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Resumo

da Silva, Jurandir. Interpretabilidade de Modelos de Aprendizado de
Máquina: Uma Abordagem baseada em Árvores de Decisão. Goiânia,
2023 . 84p. Dissertação de Mestrado. Instituto de Informática, Universi-
dade Federal de Goiás.

A interpretabilidade é definida como a capacidade de um ser humano enten-
der por que um modelo de IA toma determinadas decisões. A interpretabilidade
pode ser alcançada por meio do uso de modelos interpretáveis, como regressão
linear e árvores de decisão, e por métodos de interpretação agnósticos de modelo,
que tratam qualquer modelo preditor como uma "caixa-preta". Outro conceito re-
lacionado à interpretabilidade é o de Explicações Contrafactuais, que mostram
as mudanças mínimas nas entradas que levariam a resultados diferentes, forne-
cendo uma compreensão mais profunda das decisões do modelo. A abordagem
proposta neste trabalho explora o poder explicativo das Árvores de Decisão para
criar um método que oferece explicações mais concisas e explicações contrafac-
tuais. Os resultados do estudo indicam que as Árvores de Decisão não apenas
explicam o “porquê” das decisões do modelo, mas também mostram como dife-
rentes valores de atributos poderiam resultar em saídas alternativas.

Palavras–chave

Aprendizado de Máquina, Interpretabilidade, Árvores de Decisão, Expli-
cação Contrafactual
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Abstract

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

Interpretability is defined as the ability of a human to understand why an AI
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



CAPÍTULO 1
Introdução

Este capítulo apresenta os elementos essenciais para a definição do objeto
de pesquisa, a saber: a Seção 1.1 contextualiza o assunto da pesquisa e o problema
de pesquisa; a Seção 1.2 apresenta a justificativa da pesquisa; a Seção 1.3 expõe
o objetivo geral e os objetivos específicos. Por fim, a Seção 1.5 compreende a
estrutura deste documento.

1.1 Contextualização

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

Ainda segundo Molnar [24], os computadores geralmente não explicam
suas previsões, isso acaba se tornando um barreira para a adoção de aprendi-
zado de máquina. Nesse contexto, surgem as técnicas de interpretabilidade de
modelos. Apesar de não existir uma definição matemática para o que é interpre-
tabilidade, ela pode ser assumida como “o grau em que um ser humano pode
compreender a causa de uma decisão”, 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 alcançada de duas formas
[24]: a partir da utilização de modelos interpretáveis, sendo essa a forma mais
fácil, em que são utilizados um subconjunto de algoritmos que já criam modelos
inerentemente interpretáveis, exemplos são a regressão linear, regressão logística,
árvores de decisão, dentre outros; e os métodos de interpretação agnósticos de
modelo , que trata qualquer modelo como um modelo de caixa-preta, sendo ele
interpretável ou não.

Segundo Ribeiro [31], a grande vantagem de se utilizar métodos de
interpretação agnósticos de modelo, foco deste trabalho, é sua flexibilidade.
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Esses métodos utilizam modelos interpretáveis para explicar qualquer modelo de
aprendizado de máquina, desde árvores de decisão a redes neurais profundas.
O mesmo autor, em [30], propõe o método Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME), que é agnóstico 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 relação entre as features e
o resultado é não linear. Já em trabalhos recentes [18] [29], modelos não lineares,
como Árvores de Decisão, têm sido utilizados como uma alternativa aos modelos
lineares e uma tentativa de se obter explicações mais concisas e fiéis.

A possibilidade de utilização de modelos não lineares, como as Árvores
de Decisão, chega a ser considerada em [30]. No entanto, apesar de levantar tal
possibilidade, os autores se limitam à utilização da Regressão Linear, além de não
realizarem estudos sobre as vantagens e desvantagens de outros modelos.

Considerando a crescente necessidade, por parte dos usuários finais, de
se entender melhor os resultados das previsões de modelos de AM, somado a
os últimos avanços nos métodos de interpretabilidade de modelos, lança-se a
possibilidade de estudos e exploração de modelos não lineares, como Àrvores
de Decisão, a fim de se obter melhorias na explicação desses modelos.

Uma outra forma empregada na interpretabilidade de modelos é o con-
ceito de Explicações Contrafactuais (do inglês, Counterfactual Explanations). Ex-
plicações Contrafactuais indicam a menor mudança nos valores das features que
pode se traduzir em um resultado diferente. Tal técnica mostra-nos o que deve
ser diferente em uma instância de entrada, para obter uma saída 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 previsões dos modelos complexos. No entanto, esses métodos
deixam de explorar alternativas que podem oferecer desempenho igual ou supe-
rior, ao mesmo tempo em que proporcionam diferentes níveis de interpretabili-
dade, como é o caso das Árvores de Decisão.

Além disso, as Árvores de Decisão podem ser exploradas como uma téc-
nica de explicação contrafactual, ou seja, a menor alteração nos valores dos atri-
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butos que aparecem na árvore que pode se traduzir em um resultado diferente.
Isto acrescenta mais um nível para a interpretabilidade de previsão de modelos
de Aprendizado de Máquina.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo a realização de um estudo acerca da
Interpretabilidade de Modelos de Aprendizado de Máquina, com foco em dados
tabulares, além do desenvolvimentos de técnicas e procedimentos capazes de se
obter prognósticos a partir da interpretação de tais modelos.

1.3.2 Objetivos específicos

• mostrar que usar árvore de decisão como modelo interpretável pode ser
mais acurado em relação ao modelo preditor do que a regressão linear

• mostrar que usar árvore de decisão como modelo interpretável apresenta os
atributos mais importantes numa predição de forma mais concisa

• mostrar que a árvore de decisão 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 Máquina
[30, 31, 17, 18, 34, 21, 16, 27, 7, 29]. No entanto, não foram encontrados traba-
lhos que realizassem a comparação entre modelos interpretáveis e suas vanta-
gens/desvantagens. Os trabalhos com maior aderência ao escopo desta pesquisa
são os de Li et al.[18] e Ranjbar [29].

O método apresentado em [29] trata-se também de uma modificação do
LIME denominada ALIME. Enquanto o LIME gera novas instâncias em torno
da instância 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 árvores de decisão como modelo interpretável. Assim
como o trabalho anterior, os experimentos demonstram melhorias na fidelidade
e aprimoramentos na interpretabilidade.
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Em [18] os autores propõem o tree-LIME, um método baseado no LIME
mas que realiza o ajuste local através de uma regressão para árvore de decisão,
além de explicar como a métrica mean absolute error (MAE) pode ser utilizada para
verificar a fidelidade das explicações. Uma desvantagem do tree-LIME é que, ape-
sar de ser agnóstico de modelos, foi desenvolvido no contexto de um problema de
regressão, não abarcando problemas de classificação. Os experimentos demons-
tram que a técnica leva a explicações mais precisas além de fornecer os resultados
de forma mais intuitiva através de uma árvore. Além disso, a abordagem se mos-
tra mais eficaz em tarefas de previsão de séries temporais.

Neste trabalho, os autores mostram que as mudanças no modelo expli-
cável local provocam dois tipos de efeitos. Em primeiro lugar, usar um modelo
de árvore não linear para substituir o modelo linear aumentou a fidelidade lo-
cal. Em segundo lugar, em vez de usar um modelo linear como representação
interpretável, a substituição leva à representação em formato de árvore.

Apesar de não explorar o conceito de “importância de features”, os au-
tores usam uma métrica, a MAE, como medida de fidelidade da interpretação.
No trabalho, os autores discutem a importância da fidelidade na explicação de
modelos, com ênfase nas diferenças entre problemas de classificação e regressão.
Para a classificação, a fidelidade é definida como a porcentagem de exemplos do
conjunto de teste em que o modelo explicável concorda com o modelo original,
formalmente definida por:

Fidelidadeclassi f icacao =
N f=g

N
(1-1)

No entanto, para a regressão, ainda não há uma definição estabelecida.
Neste caso, a métrica comumente usada é o erro médio absoluto (MAE), que
mede a diferença entre os resultados do modelo explicável e os resultados do
modelo original, formalmente definida por:

Fidelidaderegressao = MAEg, f =
1
n

n

∑
i=1

|gi − fi| (1-2)

No trabalho de Li et al. [18] os autores apresentam 3 experimentos re-
alizados com objetivo de avaliar o Tree-LIME em comparação com o LIME. Os
resultados são apresentados na Tabela 1.1, através dos valores de fidelidade al-
cançados pelo Lime e pelo Tree-Lime, ao longo de 3 experimentos que se diferen-
ciam pelo profundidade das árvores de explicação geradas, a citar: profundidade
3 no experimento 1, 4 no experimento 2 e 5 no experimento 5.
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Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3

LIME 9,64 6,43 11,28
Tree-LIME 6,22 3,66 3,63

Tabela 1.1: Comparação de fidelidade com MAE entre LIME e
Tree-LIME. Fonte: Li et al. [18]

Li e colegas [18] enfatizam a importância da profundidade da árvore
como parâmetro crucial em sua abordagem. Essa profundidade impacta direta-
mente o equilíbrio entre a fidelidade do explicador e sua capacidade de interpre-
tação. Através de experimentos que avaliaram profundidades de árvore de 3, 4
e 5 em grupos de 50 instâncias cada, o autor concluiu que uma profundidade de
5 resulta no melhor desempenho em termos de fidelidade. Esses experimentos
validaram a hipótese do autor sobre a influência da profundidade da árvore. Em
aplicações do mundo real, o autor sugere que esse parâmetro seja configurado
como 4 ou 5, levando em consideração as preferências dos usuários.

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

Na Figura 1.1, o tree-LIME resulta em uma representação interpretável
baseada em uma árvore de decisão. A árvore de decisão é inerentemente expli-
cável e, essencialmente, consiste em regras de decisão. Os autores demarcam,
através dos círculos em azul, o caminho percorrido pela instância analisada e
destacam, através do círculo em verde, o resultado da predição. As features que
aparecem no caminho (“IB” e “TopmosPN”) são então ditas como as mais impor-
tantes.
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1.5 Estrutura do Documento

O restante deste documento está organizado da seguinte maneira: o
Capítulo 2 aborda o referencial teórico, apresentando os conceitos de modelos
interpretáveis e o LIME; o Capítulo 3 descreve a proposta desta pesquisa; o
Capítulo 4 apresenta os resultados dos experimentos realizados; o Capítulos 5
conclusão deste trabalho.



CAPÍTULO 2
Interpretabilidade de Modelos de
Aprendizado de Máquina

Este capítulo apresenta o embasamento teórico necessário para o enten-
dimento da pesquisa. A Seção 2.1 aborda conceitos relativos a modelos de Apren-
dizado de Máquina, com as definições para dataset e modelos; a Seção 2.2 discorre
sobre Modelos interpretáveis; Na Seção 2.3 são apresentados conceitos e métodos
agnósticos de modelo; Por fim, na Seção 2.4 o LIME é apresentado;

2.1 Modelos de Aprendizado de Máquina

Segundo Zhou [35], o Aprendizado de Máquina pode ser definido como
“a técnica que melhora o desempenho de sistemas aprendendo através da expe-
riência via métodos computacionais”. Tais experiências se apresentam em estado
de dados. Dessa forma, a principal tarefa do Aprendizado de Máquina 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 língua inglesa, dataset.

2.1.1 Dados tabulares

Dado o problema a ser atacado, o dataset pode ser formado a partir da
seleção de registros, também conhecidos como instâncias ou objetos, onde cada
um contém a descrição de um evento. Formalmente, podemos definir [36]:

D = {x1, x2, . . . , xm} (2-1)

onde, D é o dataset de tamanho m, formado pelas instâncias x1...m. Por sua
vez, cada instância xi é um vetor de r dimensões definido como:

xi = (xi1, xi2, . . . , xir) ∈ X (2-2)
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onde cada xij representa o valor da j-ésima característica, ou feature, da
instância xi e X é o espaço de amostra. Em tarefas de Aprendizado de Máquina
Supervisionado, assume-se a necessidade de realizar a predição de pelo menos
uma dessas características, que passa a se chamar variável alvo ou target. Assim,
a equação 2-2 torna-se:

xi = (xi1, xi2, . . . , xis,yi) (2-3)

onde s = r − 1 é a dimensão do problema e yi é a variável alvo a ser
predita para o objeto xi, com yi ∈Y o espaço de variáveis alvo. Quando o domínio
de Y é discreto o problema definido por xi é de classificação, quando o domínio é
contínuo o problema é de regressão.

2.1.2 Modelo

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

f : X 7→ Y, (2-4)

do espaço de entrada X para o espaço de saída Y, por meio de um dataset
{(x1,y1), (x2,y2), . . . , (xm,ym)} [36]. No contexto de Aprendizado de Máquina,
damos o nome de modelo à função f .

Um modelo f treinado é capaz de realizar a predição de um exemplo
qualquer x ∈ X, fazendo ŷ = f (x), onde ŷ é o resposta da predição. O processo de
construção de um modelo a partir de um algoritmo de Aprendizado de Máquina
é chamado de treinamento. Nessa fase, é 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
padrões e regras sobre os dados. Após o treinamento o modelo é então chamado
de hipótese [35]. O conjunto de teste é usado para avaliar a generalização do
modelo gerado, ou seja, qual é a expectativa do modelo predizer corretamente
um novo caso ainda não visto.
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2.2 Modelos Interpretáveis

De acordo com a perspectiva apresentada por Lipton [19], a interpretabi-
lidade de um modelo está relacionada à capacidade de um ser humano compre-
ender o modelo como um todo, em uma única análise abrangente. Isso implica a
necessidade de uma visão global de como o modelo treinado toma suas decisões,
levando em consideração não apenas as características envolvidas, mas também
cada componente aprendido, como pesos, estrutura e outros parâmetros que de-
finem o funcionamento do modelo.

Em termos práticos, a interpretabilidade de um modelo se traduz na
capacidade de explicar de forma clara e intuitiva como as decisões são tomadas,
de modo que um especialista ou usuário possa compreender o raciocínio por trás
das previsões ou classificações do modelo.

Modelos que se enquadram nessa definição de interpretabilidade in-
cluem a Regressão Linear, que é conhecida por sua simplicidade e transparência,
bem como as Árvores de Decisão, que podem ser visualizadas de forma intuitiva
como um conjunto de regras de decisão facilmente compreensíveis.

Aos modelos que não são interpretáveis dá-se o nome de modelos caixa-
preta. Molnar [24] os definem como “um sistema que não revela seus mecanismos
internos” e “modelos que não podem ser entendidos apenas observando seus
parâmetros”.

Portanto, a interpretabilidade não apenas torna os modelos mais acessí-
veis a especialistas não técnicos, mas também desempenha um papel crucial na
confiança que podemos depositar em modelos de aprendizado de máquina em
aplicações críticas.

2.2.1 Regressão Linear

Os modelos de Regressão Linear assumem que o problema a ser atacado
é linear na entrada [13, 24]. Segundo Hastie [13], tais modelos são simples e na
maioria das vezes entrega uma descrição adequada e interpretável sobre como a
entrada afeta a saída do modelo. Tais modelos são capazes de realizar previsões a
partir da soma ponderada das features de entrada. Além disso, permitem modelar
a relação, ou dependência, entre o alvo do problema e as features . As relação
podem então ser escritas através de uma única equação:

f (x) = β0 +
p

∑
j=1

xjβ j (2-5)
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onde os β j’s são os parâmetros, ou coeficientes, da regressão e os xj’s
referem-se aos valores dos atributos do exemplo x. β0 é o erro ou a diferença
entre a previsão e o resultado final. Dado um dataset qualquer, o conjunto de
treino {(x1,y1), (x2,y2), . . . , (xm,ym)} é então usado para estimar os parâmetros
β.

Segundo Hastie [13], o método de estimação mais popular é o método dos
mínimos quadrados (em inglês, least squares), no qual escolhermos os coeficientes
β que minimizam a soma residual dos quadrados (em inglês, Residual Sum-of-
Squares ou RSS), com em:

RSS(β) =
N

∑
i=1

(yi − f (xi))
2

=
N

∑
i=1

(yi − β0 −
p

∑
i=j

xijβ j)
2 (2-6)

Interpretação da Regressão Linear

A interpretação da regressão 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 xk em uma unidade
aumenta a previsão para y por βk unidades quando todos os outros valores
da feature permanecem fixos.

• features categóricas: Alterando a feature xk da categoria de referência para a
outra categoria aumenta a previsão para y em βk quando todos as outras
features permanecem fixas.

Dessa forma, podemos concluir que a interpretação de modelos de Re-
gressão Linear se dá através da análise da variação dos valores de βk, com o mo-
delo previamente treinado.

2.2.2 Árvores de Decisão

Dentre os algoritmos para Aprendizado de Máquina, as Árvores de De-
cisão 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 regressão
quanto para tarefas de classificação [9].
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Existe uma grande variedade de algoritmos para construção de Árvores
de Decisão, como o C4.5 [28], para problemas contínuos (regressão) e categóri-
cos (classificação), e seu predecessor ID3 [28], para problemas categóricos, 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 contínuos e categóricos.

O CART é um algoritmo de Aprendizado de Máquina que gera Árvores
de Decisão através de um processo de particionamento recursivo binário, capaz
de processar variáveis contínuas e categóricas [6]. Partindo da raiz, os dados são
particionados em dois nós filhos que, seguindo o processo recursivo, são também
particionados.

Nesse processo, cada instância do problema é alocada em apenas um
subconjunto. Cada divisão define um nó de uma árvore que é criado a cada
passo iterativo onde os nós intermediários são chamados de nós internos e os
nós finais, formados pelos subconjuntos resultantes, são chamados de nós folhas.
O resultado médio, que pode ser o valor encontrado no nó folha ou a média dos
valores encontrados nos nós vizinhos, dos dados de treinamento são usados para
prever o resultado em cada nó folha. Os modelos baseados em árvores de decisão
utilizam valores de cortes para dividir os dados em vários subconjuntos [24].

Apesar do resultado final do CART ser uma Árvore de Decisão, tal
algoritmo não gera apenas uma árvore. Ao contrário, ele gera uma sequência de
árvores podadas aninhadas, onde cada uma é candidata a ser a árvore ótima [6].

Diferente de outros algoritmos como o C4.5, o CART não usa uma me-
dida de desempenho interna para seleção das árvores. Ao invés disso, o desem-
penho é sempre medido em um conjunto de teste independente, e a seleção das
árvores continua apenas após a avaliação no conjunto de teste.

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

xi vai para a ESQUERDA se a CONDIÇÃO for verdadeira, caso contrário vai para a
direita

onde xi é a instância e a condição é definida como xij <= C, sendo C
o ponto de corte, para dados contínuos. A escolha do ponto de corte C se dá
através de um processo de busca de todas as divisões possíveis em uma variável
de entrada e a seleção da divisão que resulta na maior redução da impureza,
conforme medida pelo Índice de Gini, ou outra medida de impureza adequada
ao problema [6, 24].

Para dados categóricos, a condição avaliar a pertinência do atributo xij a
uma lista de valores, como em:
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xi vai para a ESQUERDA se xij ∈ {a,b, c}, caso contrário vai para a direita

onde {a,b, c} é um conjunto de valores categóricos.
Conforme observado por Breiman [6], no âmbito do algoritmo CART,

existem várias abordagens e métricas disponíveis para realizar a divisão dos
dados. Estas incluem o índice Gini, Gini Simétrico, Twoing e Twoing Ordenado,
entre outras. No entanto, neste trabalho, concentraremos nossa atenção no índice
Gini, que se destaca como a métrica mais amplamente adotada e implementada
na construção de árvores de decisão.

Interpretação da Árvore de Decisão

Além de simples e eficiente para extrair conhecimento, as Árvores de De-
cisão contam com outra vantagem com relação a outros algoritmos de Aprendi-
zado de Máquina. Como apontado por Ertel [9], a Árvore de Decisão não apenas
adquire conhecimento e o disponibiliza na forma de uma função ou modelo de
predição, como também o armazena em uma estrutura de fácil entendimento e
interpretação por parte de um humano, na forma de uma árvore como a exibida
na Figura 2.1.

Figura 2.1: Exemplo de Árvore de Decisão para o problema de
classificação de condições para esquiar. Fonte: Ertel
[9]

A interpretação das árvores de decisão é relativamente simples e pode
ser obtida seguindo os passos [24]:

1. Inicie no nó raiz;
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2. Cada aresta é formada por um subconjunto, utilize os valores de referência
desse subconjunto para avançar para o próximo nó;

3. Repita o passo anterior até alcançar um nó folha;

4. As arestas da árvore são conectadas pelo operador lógico ‘AND’.

5. A ordem dos nós visitados segue uma lógico. Nós mais próximos da raiz
tendem a ser mais importantes para a previsão do que os nós mais próximos
do nó folha.

Ao final, o modelo gera uma sentença interpretável e que tem a forma:

Se o valor da feature x for [menor/maior] que o limite c AND... Então o resultado
previsto é o valor médio de y das instâncias do nó folha.

Na Figura 2.1 é apresentado um exemplo de Árvore de Decisão treinada
para prever se o clime será ou não propenso a esquiar. Os nós internos da
árvore apresentada na figura representam as features do problema (“Snow_Dist”,
“Weekend” e “Sun”), nas folhas encontramos as duas possíveis classes, “yes” e
“no”. À direita de cada nó encontram-se as referências para os exemplos de treino
correspondentes.

2.3 Interpretação agnóstica de modelos

Apesar de existirem modelos intrinsecamente interpretáveis, como os já
citados Regressão Linear e Árvores de Decisão, existe também uma vasta gama
de modelos que não são interpretáveis, como o Support Vector Machines (SVM) e as
Redes Neurais Artificais [24]. Tais modelos, não interpretáveis, têm desempenho
já comprovado e são largamente utilizados, principalmente para tratar problemas
complexos.

Nesse contexto, métodos especializados em interpretação vêm sendo
desenvolvidos com poder lidar com modelos treinados na forma de um modelo
caixa-preta. A esses métodos dá-se o nome de “métodos agnósticos de modelo",
pois seguem uma abordagem que independe das características do modelo, como
estrutura e parâmetros [31].

Os métodos agnósticos de modelo extraem explicações através do treina-
mento de um modelo interpretável a partir das predições do modelo caixa-preta
[8] [4]. Os métodos mais conhecidos são o LIME [30], que treina um modelo inter-
pretável a partir de uma única observação, e o SHAP [20], que usa uma amostra
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de mais de uma observação para calcular valores SHAP. Tais valores ajudam a
determinar a contribuição relativa de cada feature para uma previsão específica
e podem ser calculados a partir da criação de subconjuntos de incluem todas as
combinações possíveis de features, excluindo a feature que se deseja explicar. Então
o modelo é executado com o subconjunto criado e é calculada a diferença entre a
os valores esperados e os previstos. Assim é possível calcular a contribuição de
cada feature e então os valores SHAP, definido pela média ponderada das contri-
buições, com a ponderação dependendo do número de feature do subconjunto.

Ambos os métodos têm seus códigos-fonte abertos para uso e persona-
lização. No entanto, além da possibilidade de se realizar a interpretação a partir
de uma única observação, O LIME conta com a vantagem de ter sua implemen-
tação mais simples, necessitando apenas da função de predição do modelo a ser
interpretado, enquanto o SHAP necessita de mais estruturas específicas do mo-
delo. Por esses motivos, o LIME foi escolhido como método de estudo foco deste
trabalho.

Além da interpretabilidade para uma única instância o LIME é também
capaz de realizar a interpretação global por meio de uma amostra de instâncias.
Diferente da interpretação para uma única instância, que tem por objetivo obter
as features mais importantes para a predição desta, a interpretação global tem por
objetivo obter um conhecimento mais profundo sobre as features mais importan-
tes para o modelo de predição quando executado para uma instância qualquer,
obtendo as features que serão importantes para a predição de qualquer instância,
e não apenas uma. No entanto, o escopo deste trabalho se limita às interpretações
locais, ou seja, de uma única instância.

2.4 LIME

O LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) foi desenvolvido
para explicar predições de qualquer tipo de classificador ou regressor, de forma
fiel, aproximando-se localmente de um modelo linear interpretável, a citar, uma
regressão linear [30].

A técnica consiste em utilizar um modelo preditor e uma instância do
dataset para aproximar o comportamento do modelo preditor a um modelo
mais simples e interpretável. Isso é realizado no LIME a partir de conceito de
perturbação, onde o algoritmo realiza, de forma pontual, substituições feature-a-
feature para valores do mesmo domínio, e utiliza essas saídas como entradas para
o modelo original treinado.
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Figura 2.2: Ilustração das perturbações geradas a partir de uma
instância. Fonte: O autor

Na Figura 2.2 podemos verificar a forma como as perturbações são usa-
das. No exemplo, quando o valor da feature destacada em vermelho aumenta o
resultado da predição piora, o que caracteriza um impacto negativo desta per-
turbação. Já quando o valor diminui o resultado da predição melhora, caracteri-
zando um impacto positivo.

É importante destacar que o método consiste em realizar as perturbações
para todas as features, e não apenas uma. Isso possibilita uma análise geral acerca
do comportamento do modelo em relação às variações em torno da instância e,
ao mesmo tempo, medir o impacto das features na predição.

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

Nesses problemas, o LIME gera novas instâncias amostrando através
da perturbação de cada feature individualmente, selecionando novos valores
aleatórios extraídos de uma distribuição normal com média e desvio padrão
retiradas do conjunto de valores da feature. Para as features categóricas as novas
instâncias são geradas a partir da seleção aleatória de um novo valor a partir da
distribuição da feature.

O conjunto de novas instâncias com pertubação e suas respectivas predi-
ções são então utilizadas para treinar um modelo interpretável e, dessa forma, a
interpretação desse modelo corresponderá à interpretação da predição da instân-
cia original pelo modelo original. Como resultado, um analista poderá verificar
qual a importância de cada feature e como ela colaborou para o resultado da pre-
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visão.

Figura 2.3: Ilustração do fluxo de execução do LIME para explica-
ção de uma predição. Fonte: Ribeiro et al. [30]

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

2.4.1 Representações de Dados Interpretáveis

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

Por exemplo, ao explicar um classificador de texto, pode-se adotar uma
representação interpretável, como um vetor binário que indica a presença ou au-
sência de uma palavra, mesmo que o modelo subjacente use uma representação
mais complexa, como embeddings de palavras.

Em resumo, o LIME enfoca a tradução das complexas features ou repre-
sentações usadas pelo modelo original em algo mais compreensível, tornando as
explicações acessíveis 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 utilização 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 possíveis modelos interpretáveis. Exemplos
de modelos que podem ser utilizados são regressão linear e árvores de decisão
[30].
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Uma das limitações das técnicas de interpretabilidade está relacionada à
dimensão das features. Basicamente, a capacidade de explicação é inversamente
proporcional à quantidade de features que contribuem para a predição [30]. Por
conta disso, até mesmo modelos tidos como interpretáveis podem se tornar não
interpretáveis por seres humanos.

Dessa forma, como nem todo modelo g ∈ G pode ser interpretável em
todos os casos, os autores do LIME [30] adotam uma medida de complexidade,
denotada por Ω(g), da explicação g ∈ G. Por exemplo, para árvores de decisão,
Ω(g) pode ser a profundidade da árvore.

Na tarefa de interpretabilidade de um modelo podemos então denotar
a instância a ser explicada como x, o modelo como f : Rd −→ R, com d igual
à dimensão do problema, e uma medida de proximidade πx(z) que define a
vizinhança em torno de x. Esses são os parâmetros para L( f , g,πx), a medida
do quanto impreciso g é para se aproximar de f na localidade de πx.

Podemos então definir o processo de explicação usado pelo LIME como
sendo o de minimizar L( f , g,πx), mantendo uma fidelidade local, somado a Ω(g)
baixo o suficiente para ser interpretado por humanos, ou seja:

ξ(x) = argmin
g∈G

L( f , g,πx) + Ω(g) (2-7)

Essa é a formulação utilizada e os autores optaram por modelos lineares
esparsos como modelos interpretáveis g e usando perturbações para realizar a
busca que define πx.

Figura 2.4: Fluxo de execução do LIME para explicação de uma
predição. Fonte: O autor.

Na Figura 2.4 podemos acompanhar o fluxo de execução do LIME. Dada
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uma instância x a ser explicada, o método gera as perturbações feature-a-feature,
mantendo a maior parte dos valores inalterados. Os targets das perturbações são
inferidas usando-se o modelo caixa-preta f . O novo dataset criado é então utili-
zado como base de treinamento para um modelo interpretável g. A partir dos
parâmetros aprendidos pelo modelo interpretável g são extraídas as explicações.
A ideia das perturbações consiste em mostrar que as features com valores pertur-
bados e que afetam o resultado da predição são ditas como as mais importantes.

2.4.3 Amostragem para Exploração Local

A fim de aprender o comportamento de f enquanto as entradas variam, o
LIME aproxima L( f , g,πx) através de amostras ponderadas por πx(z). Instâncias
em torno de x são escolhidas de forma uniformemente aleatória, obtendo uma
nova amostra perturbada de dados z′ e, então, f (z), que é usado como target para
o modelo interpretável. Dado esse novo conjunto Z a equação 2-7 é otimizada
para obter uma explicação ξ(x).

Figura 2.5: Ilustração da aproximação local de um modelo linear a
uma determinada instância. Fonte: Ribeiro et al. [30]

Na Figura 2.5, a função f é representada pelas cores de fundo azul e rosa,
tal função é desconhecida pelo LIME e não pode ser aproximada por um modelo
linear. O símbolo “+” em destaque representa a instância a ser explicada. A linha
tracejada representa a explicação obtida pela técnica.

O funcionamento básico da exploração local é apresentado na Figura 2.5.
A técnica consiste em realizar uma amostragem em torno de x, gerando objetos
próximos (alto valor para πx) e distantes (baixo valor para πx).
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2.5 Explicações Contrafactuais

As explicações contrafactuais são representações hipotéticas que forne-
cem insights sobre como uma decisão ou resultado poderia ter sido diferente sob
circunstâncias alternativas [11]. No contexto da IA, essas explicações têm o poten-
cial de ajudar os usuários a compreender por que uma decisão específica foi to-
mada e quais alternativas estavam disponíveis. Isso é especialmente relevante em
situações em que os sistemas de AM desempenham um papel crítico em decisões
que afetam a vida das pessoas, como aprovações de empréstimos ou avaliações
de candidaturas a empregos.

Segundo Molnar [24], uma explicação contrafactual de uma previsão
descreve a menor alteração nos valores da feature que altera a previsão para uma
saída predefinida. Tal definição é formalizada no trabalho de Guidotti [11] como:

Dado um classificador f que realiza a predição y = b(x) para uma
instância x, uma explicação contrafactual consiste em uma instância
x‘ de tal forma que a predição para f em x‘ é diferente para y, ou seja,
f (x‘) ̸= y, de tal forma que a diferença entre x e x‘ seja a mínima.

Além disso, as explicações contrafactuais também têm o potencial de em-
poderar os usuários, concedendo-lhes um senso maior de controle e agência sobre
as decisões que os afetam. Quando os usuários compreendem os fatores que in-
fluenciaram uma decisão de IA, podem tomar decisões mais informadas e adotar
ações apropriadas em resposta. Por exemplo, se um candidato a emprego receber
uma rejeição de um sistema de recrutamento baseado em IA, uma explicação con-
trafactual pode destacar as qualificações ou experiências específicas que faltaram
para uma contratação bem-sucedida. Com esse entendimento, o candidato pode
buscar oportunidades para adquirir as habilidades necessárias ou procurar em-
prego em outros lugares. Isso não apenas promove a inclusividade, mas também
fortalece a sensação de justiça e confiança nas decisões de IA.

Além de contribuir para a inclusividade e a justiça, as explicações con-
trafactuais de IA também podem aprimorar a responsabilidade e o cumprimento
das regulamentações. Em muitos setores críticos, como saúde e finanças, os sis-
temas de IA estão sujeitos a requisitos legais e éticos rigorosos. As explicações
contrafactuais desempenham um papel fundamental em garantir que esses siste-
mas cumpram essas regulamentações, proporcionando uma trilha clara do pro-
cesso de tomada de decisão. Isso é particularmente importante quando as deci-
sões tomadas pelos sistemas de IA podem ter consequências substanciais, como
diagnósticos médicos ou determinações de pontuação de crédito.
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Entretanto, a implementação efetiva de explicações contrafactuais de IA
não é isenta de desafios. Um dos principais desafios é encontrar o equilíbrio
certo entre transparência e desempenho. Sistemas de IA altamente transparentes
podem sacrificar o desempenho, enquanto sistemas que priorizam o desempenho
podem carecer de transparência. Encontrar essa harmonia é crucial para garantir
que os sistemas de IA sejam tanto precisos quanto explicáveis.

Para superar esses desafios, os pesquisadores e desenvolvedores estão
explorando várias abordagens. Uma delas envolve o uso de modelos de aprendi-
zado de máquina mais interpretáveis, que possam fornecer explicações mais cla-
ras de suas decisões. Além disso, está havendo um esforço significativo para inte-
grar explicações contrafactuais em sistemas de IA existentes, de modo a torná-los
mais acessíveis e inclusivos.

Figura 2.6: Esquematização da explicações contrafactuais. Fonte:
O autor

A Figura 2.6 exemplifica a explicações contrafactual. Dada uma instância
x, a explicações contrafactual é realizado encontrando-se pelo menos uma feature
xi que, uma vez alterado o seu valor, obtém um resultado diferente na previsão
através do modelo caixa-preta.

Em resumo, as explicações contrafactuais de IA têm o potencial de abor-
dar a falta de transparência e promover a inclusão em sistemas de IA. Elas reve-
lam vieses, capacitam os usuários e fortalecem a responsabilidade, contribuindo
para sistemas de IA mais justos e confiáveis. Embora desafios permaneçam, a
pesquisa contínua e a colaboração entre acadêmicos, indústria e reguladores são
essenciais para alcançar todo o potencial das explicações contrafactuais de IA.



CAPÍTULO 3
Método Proposto

A proposta deste trabalho baseia-se na hipótese, já levantada por Ribeiro
[30], de que as Árvores de Decisão, como modelos interpretáveis, podem vir a
“substituir” a já empregada Regressão Linear.

Molnar [24], além também levantar tal hipótese, lança luz ao tema ao
demonstrar, teoricamente, como as Árvores de Decisão podem ser interpretadas
a partir da sua estrutura e das importâncias das features que, a princípio, podem
ser calculadas a partir do índice Gini para os problemas de classificação. Para os
problemas de regressão 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 configurações como o uso do algoritmo CART
de Árvore de Decisão como modelo interpretável, com profundidade máxima
da árvore igual a 5, como sugerido pelos autores para obtenção do melhor
desempenho em termos de fidelidade.

3.1 Descrição do método proposto

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

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) Geração do modelo de predição: A primeira etapa do processo consiste em
se treinar (ou obter) um modelo de predição a partir da base de dados sub-
jacente ao problema. Independente de qual modelo de predição é gerado,
ele será sempre considerado como caixa-preta, de forma que o método não
depende informações ou mecanismos específicos por parte do modelo a ser
explicado.

(2) Geração das Perturbações: A partir de um novo exemplo do domínio do pro-
blema realiza-se as perturbações, como explicadas na sessão 2.4, criando-se
um novo dataset (sem variável alvo).Este será o exemplo a ser explicado.

(3) Predição do dataset perturbado: Utiliza-se o modelo obtido no passo 1 para
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predição do dataset gerado na etapa 2. Dessa forma, obtém-se todas as
informações necessárias, {(x1...n,y1), . . . , (x1...n,ym)} para treino de um novo
modelo.

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

(5) Resultado final: Ao final do processo, o método proposto gera duas saídas:
as importâncias das features extraída a partir das métricas da Árvore de
Decisão; e a Explicação Contrafactual.

3.2 Importância das features na Árvore de Decisão

A importância das features nas Árvores de Decisão, de uma forma geral,
consiste em se verificar o quanto cada features colabora na tarefa de predição.
Para isso, é calculado o ganho proporcionado pelas features ao ser escolhida para
compor a condição de um nó da árvore. O cálculo do ganho pode ser realizado
através do Índice Gini para problemas de classificação, e da MSE, para problemas
de regressão.

Índice Gini

O Índice Gini é uma medida de pureza ou impureza que determina o
quão puro é um nó na Árvore de Decisão com relação a uma classe específica
após a divisão, levando-se em consideração uma feature em particular [22, 24].
Um nó t é dito maximamente puro quando é formado por elementos de uma
única classe e impuro quando todas as classes que formam o dataset têm a mesma
frequência relativa no nó t. A melhor divisão é aquela que aumenta a pureza dos
conjuntos resultantes da divisão.

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

Gini(t) = 1 −
k

∑
i=1

p2
i (3-1)

onde pi é a frequência relativa da classe i no nó t. O valor mínimo é 0 e é
alcançado quando o nó t atribui exclusivamente uma classe (nó puro). Já o valor
máximo é 1 − 1/K, alcançado quando as classes são uniformemente distribuídas
(nó impuro).
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O ganho gerado por um particionamento de um nó pai P em seus filhos
à esquerda (E) e direita (D) é dado por:

GGini(P) = Gini(P)− qGini(E)− (1 − q)Gini(D) (3-2)

onde q é a fração de instâncias indo para a esquerda.
Segundo Breiman [6] e Molnar [24], a importância Gini de uma feature é

calculada como o ganho total (normalizado) do critério trazido por essa feature,
ou seja, o somatório dos seus ganhos dividido pelo número de ocorrências da
feature na árvore. Dessa forma, podemos formular:

Gini Importance( f ) =
1
|t f | ∑

j∈t f

GGini(j) (3-3)

onde f é a feature a ser analisada e t f o conjunto de todos os nós em que f
aparece como divisor e, assim, |t f | é a quantidade de vezes que a feature f aparece
na árvore.

Mean Squared Error - MSE

Como é possível verificar na seção anterior, o Índice Gini funciona a partir
da frequência relativas das classes. Isso inviabiliza a métrica para problemas de
regressão. 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 quadrático entre
os valores observados e os valores previstos, para dados contínuos, e pode ser
definida como [2]:

MSE =
1
n

n

∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (3-4)

onde n representa o número de elementos, y é o valor observado (variável
alvo do conjunto de treino) e ŷ é o valor previsto pelo modelo.

De acordo com Molnar [24], em problemas de classificação é possível me-
dir a importância de uma feature na árvore de decisão através da soma do ganho
em todos os nós que têm essa feature como divisor, ponderado pela fração dos
dados de treino em cada nó de particionamento. Em outras palavras, medindo-se
a diminuição na impureza causada pela divisão de um nó da árvore em dois nós
filhos.

Anysz et at. [2] argumenta que a MSE pode ser utilizada para o cálculo
da importância para variáveis independentes. A importância das features pode
ser calculada percorrendo-se a árvore para cada feature.
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Quando uma decisão é baseada em uma feature em um nó específico,
a importância daquela feature é determinada somando-se a redução de erro,
multiplicada pelo número de amostras que passaram por aquele nó. A redução
de erro é calculada como a diferença na medida de impureza (MSE, neste caso)
das amostras direcionadas para o nó, subtraindo as impurezas de seus nós filhos.

Podemos então formular o ganho gerado por um particionamento de um
nó pai P em seus filhos à esquerda (E) e direita (D) como:

Gmse(P) = MSE(P)− qMSE(E)− (1 − q)MSE(D) (3-5)

onde q é a fração de instâncias indo para a esquerda.
O MSE é usado como medida de impureza para avaliar a qualidade da

separação das amostras. Esse processo resulta em uma pontuação de importância
para cada feature, indicando seu impacto nas previsões do modelo.

3.3 Explicações contrafactuais

O algoritmo CART realiza subdivisões binárias e a consequência disto
é que todos os nós internos da Árvore de Decisão terão, obrigatoriamente, 2
nós filhos. Logo, para todos os casos, haverá uma explicação contrafactual que
encontra um novo valor (ou classe) para a predição. Isso decorre do fato de
que, nas Árvores de Decisão, podemos obter um novo valor de predição ao
negarmos a condição do último nó interno, obtendo-se, assim, uma explicação
contrafactual.

Além disso, o algoritmo CART permite que nós folha irmãos atribuam o
mesmo valor (ou classe) para a predição. Nesses casos, consideramos que o nó
pai pode se tornar um nó folha, pois seus dois filhos levam ao mesmo valor (ou
classe). A busca por um resultado alternativo, então, se dará por “subir” um nível
na árvore e visitar o nó folha mais próximo.

Seja, então, uma Árvore de Decisão g, com profundidade h (h níveis),
gerada a partir das perturbações de uma instância x qualquer. A fim de se
verificar qual feature deve ter seu valor atualizado de modo a alterar o caminho
seguido na árvore g para se alcançar um outro resultado de predição da instância
x, os passos são:

1. A partir do nó raiz, para cada nó da árvore, utilize os valores de referência
para avançar para o próximo nó, considerando os valores de x;

2. Ao alcançar o nó folha F′, tome a condição C encontrada no nó P, pai de F′,
como referência;
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3. Seja F′′ o nó irmão de F′, seu valor (ou classe) será alcançado caso a feature
executada em P seja alterada, negando (invertendo o valor de verdadeiro
ou falso) a condição C;

4. Se o valor (ou classe) de F‘ for igual a F“, significa que ambos os nós
atribuem o mesmo valor (ou classe). Considere P um nó folha e repita os
passos anteriores; senão

5. A explicação contrafactual será dada pela identificação da feature encon-
trada no passo 3, juntamente com seu novo valor (que inverte o valor da
condição C).

3.4 Implementação da abordagem proposta

A implementação da proposta e dos experimentos foi realizada tomando
como base a metodologia empregada pelo LIME, aproveitando-se para isso a me-
nor quantidade de códigos pré-existenes possível. Para fins de comparação com
o LIME original, apenas a base de dados perturbada foi gerada pelo algoritmo do
LIME. A geração das Árvores de Decisão, bem como o cálculo das importâncias
das features e o cálculo da fidelidade da árvore foram implementados e realizados
de forma independente e exterior ao LIME.

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

As bibliotecas que serão utilizadas neste experimento são:

• NumPy [12]: responsável pelo processamento de grandes matrizes, com
implementação de métricas e métodos para transformação de dados

• Pandas [33]: ferramenta de análise de dados e que fornece estruturas de
dados flexíveis e eficientes;

• Matplotlib [14]: biblioteca de baixo nível para criação de diagramas e gráficos
bidimensionais;

• Scikit-learn [26]: biblioteca que fornece algoritmos para muitas tarefas pa-
drão de aprendizado de máquina e mineração de dados.

• LightGBM [15]: O LightGBM é um framework de código aberto para apren-
dizado de máquina (machine learning) que é altamente otimizado para tare-
fas de classificação e regressão. (modelo usado para treinamento dos datasets
ou seja, o modelo preditor a ser explicado)



CAPÍTULO 4
Resultados

Neste capítulo são apresentados os resultados obtidos através de expe-
rimentos realizados seguindo a abordagem apresentada no Capítulo 3. A Seção
4.1 discorre sobre os modelos e os datasets usados como estudos de casos nos ex-
perimentos. A Seção 4.2 descreve a metodologia empregada para se avaliar os
resultados. A Seção 4.3 apresenta os resultados dos estudos de caso. A Seção 4.4
apresenta uma comparação entre as abordagens proposta neste trabalho e o LIME
sob a perspectiva da fidelidade. A Seção 4.5 discorre sobre a importância das fea-
tures e faz um comparativo entre as abordagens deste trablho e o LIME. Por fim,
na Seção 4.6 são apresentados os principais avanços para interpretabilidade de
modelos de Aprendizado de Máquina alcançados por este trabalho, as explica-
ções contrafactuais.

4.1 Modelo de predição e datasets usados nos experi-

mentos

A fim de atestar a validade da hipótese levantada neste trabalho, sobre
o uso de Árvore de Decisão para interpretabilidade e explicação contrafactual de
modelos de Aprendizado de Máquina, o algoritmo LightGBM [15] foi escolhido
como modelo de predição a ser interpretado.

O método foi testado para tarefas de classificação e regressão com mode-
los LightGBM treinados em 4 datasets diferentes, a saber: “Íris” [10] e “Wine” [1]
como problemas de classificação; “Abalone” [25] e “Parkinsons Telemonitoring” [32]
como problemas de regressão. A escolha desses datasets se deu pela suas dispo-
nibilidades e larga adoção em benchmarkings e trabalhos da área de Aprendizado
de Máquina e Inteligência Artificial. Na Tabela 4.1 são apresentadas as principais
características dos datasets selecionadas.
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Datasets

Iris (Wine) (Abalone)
Parkinsons

Telemonitoring

Tarefa classificação classificação regressão regressão
#Instâncias 150 178 4177 5875
#Features 4 13 8 19

Tipo das features Real
Inteiro,

Real

Categórico,
Inteiro,

Real

Inteiro,
Real

#Classes 3 3 - -
Classes balanceadas Sim Não - -

Tabela 4.1: Informações básicas dos datasets utilizados nos experi-
mentos de interpretabilidade.

Conforme apontado por Ribeiro [31], a interpretabilidade de modelos de
Aprendizado de Máquina não se preocupa em avaliar o desempenho do modelo
preditor a ser explicado. No entanto, o autor ressalta que, para se alcançar expli-
cações concisas, é necessário partir do pressuposto que o modelo de predição seja
o mais preciso possível. Dessa forma, neste trabalho, foi utilizada validação cru-
zada para aferir o desempenho do modelo de predição nos datasets selecionados.

A validação cruzada foi realizada dividindo o dataset em 10 folds, de
forma estratificada. Nas tabelas 4.2 e 4.3 são apresentados os resultados obtidos
pelo modelo preditor nos datasets. As métricas apresentadas nas tabelas são as
médias de acurácia e medida F1 macro para os problemas de classificação, e MAE
(do inglês, erro absoluto médio) para os problemas de regressão, todas acompa-
nhadas com seus respectivos desvios padrões. Uma vez obtidos os desempenhos
dos modelos preditivos, os modelos foram retreinados utilizando a totalidade dos
dados dos datasets, reproduzindo a situação de modelos em produção.

Dataset Acurácia Desvio padrão F1 Desvio padrão

Wine 97,77 2,86 97,80 2,83
Iris 96,00 5,62 95,87 5,83

Tabela 4.2: Resultado da validação cruzada para os modelos de
classificação.
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Dataset MAE Desvio padrão

Abalone 1,50 0,06
Parkinsons Telemonitoring 1,28 0,05

Tabela 4.3: Resultado da validação cruzada para os modelos de
regressão.

4.2 Avaliação do método proposto

Três tipos de avaliações são realizadas sobre os experimentos apresenta-
dos. A primeira irá comparar a fidelidade dos modelos interpretáveis com relação
ao modelo preditor. A métrica de fidelidade será usada para verificar o quanto a
regressão linear, usada pelo LIME, e a árvore de decisão, usada no método pro-
posto, se assemelham às predições do modelo preditor. Para cada exemplo da
base de dados será calculada a fidelidade das predições feitas pela regressão li-
near e pela árvore de decisão sobre a mesma base de dados perturbada gerada
pelos exemplos. No caso da regressão linear, a base perturbada ainda será trans-
formada por meio das operações de normalização e discretização dos dados da
mesma forma que é feito no LIME. No final, será calculado a média de fidelidade
dos exemplos da regressão linear e da árvore de decisão para ser comparada em
cada experimento realizado.

A segunda avaliação dos experimentos será a comparação das variáveis
tidas como as mais importantes para a explicação da predição de um exemplo,
dadas pelos modelos interpretáveis (regressão linear e árvore de decisão). Dois
exemplos serão selecionados aleatoriamente de cada base de dados e serão pre-
ditos pelo modelo preditor. Então, os modelos interpretáveis irão ranquear as
variáveis que foram importantes para a predição dos exemplos. No caso da re-
gressão linear, as primeiras 10 variáveis serão apresentadas, enquanto que na ár-
vore de decisão todas as variáveis que forem nós da árvore serão apresentadas.
As medidas de importância destas variáveis serão: o coeficiente da regressão li-
near, no caso do LIME, e o índice Gini ou o MSE, conforme a tarefa do problema,
no caso do método proposto.

Como abordado por Ribeiro [31], a avaliação qualitativa da interpretabi-
lidade depende da análise crítica de especialistas do domínio a fim de validar ou
invalidar a explicação. Dessa forma, os resultados apresentados neste trabalho
baseiam-se na comparação com as técnicas já existentes quando executadas com
as mesmas instâncias e, além disso, a análise dos ganhos e vantagens obtidos.

Por fim, a terceira avaliação, exclusiva do método proposto, será reali-
zada a partir dos grafos das árvores de interpretabilidade obtidas. Por meio da
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estrutura das árvores será possível avaliar os caminhos possíveis que a predição
poderá tomar, bem como quais condições devem ser satisfeitas para que se tenha
resultados diferentes. Para os exemplos selecionados anteriormente, serão extraí-
dos os caminhos do nó raiz até o nó folha da predição. Em seguida, será feita a
busca pela feature mais próxima ao nó folha da predição que, ao ter o seu valor
alterado, levará para um caminho que leva a um outro nó folha que altera o re-
sultado da predição. Para mostrar que este caminho é possível, será buscado na
base de dados um exemplo que tenha as características com os mesmos valores
do exemplo original, exceto a feature com valor alterado, e cuja resposta seja a
mesma da previsão alternativa dada pela árvore.

4.3 Estudos de casos

Nesta seção são apresentados os resultados dos experimentos realizados
para os problemas de classificação e regressão. Os experimentos foram realizados
com amostras de 150 exemplos obtidos aleatoriamente de cada dataset. No caso
do dataset Iris, que já contém um total de 150 exemplos, foi-se considerado em sua
totalidade. Para cada dataset foram selecionados aleatoriamente 2 exemplos, cujas
explicações são exibidas por meio de gráficos, com saídas tanto da abordagem
proposta neste trabalho quanto do LIME para fins de comparação.

Nas figuras das Árovres de Decisão, o caminho percorrido pela instância
na tarefa de predição é destacado pela cor verde. Features com importâncias iguais
a 0 (zero) são desconsideradas e não exibidas nas figuras com as importâncias
calculadas a partir das árvores, uma vez que não contribuem para a tarefa de
interpretabilidade.

Diferente das importâncias calculadas pelo LIME, que são os coeficientes
da regressão linear, a importância gerada pelas Árvores de Decisão terão sempre
sinal positivo, uma vez que se baseiam em medidas de impureza e/ou erro médio
absoluto, que por sua vez não admitem valores negativos.

4.3.1 Iris dataset

Instância 1

Na Tabela 4.4 são apresentados os valores das features referentes à pri-
meira instância 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: Instância 1 selecionada aleatoriamente do dataset Iris

A Figura 4.1 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição que clas-
sificou a instância como “Iris-setosa”. No eixo das ordenadas encontram-se as
features e no eixo das abscissas encontram-se suas respectivas importâncias, da-
das pelos coeficientes da regressão linear. Cada feature é apresentada com infor-
mações acerca do intervalo, delimitado por “<”, “<=”, “>” ou “>=” em que esta
alcança a máxima importância. As barras verdes apontadas para a direita indi-
cam que a feature contribui para que a instância seja classificada corretamente de
acordo com o seu target “Iris-setosa”.

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

A Figura 4.2 apresenta a importância das features de acordo com o método
proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. 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 importâncias, calculadas a partir do
Índice Gini da árvore de decisão. Pelo método proposto, apenas as features que
aparecem na árvore de decisão são apresentadas na Figura 4.2. Neste caso em
particular, a feature “sepal_width” não aparece na árvore, assumindo-se que sua
importância é zero, não sendo apresentada na figura.

Figura 4.2: Importância das features geradas pela Árvore de Deci-
são. Fonte: O autor.

Por fim, a Figura 4.3 apresenta a Árvore de Decisão gerada a partir das
perturbações da instância avaliada. O caminho destacado pela cor verde indica
quais condições, expressas nos nós internos da árvore, e quais features foram mais
importantes para predição. Ao todo 3 condições são executadas, avaliando-se
os valores das features “petal_length” e “petal_width”. O último nó do caminho
destaca a classe atribuída à instância, “Iris-setosa”.

Figura 4.3: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.
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Instância 2

Na Tabela 4.5 são apresentados os valores das features referentes à se-
gunda instância selecionada aleatoriamente:

sepal_length 5.8

sepal_width 2.7

petal_length 4.1

petal_width 1.0

target Iris-versicolor

Tabela 4.5: Instância 2 selecionada aleatoriamente do dataset Iris

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

A Figura 4.4 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição que classi-
ficou a instância como “Iris-versicolor”. As features “petal_length”, “petal_width”
e “sepal_width” contribuem para que a instância seja classificada corretamente
de acordo com o seu target “Iris-versicolor”. A barra correspondente à feature
“sepal_length”, em vermelho e com importância negativa, contribui para que a
instância seja classificada incorretamente para qualquer outra classe diferente do
target “Iris-versicolor”.
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Figura 4.4: Importância das features geradas pelo LIME. Fonte: O
autor.

A Figura 4.2 apresenta a importância das features de acordo com o método
proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. Para a instância
em específico, apenas as features “petal_length” e “petal_width” foram tidas como
importantes pelo modelo interpretável.
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Figura 4.5: Importância das features geradas pela Árvore de Deci-
são. Fonte: O autor.

Por fim, a Figura 4.6 apresenta a Árvore de Decisão gerada a partir
das perturbações da instância avaliada. Neste caso, as features “petal_length”
e “petal_width” fazem parte das condições que levam o modelo a classificar a
instância como “Iris-versicolor”

Figura 4.6: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.
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4.3.2 Wine dataset

Instância 1

Na Tabela 4.6 são apresentados os valores das features referentes à instân-
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: Instância 1 selecionada aleatoriamente do dataset Wine

A Figura 4.7 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição que
classificou a instância como sendo da classe “1”. As features “Proline”, “Co-
lor_intensity” e “Flavanoids” são as mais importantes, sendo “Proline” conside-
ravelmente maior que as demais. Todas as features contribuem positivamente para
a predição da classe “1”.
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Figura 4.7: Importância das features geradas pelo LIME. Fonte: O
autor.

A Figura 4.8 apresenta a importância das features de acordo com o método
proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. Para a instância
em específico, apenas as features “Proline”, “Flavanoids” e “Color_intensity”
foram tidas como importantes pelo modelo interpretável.

Figura 4.8: Importância das features geradas pela Árvore de Deci-
são. Fonte: O autor.
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Por fim, a Figura 4.9 apresenta a Árvore de Decisão gerada a partir
das perturbações da instância avaliada. Neste caso, as features “Color_intensity”,
“Proline” e “Flavanoids” fazem parte das condições que levam o modelo a
classificar a instância como “1”.

Figura 4.9: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.

Instância 2

Na Tabela 4.7 são apresentados os valores das features referentes à instân-
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: Instância 2 selecionada aleatoriamente do dataset Wine

A Figura 4.10 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição que
classificou a instância como “3”. As features “Flavanoids”, “Color_intensity” e
“Hue”, e são as mais importantes, sendo “Flavanoids” consideravelmente maior
que as demais. Quase todas as features contribuem positivamente para a predição
da classe “3”, com exceção de “Magnesium” e “Malicacid”, que contribuem
negativamente, no entanto com importância baixa se comparada com as mais
importantes.
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Figura 4.10: Importância das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.11 apresenta a importância das features de acordo com o
método proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. Para
a instância em específico, apenas as features “Flavanoids”, “Proline” e “Co-
lor_intensity” foram tidas como importantes pelo modelo interpretável.

Figura 4.11: Importância das features geradas pela Árvore de De-
cisão. Fonte: O autor.

Por fim, a Figura 4.12 apresenta a Árvore de Decisão gerada a partir



4.3 Estudos de casos 53

das perturbações da instância avaliada. Neste caso, as features “Color_intensity”,
“Proline” e “Flavanoids” fazem parte das condições que levam o modelo a
classificar a instância como “3”.

Figura 4.12: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.

4.3.3 Abalone dataset

Instância 1

Na Tabela 4.8 são apresentados os valores das features referentes à instân-
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: Instância 1 selecionada aleatoriamente do dataset Aba-
lone

A Figura 4.13 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição para a ins-
tância selecionada. As features “Shucked_weight”, “Viscera_weight”, “Height”,
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“Sex”, “Length” e “Diameter” contribuem positivamente para a predição do
exemplo, enquanto que “Whole_weight” e “Shell_weight” contribuem negativa-
mente para a predição. No caso dos problemas de regressão, como este, a contri-
buição positiva leva a predição a se aproximar do valor real, enquanto a contri-
buição negativa leva a predição a se distanciar do valor real.

Figura 4.13: Importância das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.14 apresenta a importância das features de acordo com o
método proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. Para a
instância em específico, apenas as features “Shell_weight”, “Shucked_weight” e
“Whole_weight” foram tidas como importantes pelo modelo interpretável.
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Figura 4.14: Importância das features geradas pela Árvore de De-
cisão. Fonte: O autor.

Por fim, as Figuras 4.15 e 4.16 apresentam a Árvore de Decisão ge-
rada a partir das perturbações da instância avaliada. Neste caso, as features
“Shell_weight”, “Shucked_weight” e “Whole_weight” fazem parte das condições
que levam o modelo a predizer o valor “10.7938” para a instância.

Figura 4.15: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.
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Figura 4.16: Ampliação da Árvore de Decisão. Fonte: O autor.

Instância 2

Na Tabela 4.9 são apresentados os valores das features referentes à instân-
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: Instância 2 selecionada aleatoriamente do dataset Aba-
lone

A Figura 4.17 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição para
a instância selecionada. As features “Shucked_weight”, “Sex”, “Length” e “Vis-
cera_weight” contribuem positivamente para a predição do exemplo, enquanto
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que “Whole_weight”, “Shell_weight”, “Diameter” e “Height” contribuem nega-
tivamente para a predição.

Figura 4.17: Importância das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.18 apresenta a importância das features de acordo com o
método proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. Para a
instância em específico, apenas as features “Shell_weight”, “Shucked_weight” e
“Whole_weight” foram tidas como importantes pelo modelo interpretável.
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Figura 4.18: Importância das features geradas pela Árvore de De-
cisão. Fonte: O autor.

Por fim, nas Figuras 4.19 e 4.20 apresenta a Árvore de Decisão ge-
rada a partir das perturbações da instância avaliada. Neste caso, as features
“Shell_weight”, “Shucked_weight” e “Whole_weight” fazem parte das condições
que levam o modelo a predizer o valor “13.1329” para a instância.

Figura 4.19: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.



4.3 Estudos de casos 59

Figura 4.20: Ampliação da Árvore de Decisão. Fonte: O autor.

4.3.4 Parkinsons Telemonitoring dataset

Instância 1

Na Tabela 4.10 são apresentados os valores das features referentes à ins-
tância 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: Instância 1 selecionada aleatoriamente do dataset
Parkinsons Telemonitoring

A Figura 4.21 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição para a ins-
tância selecionada. As features “age”, “DFA”, “Jitter Abs”, “sex”, “Jitter”, “Jitter
RAP” e “Jitter PPQ5” contribuem positivamente para a predição do exemplo, en-
quanto que “test_time”, “NHR”, e “Shimmer APQ11” contribuem negativamente
para a predição. É interessante notar a importância significativamente maior da
features “age”.
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Figura 4.21: Importância das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.22 apresenta a importância das features de acordo com o
método proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. Para
a instância em específico, apenas as features “age” e “sex” foram tidas como
importantes pelo modelo interpretável.
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Figura 4.22: Importância das features geradas pela Árvore de De-
cisão. Fonte: O autor.

Por fim, nas Figuras 4.23 e 4.24 apresenta a Árvore de Decisão gerada a
partir das perturbações da instância avaliada. Neste caso, apenas a feature “age”
tem impacto sobre a predição, que resulta no valor “32.1805”.

Figura 4.23: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.
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Figura 4.24: Ampliação da Árvore de Decisão. Fonte: O autor.

Instância 2

Na Tabela 4.11 são apresentados os valores das features referentes à ins-
tância 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: Instância 2 selecionada aleatoriamente do dataset
Parkinsons Telemonitoring

A Figura 4.25 exibe a explicação gerada pelo LIME da predição para a
instância selecionada. As features “age”, “Shimmer”, “DFA”, “Jitter Abs”, “Jitter
PPQ5”, “Shimmer APQ5” e “Jitter DDP” contribuem positivamente para a pre-
dição do exemplo, enquanto que “Shimmer dB”, “HNR”, e “RPDE” contribuem
negativamente para a predição.
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Figura 4.25: Importância das features geradas pelo LIME. Fonte:
O autor.

A Figura 4.26 apresenta a importância das features de acordo com o
método proposto, com as importâncias extraídas da Árvore de Decisão. Para
a instância em específico, apenas as features “age” e “sex” foram tidas como
importantes pelo modelo interpretável.
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Figura 4.26: Importância das features geradas pela Árvore de De-
cisão. Fonte: O autor.

Por fim, nas Figuras 4.27 e 4.28 apresenta a Árvore de Decisão gerada a
partir das perturbações da instância avaliada. Neste caso, apenas a feature “age”
tem impacto sobre a predição, que resulta no valor “32.2171”.

Figura 4.27: Interpretação da predição com Árvore de Decisão.
Fonte: O autor.
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Figura 4.28: Ampliação da Árvore de Decisão. Fonte: O autor.

4.4 Fidelidade dos modelos interpretáveis

Nesta seção, os modelos interpretáveis do método proposto (árvore de
decisão) e do LIME (regressão linear) são comparados em relação a qual modelo
tem suas previsões 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-
deração um modelo interpretável para cada instância do dataset. Os resultados a
seguir referem-se à média, juntamente com o desvio padrão, entre as fidelidades
obtidas para cada exemplo.

A Tabela 4.12 apresenta as métricas de fidelidade obtidas nos problemas
de classificação. Para esse tipo de problema, a fidelidade diz respeito à porcenta-
gem em que o modelo interpretável concorda com o modelo de predição. Dessa
forma, maiores valores indicam maior concordância e assim, são ditos melhores.

Como é possível observar, os modelos interpretáveis baseados em Árvore
de Decisão alcançaram melhores resultados, comprovando a vantagem destes
modelos se comparados com a regressão linear utilizada pelo LIME.
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Dataset/modelo
Regressão linear

(LIME)
Desvio
padrão

Árvore de decisão
Desvio
padrão

(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 Equação 1-1
para problemas de classificação.

A Tabela 4.13 apresenta as métricas de fidelidade obtidas nos problemas
de regressão. Para esse tipo de problema, a fidelidade diz respeito ao erro ab-
soluto médio (MAE) entre as predições do modelo interpretável e o modelo de
predição. Por ser uma métrica que calcula o erro sua interpretação é inversa à
usada para classificação, ou seja, quanto menor o erro maior será a fidelidade.

É possível verificar que para os experimentos de regressão linear o LIME
se saiu melhor para o dataset Abalone, alcançando menor erro médio absoluto.
No o dataset Parkinsons Telemonitoing os modelos baseados em Árvore de Decisão
novamente mostraram sua eficácia, obtendo o erro médio absoluto mais baixo.

Dataset/modelo
Regressão linear

(LIME)
Desvio
padrão

Árvore de decisão
Desvio
padrão

(Abalone) 1.176 0.013 1.807 0.059
Parkinsons

Telemonitoing
6.858 0.075 5.638 0.099

Tabela 4.13: Fidelidade média calculada através da Equação 1-2
para problemas de regressão.

O resultados obtidos e avaliados através das métricas de fidelidade de-
monstram a vantagem das Árvores de Decisão se comparadas com a regressão
linear, o que destaca o ganho da abordagem apresentada neste trabalho no que
diz respeito à fidelidade dos modelos interpretáveis ao simular o comportamento
do modelo de predição.

4.5 Features relevantes dos modelos interpretáveis

nas predições

A importância das features geradas pelos métodos e técnicas de interpre-
tabilidade de modelos de Aprendizado de Máquina são 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 já
existentes, como LIME.

Como é possível verificar nos experimentos apresentados na Seção 4.3,
as features selecionadas através das Árvores de Decisão se aproximam das seleci-
onadas pelo LIME no que diz respeito ao conjunto das mais importantes. Apesar
de posição relativa nos gráficos de importâncias das Árvores de Decisão e do
LIME não coincidirem em todos os casos, podemos observar que as features sele-
cionadas a partir das árvores ainda assim apontam em posições elevadas (maior
importância) na sequência gerada pelo LIME.

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

Outro ponto a se destacar é que o número 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 análise dos resultados quanto
a tomada de decisões se beneficiam de tal fato. Features com importâncias baixas
ou iguais a 0 (zero) podem vir a ser desconsideradas na tomada de decisão ou
mesmo na modelagem de modelos posteriores.

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

O uso do Índice Gini e da MSE para o cálculo das importâncias agregam
consistência à nova abordagem. Diferente dos coeficientes da regressão linear
utilizadas no Lime, tais métricas são obtidas de forma mais natural, calculando-
se através da árvore, e confiáveis, uma vez que são apoiadas pela literatura para
essa finalidade.

4.6 Explicações contrafactuais das árvores de decisão

Além da possibilidade de se calcular a importância das features, as Árvo-
res de Decisão também possibilitam a interpretação através da sua própria estru-
tura. As condições que regem a predição de uma instância qualquer podem ser
encontradas nos nós internos da árvore.
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A partir das árvores apresentas na Seção 4.3 podemos obter as explica-
ções contrafactuais analisando as features que são consideradas na tarefa de predi-
ção. Como citado na Seção 2.5, a explicação contrafactual busca a menor alteração
possível na instância de modo que o resultado da predição seja diferente.

A busca pela menor alteração possível resume-se em encontrar a feature
e uma condição relacionada a essa feature de forma que o resultado da predição
seja diferente. Tal busca é então direta e trivial a partir da Árvore de Decisão, uma
vez que esta já conta com essas informações em sua estrutura.

Dessa forma, nas Árvores de Decisão apresentas na Seção 4.3, as explica-
ções contrafactuais serão dadas pelas condições presentes no último nó antes do
nó folha. A inversão da condição desse nó resulta na obtenção de um novo valor
para a predição e podemos obter o conjunto (feature, <novo valor>) que caracte-
riza a explicação contrafactual.

A hipótese da explicação contrafactual pode então ser comprovada a par-
tir da busca de exemplos que comprovem tal fato. A seguir apresentamos exem-
plos que comprovam a explicação contrafactual para os experimentos apresenta-
dos na Seção 4.3.

4.6.1 Iris dataset

Instância 1

Consideremos a instância 1 do dataset Iris apresentada na Seção 4.3.1,
e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo interpretável (Figura 4.3). A
explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão do nó “petal_length ≤
3.1337” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposição:

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

De fato, a Tabela 4.14 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.3.
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feature valor Condições 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 explicação contrafactual do
experimento 1 do dataset (Iris)

Instância 2

Consideremos a instância 2 do dataset Iris apresentada na Seção 4.3.1,
e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo interpretável (Figura 4.6). A
explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão do nó “petal_width ≤
1.7023” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposição:

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

De fato, a Tabela 4.15 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.6.

feature valor Condições respeitadas
sepal_length 5.6

sepal_width 2.8

petal_length 4.9
<= 4.9554
>1.8128

petal_width 2.0

target Iris-virginica

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

4.6.2 Wine dataset

Instância 1

Consideremos a instância 1 do dataset Wine apresentada na Seção 4.3.2,
e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo interpretável (Figura 4.9). A
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explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão do nó “Flavanoids ≤
1.3797” para o valor “verdadeiro” e pode ser expressa pela proposição:

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

De fato, a Tabela 4.16 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.9.

feature valor Condições 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 explicação contrafactual do
experimento 1 do dataset (Wine)

Instância 2

Consideremos a instância 2 do dataset Wine apresentada na Seção 4.3.2,
e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo interpretável (Figura 4.12). A
explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão do nó “Flavanoids ≤
1.2193” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposição:

“Flavanoids” deve ser MAIOR que 1.2193 para que o resultado da predição seja 2, de
forma que todas as outras condições sejam respeitadas
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De fato, a Tabela 4.17 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.12.

feature valor Condições respeitadas
Alcohol 11.76

Malicacid 2.68

Ash 2.92

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 explicação contrafactual do
experimento 2 do dataset (Wine)

4.6.3 Abalone dataset

Instância 1

Consideremos a instância 1 do dataset Abalone apresentada na Seção 4.3.3,
e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo interpretável (Figura 4.16). A
explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão do nó “Shucked_weight ≤
0.2533” para o valor “verdadeiro” e pode ser expressa pela proposição:

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

De fato, a Tabela 4.18 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
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da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.16.

feature valor Condições 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 explicação contrafactual do
experimento 1 do dataset (Abalone)

Instância 2

Consideremos a instância 1 do dataset Abalone apresentada na Seção 4.3.3,
e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo interpretável (Figura 4.20). A
explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão do nó “Shucked_weight ≤
0.2449” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposição:

“Shucked_weight” deve ser MAIOR que 0.2449 para que o resultado da predição seja
aproximadamente 10.7665, de forma que todas as outras condições sejam respeitadas

De fato, a Tabela 4.19 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.20.
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feature valor Condições 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 explicação contrafactual do
experimento 2 do dataset (Abalone)

4.6.4 Parkinsons Telemonitoring dataset

Instância 1

Consideremos a instância 1 do dataset Parkinsons Telemonitoring dataset
apresentada na Seção 4.3.4, e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo inter-
pretável (Figura 4.24). A explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão
do nó “age ≤ 74.5129” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposição:

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

De fato, a Tabela 4.20 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.24.
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feature valor Condições respeitadas

age 75

>69.4886
>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 explicação contrafactual do
experimento 1 do dataset Parkinsons Telemonitoring

Instância 2

Consideremos a instância 1 do dataset Parkinsons Telemonitoring dataset
apresentada na Seção 4.3.4, e sua respectiva Árvore de Decisão do modelo inter-
pretável (Figura 4.28). A explicação contrafactual é obtida alterando-se a decisão
do nó “age ≤ 74.4994” para o valor “falso” e pode ser expressa pela proposição:

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

De fato, a Tabela 4.21 exibe um exemplo presente no dataset que demons-
tra a validade da explicação contrafactual obtida através da interpretação da Ár-
vore de Decisão. Trata-se de um exemplo/instância real, que respeita as condições
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da árvore (vide coluna “Condições respeitadas”), com exceção do último nó antes
da folha na Figura 4.28.

feature valor Condições respeitadas

age 75

>69.5002
>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 explicação contrafactual do
experimento 2 do dataset Parkinsons Telemonitoring



CAPÍTULO 5
Conclusão

No presente trabalho, exploramos questões de pesquisa fundamentais
relacionadas ao uso de árvores de decisão como modelos interpretáveis em
comparação com a regressão linear usada no método do Lime, estado da arte na
interpretação agnóstica de modelos. As análises e argumentos respaldam várias
conclusões importantes.

Primeiramente, mostramos que as árvores de decisão têm o potencial de
oferecer uma maior precisão de predição do que a regressão linear. Isso sugere
que as árvores de decisão são uma opção valiosa em problemas do mundo real
que desafiam as simplificações da regressão linear.

A fidelidade alta por parte dos modelos baseados em Árvores de Decisão
apoiam a hipótese que tais modelos simulam, de fato, o modelo preditor e, dessa
forma, podemos concluir que as condições da árvore estão, de forma implícita,
presentes nas "engrenagens"do modelo preditor.

A abordagem apresentada neste trabalho vai além da apresentação das
importâncias das features de uma predição, mas também explora a possibilidade
das Árvores de Decisão para geração de explicações contrafactuais.

Além disso, nossas investigações revelaram que as árvores de decisão
apresentam os atributos mais importantes de forma mais concisa do que a re-
gressão linear. A capacidade das árvores de decisão de classificar diretamente a
importância dos atributos com base na estrutura da árvore facilita a interpretação
e a tomada de decisões informadas.

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

Finalmente, exploramos como as árvores de decisão podem ser usadas
para gerar resultados alternativos, conhecidos como explicações contrafactuais.
Essa abordagem permite não apenas entender o "porquê"das decisões do modelo,
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mas também visualizar como diferentes valores de atributos poderiam ter levado
a resultados alternativos. Isso tem implicações significativas para a interpretabi-
lidade e a capacidade de justificar as decisões do modelo em uma variedade de
cenários.

Em resumo, este trabalho oferece uma análise abrangente das vantagens
das árvores de decisão como modelos interpretáveis em comparação com a re-
gressão linear. Esses resultados indicam que as árvores de decisão podem ser
uma escolha superior em muitos casos, especialmente quando se busca uma in-
terpretação mais precisa, concisa e a capacidade de gerar explicações contrafactu-
ais. No entanto, é importante destacar que a seleção entre esses modelos deve ser
orientada pelo contexto e pelos requisitos específicos do problema em questão. A
pesquisa aqui apresentada contribui significativamente para a compreensão dos
benefícios das árvores de decisão como ferramentas valiosas na análise e inter-
pretação de modelos de Aprendizado de Máquina.

5.1 Limitações

• Uso apenas do CART para geração de árvore: A exploração de outros algo-
ritmos e técnicas para construção de árvores é válida, visto que diferentes
algoritmos detém diferentes vantagens sobre determinados problemas;

• Possibilidade de execução por instância, de forma individual: A interpre-
tabilidade global, através de amostras de instâncias, é possível a partir da
interpretabilidade local, de uma única instância. No entanto, este trabalho
limita-se apenas à segunda opção.

• Restrição do domínio dos dados: Técnicas de interpretabilidade como
LIME e SHAP têm a capacidade lidar com dados de diferentes domínios,
como texto e imagens. No entanto, a abordagem apresentada neste trabalho
se limita aos dados tabulares.

5.2 Sugestão para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, sugerimos o teste de outros algoritmos de cons-
trução de Árvores de Decisão, a fim de avaliar seus pontos positivos e negativos,
assim como a possibilidade de aplicação em problemas práticos do mundo real
que possam ser avaliados por especialistas do domínio.

A fim de alcançar interpretabilidade com foco no modelo caixa-preta,
para qualquer instância, a interpretabilidade através de amostras, como já rea-
lizada pelo LIME, há também de ser considerada como trabalhos futuros.
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O aperfeiçoamento da técnica para expansão das possibilidades de apli-
cação em dados de domínios diferentes, como textos, também é algo a ser consi-
derado como trabalho futuro.
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