ser explicado)



CAPiTULO 4

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos através de expe-
rimentos realizados seguindo a abordagem apresentada no Capitulo 3. A Secgdo
4.1 discorre sobre os modelos e os datasets usados como estudos de casos nos ex-
perimentos. A Secdo 4.2 descreve a metodologia empregada para se avaliar os
resultados. A Secdo 4.3 apresenta os resultados dos estudos de caso. A Secdo 4.4
apresenta uma comparacao entre as abordagens proposta neste trabalho e o LIME
sob a perspectiva da fidelidade. A Secado 4.5 discorre sobre a importancia das fea-
tures e faz um comparativo entre as abordagens deste trablho e o LIME. Por fim,
na Secdo 4.6 sdo apresentados os principais avangos para interpretabilidade de
modelos de Aprendizado de Maquina alcancados por este trabalho, as explica-

¢Oes contrafactuais.

4.1 Modelo de predicao e datasets usados nos experi-

mentos

A fim de atestar a validade da hipétese levantada neste trabalho, sobre
o uso de Arvore de Decisao para interpretabilidade e explicacdo contrafactual de
modelos de Aprendizado de Maquina, o algoritmo LightGBM [15] foi escolhido
como modelo de predicdo a ser interpretado.

O método foi testado para tarefas de classificagdo e regressdo com mode-
los LightGBM treinados em 4 datasets diferentes, a saber: “ris” [10] e “Wine” [1]
como problemas de classificagdo; “Abalone” [25] e “Parkinsons Telemonitoring” [32]
como problemas de regressdo. A escolha desses datasets se deu pela suas dispo-
nibilidades e larga ado¢do em benchmarkings e trabalhos da drea de Aprendizado
de Maquina e Inteligéncia Artificial. Na Tabela 4.1 sdo apresentadas as principais
caracteristicas dos datasets selecionadas.
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Datasets
Parki
Iris (Wine) (Abalone) ar m.son.s
Telemonitoring
Tarefa classificagdo classificagdo  regressao regressao

#Instancias 150 178 4177 5875
#Features 4 13 8 19
. Categorico, .

. Inteiro, ) Inteiro,
Tipo das features Real Inteiro,
Real Real
Real

#Classes 3 3 - -
Classes balanceadas Sim Nao - -

Tabela 4.1: Informagoes bdsicas dos datasets utilizados nos experi-
mentos de interpretabilidade.

Conforme apontado por Ribeiro [31], a interpretabilidade de modelos de
Aprendizado de Maquina ndo se preocupa em avaliar o desempenho do modelo
preditor a ser explicado. No entanto, o autor ressalta que, para se alcancar expli-
cagdes concisas, € necessario partir do pressuposto que o modelo de predigao seja
o mais preciso possivel. Dessa forma, neste trabalho, foi utilizada validagao cru-
zada para aferir o desempenho do modelo de predicdo nos datasets selecionados.

A validagdo cruzada foi realizada dividindo o dataset em 10 folds, de
forma estratificada. Nas tabelas 4.2 e 4.3 sdo apresentados os resultados obtidos
pelo modelo preditor nos datasets. As métricas apresentadas nas tabelas sdo as
médias de acurdcia e medida F1 macro para os problemas de classificacdo, e MAE
(do inglés, erro absoluto médio) para os problemas de regressao, todas acompa-
nhadas com seus respectivos desvios padrdes. Uma vez obtidos os desempenhos
dos modelos preditivos, os modelos foram retreinados utilizando a totalidade dos
dados dos datasets, reproduzindo a situacdo de modelos em producéo.

Dataset Acurdcia Desvio padrdo F1  Desvio padrao
Wine 97,77 2,86 97,80 2,83
Iris 96,00 5,62 95,87 5,83

Tabela 4.2: Resultado da validagdo cruzada para os modelos de
classificagdo.
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Dataset MAE Desvio padrdo
Abalone 1,50 0,06
Parkinsons Telemonitoring 1,28 0,05

Tabela 4.3: Resultado da validagdo cruzada para os modelos de
regressdo.

4.2 Avaliacao do método proposto

Trés tipos de avaliagdes sdo realizadas sobre os experimentos apresenta-
dos. A primeira ird comparar a fidelidade dos modelos interpretdveis com relagio
ao modelo preditor. A métrica de fidelidade serd usada para verificar o quanto a
regressdo linear, usada pelo LIME, e a drvore de decisdo, usada no método pro-
posto, se assemelham as predi¢des do modelo preditor. Para cada exemplo da
base de dados serd calculada a fidelidade das predi¢des feitas pela regressao li-
near e pela arvore de decisdo sobre a mesma base de dados perturbada gerada
pelos exemplos. No caso da regressao linear, a base perturbada ainda ser4 trans-
formada por meio das opera¢des de normalizacdo e discretizagdo dos dados da
mesma forma que é feito no LIME. No final, sera calculado a média de fidelidade
dos exemplos da regressdo linear e da arvore de decisdo para ser comparada em
cada experimento realizado.

A segunda avaliacdo dos experimentos serd a comparacdo das varidveis
tidas como as mais importantes para a explicagdo da predigdo de um exemplo,
dadas pelos modelos interpretaveis (regressdo linear e drvore de decisdo). Dois
exemplos serdo selecionados aleatoriamente de cada base de dados e serdo pre-
ditos pelo modelo preditor. Entdo, os modelos interpretaveis irdo ranquear as
varidveis que foram importantes para a predi¢do dos exemplos. No caso da re-
gressdo linear, as primeiras 10 varidveis serdo apresentadas, enquanto que na ar-
vore de decisdo todas as varidveis que forem nés da drvore serdo apresentadas.
As medidas de importancia destas varidveis serdo: o coeficiente da regressao li-
near, no caso do LIME, e o indice Gini ou o0 MSE, conforme a tarefa do problema,
no caso do método proposto.

Como abordado por Ribeiro [31], a avaliacdo qualitativa da interpretabi-
lidade depende da andlise critica de especialistas do dominio a fim de validar ou
invalidar a explicacdo. Dessa forma, os resultados apresentados neste trabalho
baseiam-se na comparagdo com as técnicas ja existentes quando executadas com
as mesmas instancias e, além disso, a andlise dos ganhos e vantagens obtidos.

Por fim, a terceira avaliagdo, exclusiva do método proposto, serd reali-
zada a partir dos grafos das arvores de interpretabilidade obtidas. Por meio da
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estrutura das arvores serd possivel avaliar os caminhos possiveis que a predigdo
podera tomar, bem como quais condi¢des devem ser satisfeitas para que se tenha
resultados diferentes. Para os exemplos selecionados anteriormente, serdo extrai-
dos os caminhos do no raiz até o n6 folha da predicdo. Em seguida, seréd feita a
busca pela feature mais préxima ao né folha da predicdo que, ao ter o seu valor
alterado, levara para um caminho que leva a um outro né folha que altera o re-
sultado da predi¢do. Para mostrar que este caminho é possivel, serd buscado na
base de dados um exemplo que tenha as caracteristicas com os mesmos valores
do exemplo original, exceto a feature com valor alterado, e cuja resposta seja a

mesma da previsdo alternativa dada pela arvore.

4.3 Estudos de casos

Nesta secdo sao apresentados os resultados dos experimentos realizados
para os problemas de classificacdo e regressao. Os experimentos foram realizados
com amostras de 150 exemplos obtidos aleatoriamente de cada dataset. No caso
do dataset Iris, que ja contém um total de 150 exemplos, foi-se considerado em sua
totalidade. Para cada dataset foram selecionados aleatoriamente 2 exemplos, cujas
explica¢des sdo exibidas por meio de graficos, com saidas tanto da abordagem
proposta neste trabalho quanto do LIME para fins de comparacao.

Nas figuras das Arovres de Decisdo, o caminho percorrido pela instancia
na tarefa de predigdo é destacado pela cor verde. Features com importancias iguais
a 0 (zero) sdo desconsideradas e ndo exibidas nas figuras com as importancias
calculadas a partir das arvores, uma vez que ndo contribuem para a tarefa de
interpretabilidade.

Diferente das importancias calculadas pelo LIME, que sdo os coeficientes
da regressao linear, a importancia gerada pelas Arvores de Decisio terdo sempre
sinal positivo, uma vez que se baseiam em medidas de impureza e/ou erro médio

absoluto, que por sua vez ndo admitem valores negativos.

4.3.1 Iris dataset
Instincia 1

Na Tabela 4.4 sdo apresentados os valores das features referentes a pri-

meira instancia selecionada aleatoriamente:
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sepal_length 5.1
sepal_width 3.5
petal_length 1.4
petal_width 0.2
target Iris-setosa

Tabela 4.4: Instincia 1 selecionada aleatoriamente do dataset Iris

A Figura 4.1 exibe a explicacdo gerada pelo LIME da predicdo que clas-
sificou a instancia como “Iris-setosa”. No eixo das ordenadas encontram-se as
features e no eixo das abscissas encontram-se suas respectivas importancias, da-
das pelos coeficientes da regressao linear. Cada feature é apresentada com infor-
magdes acerca do intervalo, delimitado por “<”, “<=", “>” ou “>=" em que esta
alcanca a maxima importancia. As barras verdes apontadas para a direita indi-
cam que a feature contribui para que a instancia seja classificada corretamente de

acordo com o seu target “Iris-setosa”.

Local explanation for class Iris-setosa

petal length <= 1.60

petal width <= 0.30

sepal_width = 3.30

sepal_length == 5.10

! ! I
0o 01 02 03 04 05 06

Figura 4.1: Importancia das features geradas pelo LIME. Fonte: O
autor.

A Figura 4.2 apresenta a importancia das features de acordo com o método

proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisdo. Assim como no
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resultado do LIME, no eixo das ordenadas encontram-se as features e no eixo
das abscissas encontram-se suas respectivas importancias, calculadas a partir do
Indice Gini da 4rvore de decisdo. Pelo método proposto, apenas as features que
aparecem na arvore de decisdo sdo apresentadas na Figura 4.2. Neste caso em
particular, a feature “sepal_width” ndo aparece na arvore, assumindo-se que sua

importancia é zero, ndo sendo apresentada na figura.

Decision Tree Feature Importance

- Llength ===
=
2 petal_width
fid
sepal_length
t T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Importance

Figura 4.2: Importdncia das features geradas pela Arvore de Deci-
sdo. Fonte: O autor.

Por fim, a Figura 4.3 apresenta a Arvore de Decisio gerada a partir das
perturbagdes da instancia avaliada. O caminho destacado pela cor verde indica
quais condigdes, expressas nos nos internos da arvore, e quais features foram mais
importantes para predicdo. Ao todo 3 condigdes sdo executadas, avaliando-se
os valores das features “petal_length” e “petal_width”. O tltimo né do caminho

destaca a classe atribuida a instancia, “Iris-setosa”.

class = Iris-virginica

sepal_length = 6.2862
class = Iris-virginica

Truel False

[class = Iris-versicoloa [class = Iris-virginicaj [class = Iris-versicoloa

Figura 4.3: Interpretacio da predicio com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.
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Instancia 2

Na Tabela 4.5 sdo apresentados os valores das features referentes a se-

gunda instancia selecionada aleatoriamente:

sepal_length 5.8
sepal_width 2.7
petal_length 4.1
petal_width 1.0
target Iris-versicolor

Tabela 4.5: Instincia 2 selecionada aleatoriamente do dataset Iris

As barras verdes apontadas para a direita indicam que a feature contribui
para que a instancia seja classificada corretamente de acordo com o seu target
“Iris-setosa”.

A Figura 4.4 exibe a explicagdo gerada pelo LIME da predigdo que classi-
ficou a instancia como “Iris-versicolor”. As features “petal_length”, “petal_width”
e “sepal_width” contribuem para que a instancia seja classificada corretamente
de acordo com o seu target “Iris-versicolor”. A barra correspondente a feature
“sepal_length”, em vermelho e com importancia negativa, contribui para que a
instancia seja classificada incorretamente para qualquer outra classe diferente do

target “Iris-versicolor”.
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Local explanation for class Iris-versicolor

1.60 < petal length == 4.35 S

0.30 < petal_width <= 1.30 1

5.10 < sepal_length <= 5.80

sepal_width <= 2.80

0.0 0.1 0.2 0.3

Figura 4.4: Importancia das features geradas pelo LIME. Fonte: O
autor.

A Figura 4.2 apresenta a importancia das features de acordo com o método
proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisdo. Para a instancia
em especifico, apenas as features “petal_length” e “petal_width” foram tidas como

importantes pelo modelo interpretavel.
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Decision Tree Feature Importance

petal_length

Feature

petal_width

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Importance

Figura 4.5: Importdncia das features geradas pela Arvore de Deci-
sdo. Fonte: O autor.

Por fim, a Figura 4.6 apresenta a Arvore de Decisdo gerada a partir
das perturbac¢des da instancia avaliada. Neste caso, as features “petal_length”
e “petal_width” fazem parte das condi¢des que levam o modelo a classificar a

instancia como “Iris-versicolor”

[class = Iris-virginicaj

(class = Iris-setosa)

True

[class = Iris-virginica)

Figura 4.6: Interpretacio da predicio com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.
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4.3.2 Wine dataset
Instincia 1

Na Tabela 4.6 sdo apresentados os valores das features referentes a instan-

cia selecionada aleatoriamente:

Alcohol 14.23
Malicacid 1.71
Ash 2.43
Alcalinity_of_ash 15.6
Magnesium 127
Total_phenols 2.8
Flavanoids 3.06
Nonflavanoid_phenols 0.28
Proanthocyanins 2.29
Color_intensity 5.64
Hue 1.04
0D280_0D315_of_diluted_wines 3.92
Proline 1065
target 1

Tabela 4.6: Instincia 1 selecionada aleatoriamente do dataset Wine

A Figura 4.7 exibe a explicagdo gerada pelo LIME da predicdo que
classificou a instincia como sendo da classe “1”. As features “Proline”, “Co-
lor_intensity” e “Flavanoids” sdo as mais importantes, sendo “Proline” conside-
ravelmente maior que as demais. Todas as features contribuem positivamente para

a predicdo da classe “1”.
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Local explanation for class 1

Proline = 985.00

4.69 < Color_intensity <= 6.20
Flavanoids > 2.88

Alcohol = 13.68

0D280 0D315 of diluted wines > 3.17
Alcalinity_of ash <= 17.20

Magnesium = 107.00
0.97 < Hue <= 1.12
Proanthocyanins = 1.95

0.27 < Nonflavanoid_phenols <= 0.34

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Figura 4.7: Importincia das features geradas pelo LIME. Fonte: O
autor.

A Figura 4.8 apresenta a importancia das features de acordo com o método
proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisdo. Para a instancia
em especifico, apenas as features “Proline”, “Flavanoids” e “Color_intensity”

foram tidas como importantes pelo modelo interpretavel.

Decision Tree Feature Importance

Proline

Flavanoids

Feature

Color_intensity

0.4 0.6 0.8 1.0
Importance

0.0 0

Figura 4.8: Importancia das features geradas pela Arvore de Deci-
sdo. Fonte: O autor.
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Por fim, a Figura 4.9 apresenta a Arvore de Decisdo gerada a partir
das perturbagdes da instancia avaliada. Neste caso, as features “Color_intensity”,
“Proline” e “Flavanoids” fazem parte das condi¢des que levam o modelo a
classificar a instancia como “1”.

Flavanoids = 0.9715
class = 2

True False

class = 3

Figura 4.9: Interpretacio da predicio com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.

Instancia 2

Na Tabela 4.7 sdo apresentados os valores das features referentes a instan-
cia selecionada aleatoriamente:
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Alcohol 12.87
Malicacid 4.61
Ash 2.48
Alcalinity_of_ash 21.5
Magnesium 86
Total_phenols 1.7
Flavanoids 0.65
Nonflavanoid_phenols 0.47
Proanthocyanins 0.86
Color_intensity 7.65
Hue 0.54
0D280_0D315_of_diluted_wines 1.86
Proline 625
target 3

Tabela 4.7: Instdncia 2 selecionada aleatoriamente do dataset Wine

A Figura 4.10 exibe a explicacdo gerada pelo LIME da predicdo que
classificou a instancia como “3”. As features “Flavanoids”, “Color_intensity” e
“Hue”, e sdo as mais importantes, sendo “Flavanoids” consideravelmente maior
que as demais. Quase todas as features contribuem positivamente para a predicdo
da classe “3”, com excegdo de “Magnesium” e “Malicacid”, que contribuem
negativamente, no entanto com importancia baixa se comparada com as mais
importantes.
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Local explanation for class 3

Flavanoids == 1.21 A

Color_intensity > 6.20

Hue == 0.78 -

0D280 _0D315 of diluted wines <= 1.94
500.50 < Proline <= 673.50 -

Magnesium <= 88.00 -

Proanthocyanins <= 1.25

12.36 < Alcohol == 13.05 A

19.50 < Alcalinity_of _ash <= 21.50 -

Malicacid = 3.08 -

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Figura 4.10: Importincia das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.11 apresenta a importancia das features de acordo com o
método proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisdo. Para
a instdncia em especifico, apenas as features “Flavanoids”, “Proline” e “Co-

lor_intensity” foram tidas como importantes pelo modelo interpretavel.

Decision Tree Feature Importance

Flavanoids

Proline

Feature

Color_intensity

0.4 0.6 0.8 1.0
Importance

0.0 0

Figura 4.11: Importancia das features geradas pela Arvore de De-
cisdo. Fonte: O autor.

Por fim, a Figura 4.12 apresenta a Arvore de Decisao gerada a partir
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das perturbagdes da instancia avaliada. Neste caso, as features “Color_intensity”,
“Proline” e “Flavanoids” fazem parte das condi¢des que levam o modelo a
classificar a instancia como “3”.

class = 2

[False

Flavanoids = 1.083
class =1

True

class = 3 class =1

Figura 4.12: Interpretacio da predicdo com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.

4.3.3 Abalone dataset

Instancia 1

Na Tabela 4.8 sdo apresentados os valores das features referentes a instan-
cia selecionada aleatoriamente:

Sex 0
Length 0.53
Diameter 0.42
Height 135

Whole_weight 677
Shucked_weight 0.2565
Viscera_weight 0.1415
Shell_weight 0.21
target 9

Tabela 4.8: Instincia 1 selecionada aleatoriamente do dataset Aba-
lone

A Figura 4.13 exibe a explicacdo gerada pelo LIME da predicdo para a ins-
tancia selecionada. As features “Shucked_weight”, “Viscera_weight”, “Height”,
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“Sex”, “Length” e “Diameter” contribuem positivamente para a predi¢do do
exemplo, enquanto que “Whole_weight” e “Shell_weight” contribuem negativa-
mente para a predicdo. No caso dos problemas de regressdo, como este, a contri-
buigdo positiva leva a predi¢do a se aproximar do valor real, enquanto a contri-

buigdo negativa leva a predicdo a se distanciar do valor real.

Local explanation

0.44 < whote_weight <= o.c0-| [ TN

0.19 < Shucked_weight <= 0.34

0.13 < shetlweight <= 023 | [ D

0.09 < Viscera_weight <= 0.17 A

0.12 < Height <= 0.14 -
sex=0

0.45 < Length <= 0.55 A

0.35 = Diameter == 0.43 -

T T
=1.0 0.5 0.0 0.5 1.0

Figura 4.13: Importincia das features geradas pelo LIMEE. Fonte:
O autor.

A Figura 4.14 apresenta a importancia das features de acordo com o
método proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisdo. Para a
instdncia em especifico, apenas as features “Shell_weight”, “Shucked_weight” e
“Whole_weight” foram tidas como importantes pelo modelo interpretavel.
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Decision Tree Feature Importance

Shell_weight

Shucked_weight

Feature

Whole_weight

T
0.2 0.4 0.6

0.0
Importance

0.8

Figura 4.14: Importancia das features geradas pela Arvore de De-
cisdo. Fonte: O autor.

Por fim, as Figuras 4.15 e 4.16 apresentam a Arvore de Decisdo ge-
rada a partir das perturba¢des da instdncia avaliada. Neste caso, as features
“Shell_weight”, “Shucked_weight” e “Whole_weight” fazem parte das condi¢oes

que levam o modelo a predizer o valor “10.7938” para a instancia.

True False

Shucked_weight = 0.2311
valde = 8.8944

True False

Shellweight = 01111 Shell_waight = 0.0684
value = 10.7008 value = 8.1728

e e rue .

R ) AT ) (v 131013)

e e e~
(value =9.08 [vume =12 3275) (vume =6 3942) [W*“\'/‘a—“s
True rue alse rue \F:Vsa \
: (valua =15 masj (va\ue =17 osszj (valua =15 mzsj (She")a“ei*‘;szgé?nj [va\ua -1 4537)

alse True Faise

Figura 4.15: Interpretacio da predicio com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.
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Shucked_weic
value = |

[value = 15.1083) (value =17.(C

/alue = 13.0972)

Figura 4.16: Ampliagio da Arvore de Decisdo. Fonte: O autor.

Instancia 2

Na Tabela 4.9 sdo apresentados os valores das features referentes a instan-

cia selecionada aleatoriamente:

Sex 2
Length 0.49
Diameter 0.38
Height 135

Whole_weight  0.5415
Shucked_weight 0.2175
Viscera_weight 95
Shell_weight 0.19
target 11

Tabela 4.9: Instincia 2 selecionada aleatoriamente do dataset Aba-
lone

A Figura 4.17 exibe a explicacdo gerada pelo LIME da predicdo para
a instancia selecionada. As features “Shucked_weight”, “Sex”, “Length” e “Vis-
cera_weight” contribuem positivamente para a predi¢cdo do exemplo, enquanto
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que “Whole_weight”, “Shell_weight”, “Diameter” e “Height” contribuem nega-

tivamente para a predicao.

Local explanation

0.44 < Whole_weight <= 0.80 - _
0.19 < Shucked_weight <= 0.34 _
0.13 < Shell_weight <= 0.23 - _
Sex=2 A -
]

0.45 < Length <= 0.55 A

0.35 < Diameter <= 0.43 I
0.09 = Viscera_weight == 0.17 - I
0.12 < Height == 0.14 - I
T T T T T
1.0 0.5 0.0 0.5 1.0

Figura 4.17: Importincia das features geradas pelo LIMIEE. Fonte:
O autor.

A Figura 4.18 apresenta a importancia das features de acordo com o
método proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisio. Para a
instdncia em especifico, apenas as features “Shell_weight”, “Shucked_weight” e
“Whole_weight” foram tidas como importantes pelo modelo interpretavel.
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Decision Tree Feature Importance

Shell_weight

Shucked_weight

Feature

Whole_weight

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Importance

1.0

Figura 4.18: Importancia das features geradas pela Arvore de De-
cisdo. Fonte: O autor.

Por fim, nas Figuras 4.19 e 4.20 apresenta a Arvore de Decisdo ge-
rada a partir das perturba¢des da instdncia avaliada. Neste caso, as features
“Shell_weight”, “Shucked_weight” e “Whole_weight” fazem parte das condi¢des

que levam o modelo a predizer o valor “13.1329” para a instancia.

True

Shucked_weight = 0.2288
value = 8.5433

True False

Shell_wei ght = o 0693
va\ue 10. 1497] ( e = j

N’
Shell_weight = 0.406
vaiue = 10.1894

True False

True False

Whole_weight = 1.1519
V"'”e s 3971) [ value = 8.5422 )
True False True
valu _31522 valu _97101
value = 107665

Figura 4.19: Interpretacio da predicio com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.

Whole weight zésom) (va\ue = 13.0051)

False True l WS:

Whole we\ght = 1 3822 Shell_weight = 0.2826 _
( alue = 15 0411} ( alue = 14 4395 [ ) ( e 55650 value = 11.3956
e

True False True Fals:
(va\ue = 16.2263} (vu\ue = 17.941} (valua =8 7598) (vulue = 9.911}
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Shell_weight
value =1

(value = 15.0411] (value =144

(value = 10.7665) value :

Figura 4.20: Ampliacio da Arvore de Decisdo. Fonte: O autor.

4.3.4 Parkinsons Telemonitoring dataset
Instdncia 1

Na Tabela 4.10 sdo apresentados os valores das features referentes a ins-
tancia selecionada aleatoriamente:
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age 72
sex 0
test_time 5.6431

Jitter 0.00662

Jitter Abs 3.38e-05
Jitter RAP 0.00401
Jitter PPQ5 0.00317
Jitter DDP 0.01204

Shimmer 0.02565

Shimmer dB 0.23
Shimmer APQ3  0.01438
Shimmer APQ5  0.01309

Shimmer APQ11 0.01662
Shimmer DDA 0.04314

NHR 0.01429
HNR 21.64
RPDE 0.41888
DFA 0.54842
PPE 0.16006
target 34.398

Tabela 4.10: Instincia 1 selecionada aleatoriamente do dataset
Parkinsons Telemonitoring

A Figura 4.21 exibe a explicagdo gerada pelo LIME da predigdo para a ins-
tancia selecionada. As features “age”, “DFA”, “Jitter Abs”, “sex”, “Jitter”, “Jitter
RAP” e “Jitter PPQ5” contribuem positivamente para a predi¢do do exemplo, en-
quanto que “test_time”, “NHR”, e “Shimmer APQ11” contribuem negativamente
para a predicdo. E interessante notar a importancia significativamente maior da

features “age”.
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Local explanation

-
o
g

i

i

I

test_time <= 46.85 1 [N

DFA <= 0.60 -
0.00 < Jitter Abs <= 0.00 -

0.01 < NHR <= 0.02 - [ ]

sex=0

0.00 < Jitter <= 0.01 -

0.02 < Shimmer APQ11 == 0.02 I
Jitter RAP > 0.00 -

0.00 < Jitter PPQ5 <= 0.00 -

Figura 4.21: Importincia das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.22 apresenta a importancia das features de acordo com o
método proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisdo. Para
a instancia em especifico, apenas as features “age” e “sex” foram tidas como

importantes pelo modelo interpretdvel.
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Decision Tree Feature Importance
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Figura 4.22: Importancia das features geradas pela Arvore de De-
cisdo. Fonte: O autor.

Por fim, nas Figuras 4.23 e 4.24 apresenta a Arvore de Decisdo gerada a
partir das perturbacdes da instancia avaliada. Neste caso, apenas a feature “age”

tem impacto sobre a predicdo, que resulta no valor “32.1805”.

age = 65.4985
value = 27.7924

False

age = 64.0003 sex = 0.5 _
value = 26.8157 ) | value = 30.8237 | | Value =50.5777

‘Tru/ lFaIse Truel False False
age = 62.4995 _ age = 66.4993 _ _
[value = 283946 ) (Value=16.2093 | | =79 0321 | |Vvalue=34.603 value = 30.4022

Truti/ wilse TI'U:/ Nilse False
["Z?“e:=52664593777] (value = 39.927] [value = 36.9143) [value = 26.0027) value = 43.4566

Tru:/ \ialse
[value = 29.0017) (value = 24.5303] value = 37.273

Figura 4.23: Interpretacio da predicio com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.
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False
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8-85237j Galue = 50.5777)
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.4993
9.0321
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value = 34.603)

(value = 37.273)

Figura 4.24: Ampliacio da Arvore de Decisio. Fonte: O autor.

Instancia 2

Na Tabela 4.11 sdo apresentados os valores das features referentes a ins-

tAncia selecionada aleatoriamente:
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age 72
sex 0

test_time 174.66
Jitter 0.00526
Jitter Abs 0,02573
Jitter RAP 0.00225
Jitter PPQ5 0.00177
Jitter DDP 0.00675
Shimmer 0.03183

Shimmer dB 304

Shimmer APQ3  0.01906
Shimmer APQ5  0.01497
Shimmer APQ11  0.02093
Shimmer DDA  0.05718
NHR 0.033822

HNR 25852
RPDE 0.45109
DFA 0.54152
PPE 0.23613

target 47.97

Tabela 4.11: Instincia 2 selecionada aleatoriamente do dataset

Parkinsons Telemonitoring

A Figura 4.25 exibe a explicacdo gerada pelo LIME da predicdo para a

instancia selecionada. As features “age”, “Shimmer”, “DFA”, “Jitter Abs”, “Jitter

PPQ5”, “Shimmer APQ5” e “Jitter DDP” contribuem positivamente para a pre-

dicdo do exemplo, enquanto que “Shimmer dB”, “HNR”, e “RPDE” contribuem

negativamente para a predigdo.
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Figura 4.25: Importdncia das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.26 apresenta a importancia das features de acordo com o
método proposto, com as importancias extraidas da Arvore de Decisdo. Para
a instancia em especifico, apenas as features “age” e “sex” foram tidas como

importantes pelo modelo interpretavel.
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Decision Tree Feature Importance
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Figura 4.26: Importancia das features geradas pela Arvore de De-
cisdo. Fonte: O autor.

Por fim, nas Figuras 4.27 e 4.28 apresenta a Arvore de Decisdo gerada a
partir das perturbacdes da instancia avaliada. Neste caso, apenas a feature “age”

tem impacto sobre a predicdo, que resulta no valor “32.2171".

age = 65.4994
value = 27.845

False

age = 63.9995 sex = 0.5 _
value = 26.8667 | (value = 30.8189 ) | Value = 50.656

se

True

True False True Fa
age = 62.4991 _ age = 66.5016 —
(value = 28.4115 ) (Value=162782 | | (5. > "59 003 | |value =34.6822
T:V \ialse True/ False

[Vz?j:jzeé-"fgflj (valua = 40.0016) (value = 36.7555) Q/alue = 26.062}

True False

[\/alue = 28.9302) (value = 245509)
Figura 4.27: Interpretagio da predigio com Arvore de Decisio.
Fonte: O autor.
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value = 30.462.

value = 40.8875

Figura 4.28: Ampliacio da Arvore de Decisdo. Fonte: O autor.

4.4 Fidelidade dos modelos interpretaveis

Nesta secdo, os modelos interpretaveis do método proposto (drvore de
decisdo) e do LIME (regressao linear) sdo comparados em relacdo a qual modelo
tem suas previsdes mais fieis ao modelo preditor. Para isto, foram utilizadas as
métricas de fidelidade como propostas por Li [18] e Archer [3]. Tais métricas fo-
ram computadas para cada exemplo, uma vez a interpretabilidade leva em consi-
deragdo um modelo interpretavel para cada instancia do dataset. Os resultados a
seguir referem-se a média, juntamente com o desvio padrao, entre as fidelidades
obtidas para cada exemplo.

A Tabela 4.12 apresenta as métricas de fidelidade obtidas nos problemas
de classificagdo. Para esse tipo de problema, a fidelidade diz respeito a porcenta-
gem em que o modelo interpretavel concorda com o modelo de predigao. Dessa
forma, maiores valores indicam maior concordancia e assim, sdo ditos melhores.

Como é possivel observar, os modelos interpretdveis baseados em Arvore
de Decisdo alcancaram melhores resultados, comprovando a vantagem destes
modelos se comparados com a regressao linear utilizada pelo LIME.
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R ao li D i . D i
Dataset/modelo egressao fnear esvio Arvore de decisao esvio
(LIME) padrao padrao
(Iris) 0.692 0.005 0.957 0.045
(Wine) 0.766 0.005 0.951 0.018

Tabela 4.12: Fidelidade média calculada através da Equacio 1-1
para problemas de classificagdo.

A Tabela 4.13 apresenta as métricas de fidelidade obtidas nos problemas
de regressdo. Para esse tipo de problema, a fidelidade diz respeito ao erro ab-
soluto médio (MAE) entre as predi¢des do modelo interpretdvel e o modelo de
predicdo. Por ser uma métrica que calcula o erro sua interpretacdo é inversa a
usada para classificagdo, ou seja, quanto menor o erro maior serd a fidelidade.

E possivel verificar que para os experimentos de regressao linear o LIME
se saiu melhor para o dataset Abalone, alcangando menor erro médio absoluto.
No o dataset Parkinsons Telemonitoing os modelos baseados em Arvore de Decisio

novamente mostraram sua eficicia, obtendo o erro médio absoluto mais baixo.

R ao li D i . D i
Dataset/modelo egressao tnear esvio Arvore de decisdo esvio
(LIME) padrao padrao
(Abalone) 1.176 0.013 1.807 0.059
Parki
AFKInsons 6.858 0.075 5.638 0.099
Telemonitoing

Tabela 4.13: Fidelidade média calculada através da Equagdo 1-2
para problemas de regressio.

O resultados obtidos e avaliados através das métricas de fidelidade de-
monstram a vantagem das Arvores de Decisdo se comparadas com a regressao
linear, o que destaca o ganho da abordagem apresentada neste trabalho no que
diz respeito a fidelidade dos modelos interpretdveis ao simular o comportamento

do modelo de predicéo.

4.5 Features relevantes dos modelos interpretaveis
nas predi¢oes

A importancia das features geradas pelos métodos e técnicas de interpre-
tabilidade de modelos de Aprendizado de Mdquina sdo cruciais para o entendi-
mento dos resultados de tais modelos. Dessa forma, surge a necessidade de se
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comparar novas abordagens, como a apresentada neste trabalho, com técnicas ja
existentes, como LIME.

Como é possivel verificar nos experimentos apresentados na Secéo 4.3,
as features selecionadas através das Arvores de Decisdo se aproximam das seleci-
onadas pelo LIME no que diz respeito ao conjunto das mais importantes. Apesar
de posigao relativa nos graficos de importancias das Arvores de Decisado e do
LIME ndo coincidirem em todos os casos, podemos observar que as features sele-
cionadas a partir das drvores ainda assim apontam em posi¢des elevadas (maior
importancia) na sequéncia gerada pelo LIME.

Tomando como exemplo as importancias exibidas nas Figuras 4.1 e 4.2
notamos que a primeira e segunda posi¢des em ambas as abordagens coincidem,
com as features “petal_length” e “petal_width”, respectivamente. No entanto,
“petal_length” obteve uma importancia consideravelmente maior se comparada
as demais, o que pode indicar, em casos como este, que o modelo preditor
considera uma tnica feature (ou um pequeno conjunto) para tomar sua decisdo.

Outro ponto a se destacar é que o namero reduzido de features geradas
pela nova abordagem, como podemos observar nos resultados apresentados,
torna a interpretabilidade mais concisa, uma vez que mostram apenas features
verdadeiramente importantes. Além disso, tanto a andlise dos resultados quanto
a tomada de decisdes se beneficiam de tal fato. Features com importancias baixas
ou iguais a 0 (zero) podem vir a ser desconsideradas na tomada de decisdo ou
mesmo na modelagem de modelos posteriores.

Além do nimero reduzido de features, ha casos, como podemos observar
nas Figuras 4.8 e 4.11 em que as importancias aparecem de forma mais equili-
brada, ou seja, com valores que nédo se distanciam de forma anormal.

O uso do Indice Gini e da MSE para o calculo das importancias agregam
consisténcia a nova abordagem. Diferente dos coeficientes da regressdo linear
utilizadas no Lime, tais métricas sdo obtidas de forma mais natural, calculando-
se através da arvore, e confidveis, uma vez que sdo apoiadas pela literatura para
essa finalidade.

4.6 Explicacdes contrafactuais das arvores de decisao

Além da possibilidade de se calcular a importancia das features, as Arvo-
res de Decisdo também possibilitam a interpretacdo através da sua prépria estru-
tura. As condi¢des que regem a predi¢gdo de uma instancia qualquer podem ser

encontradas nos noés internos da arvore.
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A partir das arvores apresentas na Se¢do 4.3 podemos obter as explica-
¢Oes contrafactuais analisando as features que sdo consideradas na tarefa de predi-
¢do. Como citado na Segdo 2.5, a explicagdo contrafactual busca a menor alteragao
possivel na instancia de modo que o resultado da predicao seja diferente.

A busca pela menor alteragdo possivel resume-se em encontrar a feature
e uma condigdo relacionada a essa feature de forma que o resultado da predigao
seja diferente. Tal busca é entéo direta e trivial a partir da Arvore de Decisdo, uma
vez que esta ja conta com essas informagdes em sua estrutura.

Dessa forma, nas Arvores de Decisao apresentas na Secao 4.3, as explica-
¢des contrafactuais serdo dadas pelas condi¢des presentes no tltimo né antes do
no folha. A inversao da condi¢do desse né resulta na obteng¢do de um novo valor
para a predigdo e podemos obter o conjunto (feature, <novo valor>) que caracte-
riza a explicacdo contrafactual.

A hipétese da explicagdo contrafactual pode entdo ser comprovada a par-
tir da busca de exemplos que comprovem tal fato. A seguir apresentamos exem-
plos que comprovam a explicagdo contrafactual para os experimentos apresenta-
dos na Secao 4.3.

4.6.1 Iris dataset
Instincia 1

Consideremos a instancia 1 do dataset Iris apresentada na Segdo 4.3.1,
e sua respectiva Arvore de Decisdao do modelo interpretdvel (Figura 4.3). A
explicacdo contrafactual é obtida alterando-se a decisdo do né “petal_length <
3.1337” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposicao:

“petal_length” deve ser MAIOR que 3.1337 para que o resultado da predigdo seja
“Iris-versicolor”, de forma que todas as outras condicdes sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.14 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicacdo contrafactual obtida através da interpretacio da Ar-
vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condi¢des
da arvore (vide coluna “Condices respeitadas”), com excecdo do dltimo n6 antes
da folha na Figura 4.3.
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feature valor Condi¢des respeitadas
sepal_length 7.0
sepal_width 3.2
petal_length 4.7 <=5.045
petal_width 1.4 <=1.6632
target Iris-versicolor

Tabela 4.14: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 1 do dataset (Iris)

Instancia 2

Consideremos a instancia 2 do dataset Iris apresentada na Segdo 4.3.1,
e sua respectiva Arvore de Decisdo do modelo interpretdvel (Figura 4.6). A
explicacdo contrafactual é obtida alterando-se a decisdo do né “petal_width <

1.7023” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposigao:

“petal_width” deve ser MAIOR que 1.7023 para que o resultado da predigdo seja
“Iris-virginica”, de forma que todas as outras condigdes sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.15 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicacéo contrafactual obtida através da interpretacao da Ar-
vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condi¢des

da drvore (vide coluna “Condicdes respeitadas”), com excec¢do do dltimo n6 antes

da folha na Figura 4.6.
feature valor Condicoes respeitadas
sepal_length 5.6
sepal_width 2.8
=4.9554
petal_length 4.9 <
>1.8128
petal_width 2.0
target Iris-virginica

Tabela 4.15: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 2 do dataset (Iris)

4.6.2 Wine dataset

Instancia 1

Consideremos a instancia 1 do dataset Wine apresentada na Secdo 4.3.2,

e sua respectiva Arvore de Decisio do modelo interpretavel (Figura 4.9). A
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explicacdo contrafactual é obtida alterando-se a decisdo do né “Flavanoids <

1.3797” para o valor “verdadeiro” e pode ser expressa pela proposicao:

“Flavanoids” deve ser MENOR que 1.3797 para que o resultado da predicdo seja 3, de
forma que todas as outras condigdes sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.16 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicacdo contrafactual obtida através da interpretacao da Ar-
vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condi¢des

da drvore (vide coluna “Condicdes respeitadas”), com excec¢do do dltimo n6 antes
da folha na Figura 4.9.

feature valor Condicdes respeitadas
Alcohol 12.25
Malicacid 4.72
Ash 2.54
Alcalinity_of _ash 21.0
Magnesium 89
Total_phenols 1.38
Flavanoids 0.47
Nonflavanoid_phenols 0.53
Proanthocyanins 0.8
Color_intensity 3.85 >3.5295
Hue 0.75
0D280_0D315_of diluted_wines 1.27
Proline 720 >715.404
target 3

Tabela 4.16: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 1 do dataset (Wine)

Instancia 2

Consideremos a instancia 2 do dataset Wine apresentada na Secdo 4.3.2,
e sua respectiva Arvore de Decisio do modelo interpretavel (Figura 4.12). A
explicagdo contrafactual é obtida alterando-se a decisdo do né “Flavanoids <

1.2193” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposigao:

“Flavanoids” deve ser MAIOR que 1.2193 para que o resultado da predicdo seja 2, de
forma que todas as outras condigdes sejam respeitadas
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De fato, a Tabela 4.17 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicagdo contrafactual obtida através da interpretacdo da Ar-
vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condigdes
da drvore (vide coluna “Condicdes respeitadas”), com excecdo do dltimo n6 antes
da folha na Figura 4.12.

feature valor Condicdes respeitadas
Alcohol 11.76
Malicacid 2.68
Ash 292
Alcalinity_of_ash 20.0
Magnesium 103
Total_phenols 1.75
Flavanoids 2.03
Nonflavanoid_phenols 0.6
Proanthocyanins 1.05
Color_intensity 3.8 >3.46
Hue 1.23
0D280_0D315_of diluted_wines 2.5
Proline 607 <728.6871
target 2

Tabela 4.17: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 2 do dataset (Wine)

4.6.3 Abalone dataset
Instancia 1

Consideremos a instancia 1 do dataset Abalone apresentada na Se¢do 4.3.3,
e sua respectiva Arvore de Decisio do modelo interpretavel (Figura 4.16). A
explicagdo contrafactual é obtida alterando-se a decisdo do n6 “Shucked_weight <

0.2533” para o valor “verdadeiro” e pode ser expressa pela proposigdo:

“Shucked_weight” deve ser MENOR que 0.2533 para que o resultado da predicdo seja
aproximadamente 13.0972, de forma que todas as outras condiges sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.18 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicagdo contrafactual obtida através da interpretacdo da Ar-

vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condigdes
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da &rvore (vide coluna “CondicGes respeitadas”), com excecdo do dltimo né antes
da folha na Figura 4.16.

feature valor Condicdes respeitadas
Sex 0
Length 0.49
Diameter 0.39
Height 135
Whole_weight  0.5785 <0.8895
Shucked_weight 0.2465 <0.4029
Viscera_weight 123
Shell_weight 0.2 ~0-1891
<0.2919

target 13

Tabela 4.18: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 1 do dataset (Abalone)

Instancia 2

Consideremos a instancia 1 do dataset Abalone apresentada na Se¢do 4.3.3,
e sua respectiva Arvore de Decisio do modelo interpretavel (Figura 4.20). A
explicacdo contrafactual é obtida alterando-se a decisdo do né “Shucked_weight <

0.2449” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposicdo:

“Shucked_weight” deve ser MAIOR que 0.2449 para que o resultado da predicio seja

aproximadamente 10.7665, de forma que todas as outras condigdes sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.19 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicagdo contrafactual obtida através da interpretacdo da Ar-
vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condigdes
da &rvore (vide coluna “Condicdes respeitadas”), com excecdo do dltimo n6 antes
da folha na Figura 4.20.



4.6 Explicagdes contrafactuais das arvores de decisao 75

feature valor Condicdes respeitadas
Sex 2
Length 0.56
Diameter 0.44
Height 0.16
Whole_weight  0.8645 <0.9022
Shucked_weight 0.3305 <0.4008
Viscera_weight 0.2075
Shell_weight 0.26 >0.1672
<0.3885

target 10

Tabela 4.19: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 2 do dataset (Abalone)

4.6.4 Parkinsons Telemonitoring dataset
Instancia 1

Consideremos a instancia 1 do dataset Parkinsons Telemonitoring dataset
apresentada na Secdo 4.3.4, e sua respectiva Arvore de Decisio do modelo inter-
pretavel (Figura 4.24). A explicacdo contrafactual é obtida alterando-se a decisado

doné “age < 74.5129” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposicdo:

“age” deve ser MAIOR que 74.5129 para que o resultado da predigdo seja
aproximadamente 37.273, de forma que todas as outras condicdes sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.20 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicagdo contrafactual obtida através da interpretacdo da Ar-
vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condigdes
da drvore (vide coluna “Condicoes respeitadas”), com excecdo do dltimo n6 antes
da folha na Figura 4.24.
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feature valor Condigdes respeitadas

>69.4886

age 75 >71.5002

<76.9997

<75.4786

sex 0

test_time 7.3625
Jitter 0.00397
Jitter Abs 0,03246

Jitter RAP 0.00176
Jitter PPQ5 0.00194
Jitter DDP 0.00528
Shimmer 0.02709
Shimmer dB 246
Shimmer APQ3  0.01372
Shimmer APQ5  0.01549
Shimmer APQ11 0.02316
Shimmer DDA 0.04115

NHR 0.015902
HNR 21993
RPDE 0.61539
DFA 0.63644
PPE 0.18907
target 39.24

Tabela 4.20: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 1 do dataset Parkinsons Telemonitoring

Instancia 2

Consideremos a instancia 1 do dataset Parkinsons Telemonitoring dataset
apresentada na Secdo 4.3.4, e sua respectiva Arvore de Decisdo do modelo inter-
pretavel (Figura 4.28). A explicacdo contrafactual é obtida alterando-se a decisado

doné “age < 74.4994” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposicao:

“age” deve ser MAIOR que 74.4994 para que o resultado da predigdo seja
aproximadamente 40.8875, de forma que todas as outras condigdes sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.21 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicagdo contrafactual obtida através da interpretacdo da Ar-

vore de Decisdo. Trata-se de um exemplo/instancia real, que respeita as condigdes
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da &rvore (vide coluna “CondicGes respeitadas”), com excecdo do dltimo né antes

da folha na Figura 4.28.
feature valor Condicdes respeitadas
>69.5002
age 75 >71.5003
<77.0011
<75.4786
sex 0
test_time 35416
Jitter 0.00426
Jitter Abs 0,03755
Jitter RAP 0.00184
Jitter PPQ5 0.00224
Jitter DDP 0.00552
Shimmer 0.02913
Shimmer dB 244
Shimmer APQ3 0.01649
Shimmer APQ5 0.01757
Shimmer APQ11 0.02006
Shimmer DDA  0.04947
NHR 0.015422
HNR 20893
RPDE 0.58411
DFA 0.66542
PPE 0.19139
target 40.155

Tabela 4.21: Exemplo que comprova a explicagdo contrafactual do
experimento 2 do dataset Parkinsons Telemonitoring



CAPITULO 5

Conclusao

No presente trabalho, exploramos questdes de pesquisa fundamentais
relacionadas ao uso de arvores de decisdo como modelos interpretdveis em
comparagdo com a regressdo linear usada no método do Lime, estado da arte na
interpretacdo agnoéstica de modelos. As anélises e argumentos respaldam varias
conclusdes importantes.

Primeiramente, mostramos que as arvores de decisdo tém o potencial de
oferecer uma maior precisdo de predigdo do que a regressdo linear. Isso sugere
que as arvores de decisdo sdo uma opgdo valiosa em problemas do mundo real
que desafiam as simplifica¢des da regressao linear.

A fidelidade alta por parte dos modelos baseados em Arvores de Decisao
apoiam a hipétese que tais modelos simulam, de fato, o modelo preditor e, dessa
forma, podemos concluir que as condi¢des da arvore estdo, de forma implicita,
presentes nas "engrenagens"do modelo preditor.

A abordagem apresentada neste trabalho vai além da apresentacdo das
importancias das features de uma predigdo, mas também explora a possibilidade
das Arvores de Decisdo para geracio de explicagdes contrafactuais.

Além disso, nossas investigagdes revelaram que as arvores de decisdo
apresentam os atributos mais importantes de forma mais concisa do que a re-
gressdo linear. A capacidade das drvores de decisdo de classificar diretamente a
importancia dos atributos com base na estrutura da drvore facilita a interpretagao
e a tomada de decisdes informadas.

Além das vantagens levantadas da nova abordagem com relacdo ao
LIME, destacam-se também as vantagens com relacdo ao Tree-Lime, cujo leque
de possibilidades de aplicacdo se restringe aos problemas de regressdo, enquanto
a abordagem apresentada explora tanto problemas de regressdo quanto de clas-
sificagdo.

Finalmente, exploramos como as drvores de decisdo podem ser usadas
para gerar resultados alternativos, conhecidos como explicagdes contrafactuais.

Essa abordagem permite ndo apenas entender o "porqué"das decisdes do modelo,
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mas também visualizar como diferentes valores de atributos poderiam ter levado
a resultados alternativos. Isso tem implica¢des significativas para a interpretabi-
lidade e a capacidade de justificar as decisdes do modelo em uma variedade de
cenarios.

Em resumo, este trabalho oferece uma analise abrangente das vantagens
das arvores de decisdao como modelos interpretaveis em comparacdo com a re-
gressdo linear. Esses resultados indicam que as 4rvores de decisdo podem ser
uma escolha superior em muitos casos, especialmente quando se busca uma in-
terpretacdo mais precisa, concisa e a capacidade de gerar explicagdes contrafactu-
ais. No entanto, é importante destacar que a selecdo entre esses modelos deve ser
orientada pelo contexto e pelos requisitos especificos do problema em questdo. A
pesquisa aqui apresentada contribui significativamente para a compreensao dos
beneficios das drvores de decisdo como ferramentas valiosas na andlise e inter-

pretacdo de modelos de Aprendizado de Mdquina.

5.1 Limitac¢oes

¢ Uso apenas do CART para geracdo de arvore: A exploracdo de outros algo-
ritmos e técnicas para construcdo de drvores é vélida, visto que diferentes
algoritmos detém diferentes vantagens sobre determinados problemas;

* Possibilidade de execucdo por instancia, de forma individual: A interpre-
tabilidade global, através de amostras de instancias, é possivel a partir da
interpretabilidade local, de uma tnica instancia. No entanto, este trabalho
limita-se apenas a segunda opgao.

* Restricdo do dominio dos dados: Técnicas de interpretabilidade como
LIME e SHAP tém a capacidade lidar com dados de diferentes dominios,
como texto e imagens. No entanto, a abordagem apresentada neste trabalho

se limita aos dados tabulares.

5.2 Sugestdo para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, sugerimos o teste de outros algoritmos de cons-
trucao de Arvores de Decisao, a fim de avaliar seus pontos positivos e negativos,
assim como a possibilidade de aplicagdo em problemas praticos do mundo real
que possam ser avaliados por especialistas do dominio.

A fim de alcangar interpretabilidade com foco no modelo caixa-preta,
para qualquer instancia, a interpretabilidade através de amostras, como ja rea-
lizada pelo LIME, ha também de ser considerada como trabalhos futuros.
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O aperfeicoamento da técnica para expansdo das possibilidades de apli-
cacdo em dados de dominios diferentes, como textos, também é algo a ser consi-

derado como trabalho futuro.
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