Capitulo

2

Explorando a Explicabilidade da Inteligéncia Ar-
tificial - Técnicas para Compreender e Interpretar
Modelos de Aprendizado de Maquina

Jalio V. M. Marques, Clésio A. Gongalves, Pablo de Abreu Vieira, Armando
L. Borges, Viviane B. Leal Dias, Willians S. Santos e Romuere R. V. Silva

Abstract

Artificial Intelligence (Al) has become powerful, but explainability is crucial for its re-
liability in sensitive areas. Interpretable models offer transparent insights, while "black
boxes"lack explanation. Visualization techniques, such as heatmaps, aid in understan-
ding. Pursuing explainability is ethical and essential to ensure trust and accountability in
applications, especially in medical diagnostics. In this context, this book chapter explo-
res its significance, techniques, evaluation, applications, challenges, limitations, and key
conclusions in this field.

Resumo

A Inteligéncia Artificial (IA) tornou-se poderosa, mas a explicabilidade ¢é crucial para
sua confiabilidade em dreas sensiveis. Modelos interpretdveis oferecem insights trans-
parentes, enquanto as "caixas pretas"carecem de explicacdo. Técnicas de visualizagdo,
como mapas de calor, auxiliam na compreensdo. Buscar explicabilidade é ético e es-
sencial para garantir a confianca e a responsabilidade em aplicacoes, especialmente em
diagndsticos médicos. Nesse contexto, este capitulo de livro explora sua importdncia, téc-
nicas, avaliacdo, aplicacoes, desafios, limitacdes e as principais conclusoes dessa drea.

2.1. Introducao

Nos udltimos anos, a Inteligéncia Artificial (IA) consolidou-se como uma poderosa ferra-
menta com aplicagdes que abrangem desde diagndsticos médicos [Grif and Avush 2018]
até a conducdo autdonoma de veiculos [Nivas et al. 2016]. No entanto, a medida que a
complexidade dos modelos de IA aumenta, a demanda por compreender e explicar suas
decisOes torna-se critica [Arrieta et al. 2020]. A explicabilidade na IA desempenha um



papel fundamental na constru¢do de sistemas responsdveis e éticos, garantindo a con-
fianca dos usudrios e a conformidade com regulamentagdes, especialmente em setores
sensiveis.

Existem diferentes tipos de IA, algumas sdo interpretdveis e outras sdo conside-
radas caixas pretas. Os modelos interpretdveis sdo projetados para serem transparentes,
proporcionando uma visdo direta de como tomam decisdes e fazem previsdes, assim,
revelando o processo de tomada de decisdo e oferecendo insights compreensiveis so-
bre como chegam a suas conclusdes [Agarwal and Das 2020], exemplos desse modelo
sdo as arvores de decisdo [Jou 1986], regressdes lineares [Yan and Su 2009] e maqui-
nas de vetores de suporte [Cortes and Vapnik 1995]. Os modelos consideradas "caixas
pretas"produzem previsdes ou decisdes sem oferecer uma explicacao clara do raciocinio
subjacente [Ribeiro et al. 2016a]. Isso pode ser especialmente problemético em cendrios
criticos, como cuidados de sadde e justica criminal, onde a compreensio das razdes por
trds das decisoes € crucial. Além disso, a transparéncia € essencial para evitar que os mo-
delos de IA perpetuem informacdes indesejadas. Portanto, a explicabilidade desempenha
um papel essencial na constru¢do de sistemas de IA confidveis e morais. Isso levou a
adoc¢do de modelos de aprendizado de maquina intrinsecamente interpretaveis.

Adicionalmente, as técnicas de visualizagdo, como os mapas de calor, desempe-
nham um papel fundamental na compreensao de modelos complexos, como redes neurais.
Os mapas de calor destacam as partes mais influentes dos dados de entrada, especialmente
em tarefas de visdo computacional, onde revelam quais regides de uma imagem sdao mais
relevantes para uma determinada classificacao [Selvaraju et al. 2019].

A busca pela explicabilidade na IA é uma resposta essencial a crescente comple-
xidade dos modelos atuais e as necessidades de setores criticos. A transparéncia ndo é
apenas uma questio ética, mas também uma exigéncia crucial para construir uma aplica-
cdo de confianca. A medida que a tecnologia avanca, a comunidade cientifica e os pro-
fissionais da drea continuardo aprimorando as técnicas de explicabilidade, com o objetivo
de impulsionar a confianga, a responsabilidade e a aplicacdo ética em uma ampla gama
de campos, que incluem resolugdo de desafios complexos como diagndsticos médicos.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2.2 explora a Impor-
tancia da Explicabilidade na Inteligéncia Artificial; a Se¢ao 2.3 discute as Técnicas de
Explicabilidade, incluindo Modelos Interpretdveis, Mapas de Calor (Heatmaps), Class
Activation Mapping (Grad-CAM) e Local Surrogate (LIME); a Se¢do 2.4 aborda a Avali-
acdo da Explicabilidade; a Secdo 2.5 destaca Aplicacdes Praticas; a Secao 2.6 explora os
Desafios e Limitacdes; por fim, a Secdo 2.7 oferece principais insights e conclusoes.

2.2. Importancia da Explicabilidade na Inteligéncia Artificial

Modelos de IA interpretdveis tornam possivel que suas previsdes sejam examinadas e ex-
plicadas, sendo possivel identificar quaisquer desvios indesejados e até mesmo antiéticos
em seu comportamento e forma de analisar os dados. Neste contexto, esta se¢do aborda
alguns fatores que destacam a importancia da explicabilidade de modelos de IA e a andlise
de suas previsdes para identificar comportamentos inadequados do ponto de vista ético e
técnico.



Segundo [Pedreshi et al. 2008], modelos de classificagcdo treinados com dados his-
téricos podem ser discriminatérios no sentido social e negativo, visto que estes dados
podem conter padrdes preconceituosos fortemente enraizados na sociedade atual. Neste
contexto, partindo da ideia de que esses modelos de IA podem, e sdo utilizados como
forma de apoio a decisdo em vdrios contextos, como liberagdo de crédito bancério ou
acesso a servigos publicos, é evidente que eles podem incluir comportamentos social-
mente, racialmente e etnologicamente segregativos, prejudicando negativamente classes
menos favorecidas, replicando assim, comportamentos antiéticos tradicionais.

Nas décadas de 1970 e 1980, a Faculdade de Medicina do Hospital St George’s
usou um algoritmo para triagem de candidatos que concorriam a oportunidades de em-
prego na instituicdo. Este programa utilizava informacdes contidas nos formulérios do
candidatos, o qual ndo continha qualquer referéncia étnica. No entanto, descobriu-se que
o programa discriminava de forma injusta as minorias étnicas e pessoas do sexo femi-
nino, inferindo esta informacao através dos seus nomes e locais de nascimento, redu-
zindo suas probabilidades de serem selecionados pelo algoritmo e para uma futura entre-
vista [Lowry and Macpherson 1988]. Comportamentos como este podem se repetir em
muitos outros casos em que € aplicado o uso da IA para realizar tomadas de decisdo.
O estudo conduzido por [Caliskan et al. 2017] revela preconceitos humanos encontrados
em textos e corpus da web, onde constatou-se que nomes de pessoas negras estavam mais
associados a termos negativos e desagraddveis em comparagdo com nomes de pessoas
brancas. Com isso, € possivel notar que a principal causa dos comportamentos negati-
vamente discriminatdrios dos sistemas baseados em IA advém dos dados que sdo usados
em seu treino, visto que eles podem conter vieses antiéticos, mesmo que sutis, mas que
podem levar esses sistemas a tais tipos de atitude.

A TA estd continuamente sendo aplicada e aprimorada nos mais diversos cam-
pos e dreas do conhecimento, principalmente na drea da satide para auxiliar no diagnods-
tico de doencas por imagens [Borges et al. 2022] [Gennatas and Chen 2021]. Aplicagdes
baseadas em sistemas como esse tem um grande potencial de auxiliar profissionais no
desempenho de suas atividades. No entanto, diversos modelos de IA, com énfase na-
queles baseados em redes neurais profundas, nao oferecem esclarecimentos claros sobre
como chegaram em determinada conclusdo, e portanto, sdo conhecidos como "caixas-
pretas"[Rudin 2019]. Esse problema pode se tornar mais grave quando trazido a contextos
delicados, em que € de suma importancia a garantia de que determinado fator ou objeto
tenha sido analisado e levado em conta pelo modelo antes do mesmo dar um resposta a
inferéncia, como por exemplo, na andlise de exames médicos. Neste contexto, tais mo-
delos podem aprender padrdes presentes em sua base de treino que sdo irrelevantes ao
diagndstico enquanto descarta os padrdes que deveriam ser unicamente levados em conta,
podendo levar a erros ocasionais em futuras inferéncias.

Estas situagdes podem se replicar em quaisquer outros contextos, de outros cam-
pos e dreas. Portanto, € necessario entender como estes modelos funcionam e como seus
resultados podem ser explicados e justificados, com o intuito de compreender os elemen-
tos que estdo sendo analisados e considerados pelo sistema para formular suas respos-
tas, evitando assim, graves erros, principalmente em contextos delicados, nos quais eles
podem ocasionar em danos e/ou prejuizos para as pessoas. Para isso, existem diversas
técnicas de explicabilidade, como Mapas de Calor (Heatmaps), Class Activation Map-



ping (Grad-CAM), Local Surrogate (LIME) e os préprios Modelos Interpretdveis. Tais
técnicas serdo discutidas e analisadas ao longo do capitulo.

2.3. Técnicas de Explicabilidade

Nesta secdo, é explorado uma variedade de técnicas de explicabilidade em machine le-
arning e inteligéncia artificial. Essas técnicas sdo projetadas para tornar os modelos de
aprendizado de maquina mais transparentes e compreensiveis, permitindo que os usuarios
entendam como e por que os modelos tomam decisdes.

2.3.1. Modelos Interpretaveis

Os modelos interpretdveis sao modelos de aprendizado de maquina que t€m a capacidade
de serem explicados e compreendidos de forma direta. Esses modelos sdo construidos
com a inten¢do de manter uma relagio clara entre as caracteristicas de entrada, as saidas
ou previsoes, tornando-os transparentes e interpretiaveis. A interpretabilidade ¢ uma ca-
racteristica importante em muitas aplicagdes de A, especialmente em dreas onde a trans-
paréncia, a responsabilidade e a confianga sdo criticas, como medicina, direito, financas e
sistemas de suporte a decisao. Aqui estdao alguns exemplos de modelos interpretdveis:

* Regressao Linear [Yan and Su 2009]: Um modelo linear estabelece uma relagao
linear entre as caracteristicas de entrada e a varidvel de saida. E possivel ver dire-
tamente como as caracteristicas afetam a saida por meio dos coeficientes, contri-
buindo para uma interpretabilidade clara.

« Arvores de Decisdo [Jou 1986]: As arvores de decisdo dividem os dados em um
conjunto de regras hierdrquicas baseadas nas caracteristicas de entrada. A inter-
pretabilidade € natural, pois pode-se seguir o caminho da arvore para entender as
decisoes.

* Regressao Logistica [Cox 1958]: A regressdo logistica é usada para problemas de
classificacdo bindria e fornece uma interpretacdo direta dos coeficientes em relacdo
as caracteristicas.

* Regras de Associacao [Pei 2009]: Esses modelos geram regras do tipo "se... en-
tdo..."com base nas relacdes entre as caracteristicas de entrada e a varidvel de saida,
Gerando assim a interpretabilidade.

* Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) [Cortes and Vapnik 1995]: Quando um
kernel linear é usado em SVMs, o limite de decisdo € uma linha reta, tornando o
modelo interpretdvel em problemas de classificacao.

Algumas técnicas podem ser aplicadas a modelos interpretaveis para fornecer uma
compreensao mais completa de como eles funcionam e tomam decisdes. A escolha das
técnicas especificas depende do modelo, do problema e do publico-alvo. Dentre elas,
destacam-se:

* Visualizacdo de Coeficientes: Em modelos lineares, como a regressao linear ou
logistica, pode-se visualizar diretamente os coeficientes atribuidos a cada caracte-
ristica, destacando a influéncia de cada uma.



* Graficos de Barras de Importancia de Caracteristicas: Para arvores de deci-
sdo e modelos baseados em regras, pode-se criar graficos de barras que mostram a
importancia relativa de cada caracteristica na tomada de decisoes.

* Graficos de Dependéncia Parcial: Esses graficos mostram como a variavel de
saida se relaciona com uma varidvel de entrada especifica, mantendo outras va-
ridveis constantes. Sdo uteis para ilustrar as relagdes entre as caracteristicas € as
previsdes em modelos como drvores de decisao.

* Matrizes de Correlacao: Em modelos interpretdveis, como regressdes lineares,
exibir matrizes de correlacdo pode ajudar a identificar relacdes lineares entre carac-
teristicas e a varidvel de saida.

* Anadlise de Residuos: Para modelos de regressdo, a andlise de residuos ajuda a
avaliar as suposicdes do modelo.

* Regras de Explicacdo: Para modelos baseados em regras, pode explicar as deci-
soes por meio de regras simples do tipo "se... entdo...", facilitando a compreensao
das decisdes do modelo.

2.3.2. Mapas de Calor (Heatmaps)

Mapas de calor (heatmaps) sao uma técnica de explicabilidade amplamente utilizada em
modelos de IA para visualizar e comunicar como as caracteristicas de entrada afetam as
previsdes ou saidas do modelo. Essa técnica € especialmente util quando se deseja enten-
der como as caracteristicas contribuem para as decisdes do modelo em dados tabulares.

Os mapas de calor sdo normalmente aplicados a uma tnica instincia de dados de
entrada ou a um conjunto de dados de entrada. Cada instancia de dados contém carac-
teristicas (atributos) que sdo alimentadas ao modelo de IA. Para cada caracteristica de
entrada, o mapa de calor calcula a contribui¢do relativa dessa caracteristica para a saida
ou previsao do modelo.

As contribui¢des sdo representadas visualmente por meio de cores em um mapa
de calor. Geralmente, as cores quentes, como vermelho ou amarelo, indicam uma con-
tribui¢do positiva da caracteristica para a saida, enquanto as cores frias, como azul ou
verde, indicam uma contribui¢do negativa ou nula. A intensidade da cor pode representar
a magnitude da contribui¢do.

O mapa de calor é gerado de forma que cada caracteristica seja mapeada em um
eixo (horizontal ou vertical) e a saida do modelo ou a importancia da caracteristica seja
mapeada no outro eixo. Isso cria uma representacdo visual que destaca quais caracteris-
ticas t€ém maior impacto nas previsdes ou saidas do modelo. A Figura 2.1 abaixo ilustra
um exemplo de mapa de calor. Podemos notar a concentragdo populacional por meio
das cores, onde, quanto mais escura a tonalidade maior € a densidade populacional. Por
meio desses mapas de calor podemos extrair informagdes visuais das regides com maiores
significancia para a tarefa estudada.

O uso dos mapas de calor na explicabilidade de modelos de IA contribui princi-
palmente na interpretacdo de modelos complexos, identificacdo de caracteristicas impor-
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Figura 2.1: Densidade populacional do Brasil em 2010. As dreas com cores mais quentes
representam uma maior densidade populacional. Fonte: [Forest-gis ]

tantes, deteccao de relacdes ndo lineares, diagndstico de erros, além da validacdo e ajuste
de modelos.

E importante notar que a interpretacio de mapas de calor pode ser subjetiva, e os
resultados podem depender da técnica especifica de cédlculo da contribui¢do das caracte-
risticas. Portanto, € aconselhdvel usar mapas de calor em conjunto com outras técnicas de
explicabilidade para obter uma compreensdo completa do comportamento do modelo de
IA.

2.3.3. Class Activation Mapping (Grad-CAM)

O Grad-CAM, ou Class Activation Mapping, € uma técnica de interpretacdao de modelos
de aprendizado profundo que ajuda a visualizar quais partes de uma imagem sao mais in-
fluentes na tomada de decis@do do modelo durante a classificacdo [Selvaraju et al. 2017].
Ele se tornou uma ferramenta essencial para entender como as redes neurais convolu-
cionais (CNNs) "olham"para as imagens e € amplamente utilizado em tarefas de visao
computacional, como classificacdo de imagens e detec¢do de objetos.

O Grad-CAM ¢€ aplicado principalmente a modelos de CNN, que sdo amplamente
usados em tarefas de visdo computacional. Esses modelos sdo compostos por vdrias ca-
madas convolucionais que extraem caracteristicas relevantes das imagens. Essas camadas
convolucionais produzem mapas de ativagdo, que destacam as regides da imagem onde
certas caracteristicas foram detectadas. Quanto mais profunda a camada, mais abstratas



sdo as caracteristicas que ela representa. Em um modelo de classificacdo de imagem,
as camadas convolucionais sdo seguidas por camadas totalmente conectadas que fazem
a decisdo final sobre a classe a qual a imagem pertence. O Grad-CAM se concentra em
entender como essas camadas totalmente conectadas ponderam as caracteristicas das ca-
madas convolucionais.

O processo pode ser explicado da seguinte forma: Primeiramente, uma imagem ¢
alimentada ao modelo, que gera uma previsao. A classe alvo é determinada a partir dessa
previsdo. Em seguida, o Grad-CAM calcula os gradientes da classe alvo em relacio as
ativagdes na camada convolutiva mais profunda. Isso indica quais ativagcdes foram mais
influentes na decis@o da classe. Entdo o Grad-CAM combina os gradientes com as ati-
vacgdes da camada convolutiva usando uma média ponderada [Chattopadhay et al. 2018].
Essa média ponderada € usada para obter os pesos de ativacao de cada canal na camada
convolutiva. Por fim, os pesos de ativacdo sdo usados para criar um mapa de ativacao
que destaca as regides da imagem que mais contribuiram para a decisao da classe alvo.
Na Figura 2.2, temos uma demonstracio da utilizagdo do Grad-CAM para visualizar as
zonas de ativacdes do modelo. As zonas em azul, se concentram nas regides que 0s mo-
delos consideram mais importante para a tarefa, podemos notar que em sua maioria as
regides se concentram dentro do parénquima pulmonar, o que mostra que o modelo real-
mente estd levando em consideracao regides que sao de fato importante para a detecc¢ao
da COVID-19.

Figura 2.2: Zonas de ativacOes geradas pelo Grad-CAM para um modelo de deteccdo de
COVID-19 em imagens de tomografia computadorizada. Fonte: [Marques et al. 2023]

O Grad-CAM oferece vérias vantagens, ele torna as decisdes dos modelos de deep
learning mais transparentes, permitindo que os usudrios compreendam quais caracteris-
ticas da imagem levaram a classificagdo. O Grad-CAM ndo apenas indica a classe alvo,
mas também localiza as regides da imagem que foram mais relevantes para essa classifi-
cacdo, fornecendo insights sobre como esses modelos tomam decisdes. Sua capacidade
de localizar caracteristicas relevantes em imagens torna-o valioso em uma variedade de
dominios, desde medicina, mostrando as regides em destaques que revelam caracteristicas
relevantes para o problema, ate seguranca, podendo ser utilizado para identificar regides
onde o modelo consideram importantes para manter a seguranga. A medida que a pes-



quisa em interpretabilidade de modelos de aprendizado profundo avanga, o Grad-CAM
continua sendo uma das técnicas mais amplamente utilizadas.

2.3.4. Local Surrogate (LIME)

O Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) € uma técnica que visa tornar
os modelos de aprendizado de mdquina mais transparentes e interpretaveis, especialmente
em nivel local [Ribeiro et al. 2016b]. Ele se concentra em explicar as previsdes de mode-
los de machine learning para instancias de dados individuais, permitindo que os usudrios
entendam como o modelo chegou a uma decisdo especifica para um caso particular.

Modelos de aprendizado de mdquina modernos, como redes neurais profundas,
sdo frequentemente complexos e dificeis de interpretar. O LIME aborda essa complexi-
dade fornecendo explicagdes compreensiveis para previsdoes de modelos de alta dimensi-
onalidade. O LIME cria modelos locais (surrogates) que sao muito mais simples do que
o modelo de machine learning original, mas ainda sdo explicativos. Esses modelos locais
sdo criados para imitar o comportamento do modelo original em torno da instincia de
dados de interesse. O LIME funciona introduzindo pequenas alteracdes ou modificacdes
nos dados de entrada da instancia que estd sendo analisada e observando como as previ-
soes do modelo original mudam em resposta a essas alteracdes. Isso ajuda a entender a
sensibilidade do modelo a variagao nos dados de entrada.

O processo do LIME envolve os seguintes passos: Primeiramente, uma instancia
de dados individual para a qual se deseja explicar a previsao € selecionada. O LIME cria
uma série de instancias com pequenas alteracdes a partir da instincia de interesse. Essas
variacOes e alteragdes podem ser feitas de vdrias maneiras, como adi¢cdo de ruido ou re-
mocao de recursos. As instancias com alteragdes sdo alimentadas ao modelo de machine
learning original, e suas previsdes sao registradas. Um modelo local, geralmente linear
ou outro modelo, € treinado usando as instincias com alteragdes e as previsdes correspon-
dentes do modelo original. Esse modelo local atua como um substituto ou surrogates do
modelo original. O modelo local € interpretdvel, permitindo que os usudrios entendam as
relacdes entre os recursos de entrada e as previsdes do modelo original para a instincia
de interesse.

O LIME oferece varias vantagens: Ele fornece explicacdes interpretdveis para
previsdes de modelos complexos em nivel local, o que € util quando se deseja entender
o raciocinio do modelo para casos especificos. O LIME € "agndstico"em relacdo ao tipo
de modelo de machine learning usado, o que significa que pode ser aplicado a uma am-
pla variedade de modelos sem necessidade de conhecimento interno sobre eles. Pode ser
aplicado em vdrias tarefas, incluindo classificacdo, regressao e até mesmo em tarefas de
processamento de linguagem natural. Na Figura 2.3, podemos observar uma representa-
cdo do modelo LIME para varias entradas. Nessa figura, temos as instincias de entrada
com variacoes e alteracdes, o modelo LIME interpreta essa variagdo para cada instincia
de entrada e tenta representa-la por meio de cores, mostrando a regido de ativagdo para
cada entrada.

O LIME € uma ferramenta valiosa para tornar os modelos de machine learning
mais interpretdveis, fornecendo explicacdes compreensiveis para previsdes em nivel lo-
cal. Sua capacidade de criar modelos locais simples que imitam o comportamento de



Figura 2.3: Zonas de ativacoes geradas pelo LIME para um modelo de detecc¢ao de tumo-
res.

modelos complexos torna-o ttil em uma variedade de dominios, como a medicina, onde
€ possivel obter uma explicagdo dos resultados de modelos para a detec¢do de glau-
coma [Volkov and Averkin 2023], ajudando os usudrios a entender como e por que 0s
modelos tomam decisdes especificas para casos individuais.

2.4. Avaliacao da Explicabilidade

A interpretabilidade e explicabilidade desempenham um papel crucial na ado¢do e confi-
anca em modelos de IA em uma ampla variedade de dominios, desde a medicina, a 4rea
juridica, onde aplica¢des podem ser utilizadas para tratar de privacidade de dados e legis-
lagcdo [Thommandru et al. 2023] e até na drea financeira, com modelos capazes de analisar
contramedidas financeiras para o desenvolvimento da economia [Shuguang 2011]. Nesta
secdo, exploramos como avaliar a explicabilidade de modelos de 1A e as técnicas discuti-
das anteriormente, como Modelos Interpretdveis, Mapas de Calor, Grad-CAM e LIME.

A avaliacdo da explicabilidade € essencial para determinar a eficdcia das técnicas
utilizadas e garantir que os resultados sejam confidveis e uteis para os usudrios finais. Va-
rias abordagens podem ser consideradas ao avaliar a explicabilidade de um modelo: Uma
maneira de avaliar a explicabilidade € por meio de métricas quantitativas que mensuram
o desempenho do modelo na explicacdao de suas decisdes. Por exemplo, para o Grad-
CAM e Mapas de Calor, pode-se avaliar a precisdo com que essas técnicas identificam as
regides de influéncia nas imagens em relacdo as previsoes reais. Para o LIME, pode-se
medir o qudo bem os modelos locais criados se aproximam das previsdes do modelo ori-



ginal para as instancias de interesse. Métricas como precisao, recall e erro médio podem
ser usadas dependendo da tarefa como classificagdo ou segmentagdo. Além das métri-
cas quantitativas, a avaliacdo qualitativa desempenha um papel crucial na compreensao
da explicabilidade. Isso envolve a revisdo e interpretacdo das explicacdes fornecidas pelo
modelo. Os usudrios podem avaliar a adequacdo das explicagdes a tarefa em questdo, veri-
ficar se as informagdes fornecidas sdo compreensiveis e se correspondem as expectativas.
Essa avaliacdo geralmente envolve especialistas humanos que examinam as explicagcdes
geradas pelo modelo.

Uma abordagem util na avaliacdo da explicabilidade € comparar o desempenho
das técnicas utilizadas com modelos de referéncia ou benchmarks. Isso ajuda a deter-
minar se as técnicas estdo fornecendo explicacdes significativas e superando abordagens
padrdao. Por exemplo, ao usar o Grad-CAM para a detec¢do de objetos em imagens,
pode-se comparar seu desempenho com métodos tradicionais de segmentacdo de objetos
para verificar se ele fornece insights adicionais. Também podemos coletar feedback de
usudrios reais que interagem com o sistema alimentado por modelos de IA para forne-
cer informacdes valiosas sobre a eficicia das explicacdes. Isso pode ajudar a identificar
areas que requerem melhorias e ajustes nas técnicas de explicabilidade para atender as
necessidades dos usudrios.

A avaliacdo da explicabilidade deve levar em consideracdo o contexto e o domi-
nio da aplicacdo. O que € considerado uma explicagao eficaz pode variar dependendo da
tarefa. Em algumas situagdes, uma explicag¢do visual, como um mapa de calor, pode ser
mais adequada, enquanto em outras, uma explicacao textual ou baseada em regras pode
ser preferivel. E importante adaptar as técnicas de explicabilidade ao contexto especifico.
Em resumo, a avalia¢do da explicabilidade € um componente critico na implantacdo de
modelos de IA em aplica¢des do mundo real. Métricas quantitativas, avaliagao qualita-
tiva, comparagdo com modelos de referéncia, feedback dos usudrios e consideracdo do
contexto sdo todos aspectos importantes a serem considerados. A escolha das técnicas
de explicabilidade também deve ser orientada pelo objetivo da interpretabilidade em um
determinado cendrio. Ao adotar uma abordagem abrangente de avaliacdo, € possivel ga-
rantir que os modelos de IA sejam mais transparentes, confidveis e éticos em sua tomada
de decisdo.

2.5. Aplicacoes Praticas

As aplicagdes prdticas da IA sdo tecnologias que utilizam algoritmos e modelos de IA
para solucionar uma variedade de problemas cotidianos, seja de forma autdonoma ou com
assisténcia, com a finalidade de emular a capacidade cognitiva humana. Estas aplicacdes
operam através da aquisicao e andlise de dados, empregando o aprendizado automético
para efetuar escolhas ou realizar acdes com base nas informacdes disponiveis. Elas tém
uma ampla variedade de finalidades e oferecem beneficios em diversas dreas na sociedade.

A TA explicavel pode ser definida como aquela que produz informagdes ou argu-
mentos que tornam seu funcionamento de facil compreensdo. Neste contexto, a interpre-
tabilidade pode ser definida como a capacidade de um modelo de explicar ou fornecer o
significado em termos compreensiveis para humanos, afirma [Arrieta et al. 2020]. A in-
terpretabilidade da IA € crucial, visto que a IA estd se tornando cada vez mais integrada a



vida cotidiana da sociedade. E fundamental que as pessoas possam entender e confiar nas
decisdes e agcdes executadas por esses sistemas. Nesta secao serdo apresentados exemplos
de aplicagdes com IA e sua interpretabilidade em diferentes setores.

2.5.1. Aplicacao na area da saude

Na drea da medicina, a IA desempenha um papel essencial com diversas aplicacdes que
transformam a pratica médica. Uma das aplicac¢des de destaque da IA € a detecc¢do de do-
encas por meio da andlise de imagens médicas, como radiografias e ressonancias magné-
ticas. Essa abordagem automatizada € significativamente mais rdpida do que os métodos
tradicionais, uma vez que os computadores podem processar grandes volumes de dados
em um intervalo de tempo muito menor em comparacdo com um médico humano.

No trabalho proposto por [Ahsan et al. 2020] o LIME ¢ utilizado para identificar
os recursos especificos em imagens de radiografia de térax, as imagens tem duas classes,
pacientes com COVID-19 e pacientes sem a doenga. A Figura 2.4 apresenta a metodo-
logia usada. Apds as imagens de entrada, o LIME € aplicado e encontra o conjunto de
superpixels que contém a ligagdo mais valida com um rétulo de previsdao. Em outras pa-
lavras, o LIME esté tentando entender quais partes da imagem sdo mais influentes para a
previsdo feita pelo modelo.

Imagem de
radiografia
de torax de
pacientes
com
COoVID-19
Imagem de entrada Componentes Instancias
interpretaveis perturbadas
Imagem de
radiografia *

de torax de
outros
pacientes

Figura 2.4: Uso do LIME em imagens de radiografia de térax. Fonte: [Ahsan et al. 2020]

No entanto, a verdadeira eficicia dessa colaboracdo entre IA e especialistas em
saude reside na interpretabilidade das conclusdes. A interpretabilidade reflete a capaci-
dade de fornecer clareza sobre a localizagdo das caracteristicas indicativas da doencga na
imagem, permitindo aos médicos uma compreensao precisa e rapida dos resultados. Além
da detec¢@o de doencas, a IA na medicina abrange dreas como o desenvolvimento de tra-
tamentos personalizados com base em gendmica, a andlise de dados de pacientes em larga
escala para identificar tendéncias e aprimorar a gestao de hospitais e clinicas. A interpre-



tabilidade desempenha um papel vital nessas dreas, garantindo que as recomendagdes da
IA sejam compreensiveis e confidveis para os profissionais de satde, promovendo, assim,
uma assisténcia médica mais precisa e eficaz.

2.5.2. Aplicacao na area da comunicaciao e marketing

A TA tem desempenhado um papel revoluciondrio no setor de comunicagdo e marketing,
transformando a maneira como as empresas se relacionam com seus consumidores. Uma
profunda andlise de grandes conjuntos de informagdes pode fornecer as empresas valiosas
informacdes sobre o comportamento, preferéncias e necessidades de seus publicos-alvo,
resultando em estratégias de marketing mais eficazes.

A personalizacdo de campanhas publicitdrias € outra drea em que a IA se des-
taca. Ao explorar minuciosamente os dados dos consumidores, a IA identifica padrdes e
caracteristicas individuais, permitindo que as empresas adaptem suas mensagens de mar-
keting com precisdo para atender segmentos especificos do mercado. O resultado sdao
campanhas mais direcionadas e envolventes, estabelecendo conexdes mais sdlidas entre
os consumidores e os produtos ou servigos oferecidos.

A criagdo automatizada de conteido publicitario também desempenha um papel
significativo na IA aplicada a comunicacdo e marketing. A TA tem a capacidade de gerar
textos, imagens e videos com base em critérios definidos e dados disponiveis, acelerando
consideravelmente o processo de produgdo de contetido, a0 mesmo tempo em que garante
consisténcia e eficiéncia na criagdo de mensagens de marketing. Na figura 2.5, podemos
observar uma nuvem de palavras [Jin 2017]. Os modelos de processamento de lingua-
gem natural (PLN) [Igbal and Qureshi 2022], sdo bastantes utilizados para a geracdo de
texto. Para entender o que esses modelos estdo aprendendo ou levando em consideracao
€ possivel utilizar as nuvens de palavras para tentar identificar os padrdes utilizados pelos
modelos.
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Figura 2.5: Nuvens de palavras. Fonte: [Jin 2017]

Em todas essas aplicagdes, a interpretabilidade da IA desempenha um papel cru-
cial. E fundamental que as empresas compreendam de forma clara como a [A toma suas



decisoes, possibilitando ajustes nas estratégias para que estejam alinhadas com seus obje-
tivos e valores. A habilidade de explicar o processo de tomada de decisdao da IA promove
a transparéncia e confianca, elementos essenciais para a constru¢do de relacionamentos
s6lidos com os consumidores e para garantir o sucesso a longo prazo das estratégias de
marketing baseadas em IA. Em outras palavras, a interpretabilidade ndo sé aprimora a efi-
céciadaIA, mas também fortalece a conexdo entre as empresas e seus piblicos, moldando
de forma positiva o futuro da comunicacio e marketing.

2.5.3. Aplicacao na area da agricultura

A agricultura moderna se beneficia da aplicagdo da IA, uma vez que desempenha um papel
essencial na otimizagdo dos recursos agricolas, tais como irrigacdo, fertilizantes e pesti-
cidas. A TA opera por meio da coleta de dados provenientes de uma variedade de fontes,
incluindo sensores e satélites, permitindo um monitoramento detalhado das condi¢des do
solo, do clima, do crescimento das plantas e das pragas. Com base na interpretabilidade
desses dados, os agricultores podem adquirir uma visdo precisa das necessidades de suas
culturas, o que lhes permite tomar decisdes com o objetivo de maximizar a produtividade
e reduzir o desperdicio.

O trabalho de [Zhang et al. 2022] mostra a aplicacdo do Grad-CAM em imagens
da Spodoptera frugiperda em uma plantacao de milho. A Figura 2.6 apresenta o Grad-
CAM da imagem de entrada, a aplicagdo da menor drea retangular convexa, a localizacdo
do objeto e a remogdo da drea que ndo € de interesse. Podemos notar que o Grad-CAM
nesse exemplo trds a cor vermelha para destacar a regido de maior ativacdo do modelo,
onde ele identifica que aquela regido € a regido mais importante para sua previsao, por
fim, apds o processamento notamos que realmente aquela regido é onde apresenta a Spo-
doptera frugiperda na imagem.

Figura 2.6: 1A na agricultura. Ilustracio do uso de Grad-CAM na detec¢do de Spodoptera
frugiperda. Fonte: [Zhang et al. 2022]. Em a), temos a imagem gerada pelo Grad-CAM,
destacando em vermelho a regido mais importante para a previsao do modelo. Em b), a
imagem segmentada dessa regido. Em c), apresenta a Spodoptera frugiperda em destaque
dentro da regido de ativacdo feita pelo Grad-CAM e por fim, em d), temos a Spodoptera
frugiperda segmentada e aproximada, mostrando que o modelo realmente é capaz de
identificar as Spodoptera frugiperda em imagens.

A interpretabilidade da IA na agricultura € essencial, com ela é possivel que os
agricultores compreendam de maneira clara e transparente como as recomendagdes da [A



sdo geradas. Essa compreensdo é de importancia vital, pois possibilita que os agricultores
ajam de forma confiante em relacdo aos recursos agricolas, resultando em uma gestao
mais eficaz das opera¢des. Em suma, a interpretabilidade da IA € uma peca fundamental
que promove uma agricultura mais eficiente e sustentdvel, ao capacitar os agricultores a
tirar o maximo proveito das vantagens oferecidas por essa tecnologia inovadora.

2.6. Desafios e Limitacoes

Embora existam diversas técnicas para a explicabilidade e modelos naturalmente interpre-
tdveis, ainda existem alguns problemas relacionados ao entendimento de seus resultados,
e que precisam ser levados em consideracdo antes de sua utilizagdo. Neste sentido, esta
secdo descreve alguns pontos importantes a respeito desse contexto, tendo em vista a im-
portancia de estar ciente dessas limitagdes antes de utilizar os métodos abordados, pois
elas podem afetar diretamente a qualidade e confiabilidade dos resultados.

No estudo conduzido por[Arrieta et al. 2020], os autores apresentam um quadro
geral acerca do nivel de explicabilidade de alguns modelos naturalmente interpretaveis.
Neste sentido, com relacdo aos modelos de regressao linear/logistica, é explicado que,
apesar de serem legiveis por humanos e poderem ter sua complexidade reduzida para
tornd-los mais interpretaveis, suas varidveis e interagdes podem ser muito complexas para
serem analisadas sem ferramentas matematicas. Além disso, o niimero de interacdes entre
varidveis independentes pode ser tdo grande que seria necessdrio uma decomposicao do
modelo em partes menores para ser entendido.

Os mesmos autores ainda explanam acerca das arvores de decisdo, onde eles as
descrevem como modelos que podem ser facilmente simulados por humanos e ofere-
cem uma explicacdo clara de como os dados estdo sendo interpretados, permitindo um
entendimento direto do processo de predi¢cdo. No entanto, € importante enfatizar que
a estrutura desse modelo pode conter muitos nds e regras, dificultando o processo de
rastreio de cada decisdo, afetando assim interpretacdo do modelo, até mesmo para espe-
cialistas. Por outro lado, as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) geralmente necessi-
tam que o modelo seja simplificado ou que técnicas de explicac¢ao locais sejam aplicadas
[Arrieta et al. 2020]. Ainda assim, SVMs com kernel linear, ndo fornecem uma expli-
cacdo direta e clara acerca de como os dados sdo relacionados as varidveis dependentes.
Sendo assim, elas somente usam uma reta como limite para classificar os dados com base
em um hiperplano de decisdo, dado a linearidade de sua natureza.

Os Heatmaps, por sua vez, se baseiam em uma estimativa da importancia que cada
caracteristica, que alimenta o modelo, tem para a composicdo de sua resposta. Neste sen-
tido, por serem estimativas, tais cdlculos podem ser imprecisos devido a fatores relativos
a base de dados e ao modelo em si, como por exemplo a complexidade do modelo ou a
presenca de ruido nos dados de entrada. Outro ponto importante a se considerar € a poten-
cial subjetividade presente na interpretacdo dos mapas de calor, ou seja, do ponto de vista
técnico, a interpretagdo pode variar dependendo da 6tica de quem esteja interpretando os
dados exibidos nele.

O Grad-CAM consiste em realizar uma andlise dos gradientes das ativagdes das
camadas convolucionais da rede neural, com o objetivo de identificar as dreas de maior
influéncia na decis@o do modelo. No entanto, € importante reconhecer que esses gradien-



tes, embora relevantes, também estdo sujeitos a restricdes, como, resolucdo da imagem,
arquitetura da rede neural, camadas convolucionais disponiveis, limita¢des de interpreta-
cdo, dependéncia da qualidade do modelo e dependéncia da qualidade do modelo. Essas
falhas podem surgir devido a caracteristicas ambiguas nas ativagdes das camadas con-
volucionais, a sobreposicao de caracteristicas relevantes e irrelevantes nas imagens e a
complexidade do préprio modelo.

O LIME de forma semelhante, fornece interpretacdes compreensiveis para as deci-
soes de modelos de aprendizado de maquina em um nivel local. Entretanto, é fundamental
destacar os desafios do uso do modelo. Por exemplo, a eficicia do LIME pode depender
da escolha adequada de hiperparametros e da selecdo de instancias de dados representati-
vas para a explicacdo. Além disso, as interpretacdes geradas pelo LIME sdo aproximacoes
e podem ndo capturar totalmente o comportamento do modelo original em todas as situ-
acoes, essa caracteristica pode gerar interpretacdes ambiguas em alguns cendrios, como
em modelos altamente nao lineares, regides de decisao complexas, conjuntos de dados
desbalanceados, instabilidades nos modelos, modelos de alta dimensionalidade e ruido
nos dados de entrada.

Levando em consideracdo os pontos ressaltados anteriormente, ao utilizar qual-
quer técnica de interpretabilidade ou modelo naturalmente interpretdvel, € importante es-
tar ciente das limitagdes e desafios dessas abordagens. Uma compreensdo aprofundada
desses elementos possibilita uma avaliagdo mais precisa da confiabilidade das interpre-
tacdes geradas. Portanto, a consideragdo cuidadosa sobre essas limitacdes desempenha
um papel essencial na garantia de que as interpretagdes resultantes sejam nao apenas rele-
vantes, mas também confidveis para contribuir na compreensao e na tomada de decisdes
fundamentadas em modelos de aprendizado de maquina.

2.7. Conclusoes

Em conclusdo, a interpretabilidade e a explicabilidade desempenham um papel fundamen-
tal no campo da Inteligéncia Artificial (IA). A medida que a IA se torna cada vez mais
integrada em diversas dreas, desde a saude até o marketing e a agricultura, compreender
como os modelos de IA tomam decisdes se torna crucial. Este entendimento ndo apenas
promove a confianca dos usudrios, mas também ajuda a evitar resultados indesejados e
antiéticos.

No entanto, a busca pela interpretabilidade nao € isenta de desafios e limitagdes.
Modelos complexos, como redes neurais profundas, podem ser dificeis de interpretar,
mesmo com técnicas de explicabilidade. Além disso, as interpretacOes geradas por essas
técnicas podem ser aproximadas e sujeitas a imprecisdes, especialmente em situacdes de
alta complexidade ou com dados ruidosos.

Apesar dessas limitagdes, € essencial adotar uma abordagem abrangente para ava-
liar a interpretabilidade da IA em contextos especificos. Métricas quantitativas, avaliacao
qualitativa, comparacdo com modelos de referéncia e o feedback dos usuarios desempe-
nham um papel importante na avaliacdo da eficdcia das técnicas de explicabilidade.

A interpretabilidade da IA continuard a ser uma drea de pesquisa e desenvolvi-
mento importante, 8 medida que os modelos de IA se tornam mais complexos e integrados



em nossa sociedade. A transparéncia e a compreensao das decisdes de IA s@o essenciais
para construir sistemas responsdveis, éticos e confidveis, garantindo que a A beneficie a
humanidade em diversos setores e aplicacdes.

A medida que a tecnologia avanca, a interpretabilidade da IA continuard a evoluir,
ajudando a resolver desafios complexos e a promover uma tomada de decisdo informada
em diversas dreas, desde a medicina até a agricultura e além. Com a conscientizagao
das limitagdes e a busca constante por melhorias, a interpretabilidade da IA continuard a
desempenhar um papel crucial no progresso da IA e em sua integragdo responsavel em
nossa sociedade.

Portanto, o objetivo deste capitulo foi concluido ao expor de forma conceitual e
intuitiva, uma compreensao relativamente ampla do dominio da interpretabilidade e a ex-
plicabilidade de IA, orientando assim o publico interessado sobre os principais conceitos,
técnicas e abordagens no contexto desse capitulo, de forma que ndo se limitem somente
a isto, mas que também procurem outros contextos e formas de se trabalhar dentro de-
les utilizando todo o conhecimento abordado, sendo isto, a principal contribui¢do deste
capitulo.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar um levantamento do estado da arte a
fim de explorar novas técnicas e metodologias para a interpretabilidade e a explicabilidade
de TA. Com isso, € possivel realizar melhorias neste capitulo, contribuindo para o estado
da arte e realizar comparagdes com as técnicas apresentadas.
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