Técnicas de interpretabilidade: estado da arte

“De longe, o maior perigo da inteligéncia artificial ¢ o fato de as pessoas concluirem
cedo demais que a entendem.
Eliezer Yudkowsky®
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Conceito

A comunidade cientifica#? propde vérias definicoes de
"interpretabilidade" e "explicabilidade" de um modelo e tende a
fazer uma certa distincao entre elas, embora, na prética, esses
conceitos sejam frequentemente usados de forma
intercambidvel. Em termos gerais, a interpretabilidade estaria
ligada a capacidade de explicar a um ser humano os resultados
de um modelo (sua relagdo de causa e efeito), enquanto a
explicabilidade estd associada a compreensao da légica interna
do algoritmo, como ele é projetado e treinado e as etapas
envolvidas na tomada de decisées para chegar a um
determinado resultado.

Algumas definicdes académicas a esse respeito sao:

» Interpretabilidade é a capacidade de explicar ou apresentar
em termos compreensiveis para um ser humano?.

» Interpretabilidade é o grau em que um ser humano pode
entender a causa de uma decisdao*.

» A explicabilidade do resultado de um modelo é a descricao
de como o resultado do modelo foi produzido®.

» Explicabilidade é o grau em que a mecanica interna de um
sistema de machine learning pode ser explicada em termos
humanos*.

A necessidade de explicabilidade e interpretabilidade dos
modelos favoreceu o surgimento de técnicas cada vez mais
sofisticadas para a interpretabilidade local e global dos
resultados dos modelos, e a situacao atual é de certa
padronizacdo e convergéncia no uso de determinadas técnicas
(por exemplo, PDP, LIME ou SHAP).

Ao mesmo tempo, essas técnicas nao resolvem completamente
o problema da interpretabilidade e, em determinadas
circunstancias, podem gerar resultados contraditérios ou
tendenciosos, que coexistem com outros fatores que podem
afetar a interpretabilidade do modelo, como:

» Areprodutibilidade dos resultados, o processo de
treinamento e implementac¢do do modelo*,a consisténcia
de suas previsdes e a explicacdo da sequéncia de previsdes
mais provaveis.

» Potencial de viés*® nos dados de entrada.

» Imparcialidade (fairness)®.

» Precisdo da explicacao.

» Solidez conceitual do modelo®'.

Para superar vérias dessas dificuldades, alguns pesquisadores®
estdo desenvolvendo abordagens alternativas para melhorar a
interpretabilidade dos modelos de Al, concentrando-se
principalmente no desenvolvimento de modelos inerentemente
interpretaveis ("caixas brancas").

Esta secao descreve as principais técnicas de interpretabilidade

que sao consideradas padrdo no setor, bem como o estado da
arte no desenvolvimento de caixas brancas.
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Figura 6. Visdo geral das técnicas de interpretabilidade.
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Técnicas de interpretabilidade mais comuns

As técnicas de interpretabilidade mais comumente usadas
podem ser agrupadas de acordo com sua abordagem?3:
interpretabilidade post-hoc e modelos inerentemente
interpretdveis. H4 também estratégias complementares para
melhorar a compreensao do modelo.

Interpretabilidade post-hoc

As técnicas de interpretabilidade post-hoc, ou
interpretabilidade de modelos black box, concentram-se em
explicar a saida de modelos treinados com base nas
informacoes fornecidas pelos pesos atribuidos a cada variavel
de entrada e nos resultados dos modelos. Essas técnicas sao
Uteis para entender os resultados do modelo, embora nao
fornecam informacodes sobre o processo de treinamento nem
expliquem a légica interna do algoritmo.

Elas geralmente sdo divididas em técnicas de interpretabilidade
global e local, com referéncia ao fato de a técnica explicar todo
o modelo como um todo ou apenas os resultados em um
subconjunto de observacdes ou dados.

As técnicas de interpretabilidade post-hoc mais comuns sdo as

seguintes (para um inventdrio mais abrangente, consulte a Fig. 6):

» PDP (Partial Dependence Plots, curvas de influéncia da
variavel). Essa técnica permite visualizar a influéncia de cada
variavel individual no resultado do modelo, excluindo todas
as outras variaveis.

» LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations).
Essa técnica permite a explicacdo dos resultados em nivel
local, ou seja, a explicacdo dos resultados de uma instancia
especifica com base em informacdes de outros casos
semelhantes.

» SHAP (SHapley Additive exPlanations). Essa técnica permite
a explicagao local e global dos resultados de um modelo, ou

seja, a explicacdo da influéncia de cada varidvel nas
observacoes do modelo e a importancia de cada variavel
nos resultados gerais do modelo.

» Anchors. Consiste na busca de regras de decisao que
expliquem o resultado.

Modelos inerentemente interpretdveis

A interpretabilidade inerente, ou interpretabilidade por
modelos white box, concentra-se no desenvolvimento de
modelos que sdo interpretaveis por design ou que podem ser
interpretados por construcao, por meio de um conjunto de
condicdes que dependem do tipo de modelo (por exemplo,
redes neurais>*, em particular ReLu*, e modelos baseados em
arvores®, entre outros).

Esses modelos permitem uma explicacdo da Idgica interna do
algoritmo e da sequéncia de etapas realizadas para chegar a um
resultado especifico e, portanto, permitem uma melhor
compreensdo dos resultados, embora sua aplicabilidade em
problemas complexos possa ser mais limitada, dependendo do
tipo de algoritmo utilizado.

Estratégias complementares

O uso de estratégias que contribuem para a interpretabilidade
dos modelos também pode ser mencionado, como a
simplificacdo do modelo para facilitar sua interpretacéo, o uso
de variaveis com sentido comercial, a analise dos dados para
identificar vieses ou falta de imparcialidade (fairness) nas
entradas que dificultem a explicabilidade, ou a analise da
reprodutibilidade do desenvolvimento do modelo ou de sua
implementacdo, entre outros.
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Interpretabilidade post-hoc

1.PDP

Os gréficos PDP*’ (Partial Dependence Plots, Graficos de
Dependéncia Parcial) mostram como a previsdo de um modelo
Al varia em funcao de uma ou duas variaveis independentes na
previsdo, ou seja, o efeito marginal dos preditores. Assim, eles
permitem avaliar o tipo de relacdo entre as variaveis
independentes e dependentes.

Sinteticamente:

» Os PDPs mostram graficamente em uma curva a variacao
média da previsao.

» Essa variacdo média é obtida variando um preditor para
todas as observacdes no conjunto de dados e, em seguida,
obtendo o impacto médio na previsao.

» Uma variante dos PDPs séo os graficos ICE*® (Individual
Conditional Expectation, Expectativa Condicional Individual),
que mostram de forma semelhante como uma previsao
varia para cada observacao especifica, se um dos preditores
do modelo variar, mantendo todos os outros preditores
constantes.

2.LIME

LIME®® (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) é um
método local que testa como as previsdes de um modelo
variam quando os dados de entrada sao perturbados. Para fazer
isso, o LIME aplica as seguintes etapas:

» Gerar dados sintéticos em torno da instancia de dados de
entrada: o LIME toma como ponto de partida uma Unica
previsao e os dados de entrada que a geraram, e gera novos
dados de entrada perturbando essa observacgao, obtendo as
previsdes correspondentes pelo modelo de Al.

» Treinar um modelo simples em dados sintéticos: o conjunto
de dados resultante, composto pelos dados de entrada
perturbados e pelas previsdes geradas pelo modelo, é
usado para treinar um modelo que seja interpretével (por
exemplo, modelos lineares, arvores de decisao).

» Explicar as previsées do modelo simples em termos dos
dados originais: a importancia de cada varidvel na previsao é
obtida, por exemplo, em termos de seus coeficientes na
regressao e seu sinal correspondente.
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Sistemas Adaptativos e Interacao e Professor Adjunto da Universidade de
Washington.

Caso de uso: concessao de
empréstimos no setor bancario.
Uso do PDP.

Os PDPs podem ser aplicados a um caso de uso muito comum
no setor bancario: a pontuacao dos clientes durante o processo
de concessdo de empréstimo para determinar a probabilidade
de inadimpléncia. Neste exemplo, foi usada uma carteira
andnima de empréstimos imobilidrios com informacées sobre
sua atividade nos primeiros trés anos.

Foi usado um XGBoost, que ¢ um modelo de drvore ndo
aditivo, um recurso que pode dificultar a explicacao. As
varidveis usadas pelo modelo durante o treinamento incluem o
valor do empréstimo, sua finalidade, o status de propriedade
do mutudrio, os anos de trabalho em seu emprego atual e a
taxa de juros, entre outros.

Nesse contexto, uma drea de negécios pode pedir para
entender por que o modelo atribui uma determinada
probabilidade de inadimpléncia a um determinado cliente.

Um grafico PDP mostra a explicacao que seria obtida em nivel
global das varidveis mais envolvidas no resultado e que
permitiria ver o impacto que diferentes intervalos dessa
variavel tém sobre a previsao do modelo (Fig. 7).

Figura 7. PDP para as varidveis "anos de emprego" (em anos), "saldrio" (euros
por ano), "idade" (anos) e "taxa de juros" (vezes um). O eixo X representa a
propria varidvel em estudo, e o eixo Y representa o impacto que diferentes
intervalos de cada varidvel tém sobre a previsdo do modelo.
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» Calcular a explicabilidade: a porcentagem de explicabilidade
pelo LIME é equivalente ao coeficiente de ajuste do modelo
linear (por exemplo, R2 ). Portanto, o modelo interpretavel
fornece uma boa aproximacao das previsoes localmente.

Formalmente, uma explicacdo usando modelos sub-rogados
locais com LIME pode ser definida como:

Explanation(X) = argmingeg L(f, g,mx) + Q(g)

onde:

f ¢ um modelo black box (por exemplo, uma random forest),
g é o modelo que explica f (por exemplo, uma regressao
linear).

L ¢ a funcio de perda a ser minimizada no modelo (por
exemplo, erro quadratico médio), que o LIME minimiza.

Q) é a complexidade do modelo (por exemplo, nimero de
variaveis selecionadas) decidida pelo usudrio.

G ¢é o conjunto de possiveis explicacdes do modelo f

arg min representa o valor gEG que minimiza a funcao

L(f,g,mx) +Q(g).

TUX representa a amplitude das perturbacdes usadas para
gerar novas observa¢des decididas pelo usuario.

3. SHAP

SHAP® (SHapley Additive exPlanations) ) é um método de
explicacdo de modelo baseado no Teorema do Valor de
Shapley®', que foi proposto em 1952 para distribuir o valor de
um jogo entre os jogadores. O SHAP é usado para explicar a
importancia de cada variavel (medida como a alteracdo média
na previsdao do modelo quando o valor da variavel varia) em
uma determinada previsao.

Especificamente, o SHAP usa uma combinacdo de linhas de
base, funcdes de importancia local e o Teorema do Valor de
Shapley para calcular a importancia de cada varidvel em uma
previsao individual.

Nesse método:

» Os valores de Shapley séo calculados, onde as variaveis
independentes sdo interpretadas como jogadores que
cooperam para receber o pagamento.

» Os valores de Shapley correspondem a contribuicdo de cada
varidvel para a previsdo do modelo.

» O pagamento é a previsdo real feita pelo modelo menos o
valor médio de todas as previsoes.

» Os jogadores "dividem" esse pagamento de acordo com sua
contribuicao, e essa divisao é calculada pelos valores de
Shapley e reflete a importancia de cada variavel.

Esse método também permite interpretacdes globais,
calculando a média das contribui¢des de cada varidvel para
cada previsdo de modelo.

Formalmente, os valores de Shapley podem ser definidos como
a contribuicao de cada variavel para o resultado do modelo,
ponderada em relacdo a todas as combinagdes possiveis de
variaveis usadas:

¢ al) = Ts ..oy a2 (val(S U {j}) = val($))

em que Val corresponde & previsio do modelo para variaveis
incluidas no conjunto S, com relaco a previsio para variaveis
nao incluidas em S:

val = J‘)"(::;c1 e Xp)dPyes — Ex(f (X))
onde:
X é o vetor de varidveis usadas no modelo.
S é um subconjunto de X.
P é o nimero de varidveis usadas no modelo.

dPx¢s) representa o conjunto de variaveis nao incluidas
em S para as quais a integracio é realizada.

E eé o valor esperado da previsao de X com o modelo f

Usando esses valores, o SHAP pode ser usado para obter uma
explicacdo local para o modelo como:

Expl() = Ex(f00) + )¢5

Por fim, o SHAP também é capaz de calcular explicacbes locais
por meio da agregacao de valores de Shapley em um conjunto
de dados.

4. Anchor

O Anchors®? é um método que explica as previsdes individuais
(ou seja, locais) de modelos de classificagdo black box
encontrando regras de decisdo chamadas "anchors" que
explicam o resultado.

» Como no LIME, uma Unica previsao e os dados de entrada
que a geraram sdo tomados como ponto de partida, e
novos dados de entrada sao gerados pela perturbacao
dessa observacao, obtendo as previsdes correspondentes
pelo modelo Al

60Lundberg, S. M., etal. (2017).). Pesquisador da Escola de Informatica Paul G.
Allen, Universidade de Washington.
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» A explicacdo local da previsdo é obtida pela busca de regras
if-else capazes de explicar o resultado do modelo.
Considera-se que uma regra explica a previsao se as
alteracdes em outras varidveis independentes ndo
consideradas na regra nao a modificarem.

Formalmente, uma anchor A é definida como:

Prec (4) = Epgm[Lrw=r] 2 7. ARX) =

onde:
f é um modelo black box.

D é uma distribuico arbitraria sequndo a qual um disturbio
éX.

X é uma observacgao do conjunto de dados a ser explicado,
e Z é umaamostrade D.

Prec é a precisao da explicacio e T é a precisdo necessaria.

Uma maneira de encontrar uma ancora em uma determinada
distribuicdo D é procurar que a precisio exceda um limite com
uma certa probabilidade (1 - §), de manera que:

P(Prec(A)=z1)=21-6

Desenvolvimento de modelos inerentemente interpretaveis
(white box)

Os modelos intrinsecamente interpretaveis (white box)
baseiam-se no desenho de algoritmos que, por desenho, sao
interpretdveis e permitem que os resultados sejam explicados
global e localmente.

Os modelos white box geralmente sdo agrupados de acordo
com o tipo de algoritmo usado:

» Modelos lineares, como regressées lineares ou logisticas.

» Modelos baseados em arvores, como arvores de decisdo ou
arvores aleatorias.

» Modelos baseados em regras, como sistemas baseados em
regras (rule-based systems).

» Asredes neurais profundas, com fungdes de ativacdo como
ReLU ou o uso de camadas intermediarias, estdo sujeitas a
certas restricdes que as tornam inerentemente
interpretaveis®.

Caso de uso: Concessao de

empréstimos no setor bancario.
Usando SHAP].

Se o SHAP for aplicado no mesmo caso da criagdo de PDPs,
serdo obtidas informacdes locais adicionais sobre uma decisao
no modelo para um determinado cliente.

Nesse caso, 0 uso do SHAP em uma amostra de observacoes
resulta em valores de Shapley completamente diferentes com
um sinal varidvel, dependendo das caracteristicas do mutuadrio.
Mesmo para clientes que recebem a mesma taxa de juros, a
influéncia dessa variavel varia devido a maior ou menor
importancia das outras varidveis no modelo.

Entretanto, observa-se uma tendéncia de senso comercial:
quanto mais alta a taxa de juros, maior a contribuicao dessa
variavel no modelo para uma maior probabilidade de
inadimpléncia. Portanto, a média dos valores de Shapley de
cada variavel usada como uma interpretacao geral do modelo
pode levar a erros na explicacdo se for interpretada como uma
generalizacao (Fig. 8).

Os valores de Shapley fornecem uma explicacao para casos
especificos, como o seguinte, em que se observa que a
probabilidade de inadimpléncia de um cliente' é determinada
pelas condi¢bes de hipoteca solicitadas, pelo historico de crédito
e pelas condi¢oes de emprego (por exemplo, salario) (Fig. 9).

Figura 8. Valores de Shapley para a varidvel "taxa de juros" em toda a
amostra em relacdo a essa varidvel. O grdfico de barras cinza mostra a
distribuicdo da varidvel.
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Figura 10. Equilibrio entre interpretabilidade e capacidade de previsédo por familias de modelos (incluindo white e black boxes).
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Precisdo

O desenvolvimento desses modelos geralmente se baseia em
restricdes sobre os parametros a serem otimizados, o que
permite que o modelo seja interpretével, ao contrario dos
modelos black box, embora sejam menos precisos (Fig. 10).
Essas restricdes incluem o uso apenas de variaveis significativas
para o negdcio ou a restri¢ao:

» O numero de variaveis selecionadas pelo modelo para
previsao.

» O numero de varidveis explicadas pelo modelo.

» O grau de complexidade das regras de decisao.

» O numero de etapas na previsao.

» A profundidade das arvores de decisao.

» O comprimento e a profundidade das redes neurais.

Por meio do desenvolvimento de modelos inerentemente
interpretdveis, é possivel obter resultados mais precisos, pois
eles permitem uma melhor compreenséo das informacoes, o
que, por sua vez, possibilita uma melhor tomada de decisao.
Isso é especialmente necessario nos setores em que a
interpretabilidade é um fator critico para as decisdes finais.

Dois aspectos relevantes para a construcdo de modelos
inerentemente interpretaveis sdo detalhados a seguir: o
conceito e o desenvolvimento do aprendizado supervisionado e
nao supervisionado interpretavel e a aplicacdo de outros fatores
no dominio da interpretabilidade.

1. Aprendizado supervisionado e ndo supervisionado
interpretdvel

Embora a pesquisa atual esteja caminhando para o
desenvolvimento de modelos inerentemente interpretaveis,
nao existe um formalismo matematico que descreva totalmente
a construcdo desses modelos sob quaisquer condi¢des iniciais e
algoritmos empregados.

O estado da arte é a construcdo desses modelos sob condicdes
iniciais que os tornam mais facilmente interpretaveis ou
equivalentes a outros modelos interpretaveis. Uma das
maneiras de definir essa condicao de interpretabilidade no
treinamento do modelo é modificar a funcao de perda® para
minimizar durante o treinamento, incluindo uma penalidade
para baixa interpretabilidade, que depende de uma condicdo de
interpretabilidade imposta no modelo f:

1
Min ;Z Loss(f' z;) + C - InterpretabilityPenalty(f)

Por exemplo, a sparsity é uma das condi¢des usadas no
desenvolvimento de modelos para qualificar um modelo como
mais explicavel em relacdo aos demais. Essa condicao pode ser
adicionada a func¢ao de perda como:

1
Min HZ Loss(f* z) + @(f)

de modo que (p(f) é uma funcdo de regularizacao que
penaliza a perda por ser proporcional a esparsidade do modelo
(por exemplo, se a sparsity for reduzida, esse termo da funcéo
de perda também sera reduzido).

%4Rudin, C., et al. (2022). Professor de Ciéncia da Computacao, ECE, Estatistica e
Bioestatistica e Bioinformética na Duke University.



Alguns autores® formalizaram a criacdo de modelos
inerentemente interpretdveis para determinadas familias,
como: modelos baseados em drvores de decisdo (por exemplo,
SIMTree ou single-index model tree, que gera um modelo de
arvore de indice Unico para cada né terminal) ou a simplificacdo
de redes com a funcao de ativacdo RelLu, que se mostra
equivalente a um conjunto de modelos lineares locais.

Outros autores®® se concentraram em definir as caracteristicas
que os modelos inerentemente interpretaveis devem ter para
otimiza-los durante o processo de modelagem, como, por
exemplo:

» Aditividade das variaveis de entrada, de modo que seus
efeitos sejam agregados no modelo de forma simples.

» Sparsity e a otimizacdo de modelos para atender a essa
condicéo.

» Linearidade das variaveis de entrada versus saida do
modelo.

» Monotonicidade, de modo que, para o maior nimero
possivel de intervalos, a relacao entre a varidvel de entrada
e o resultado a ser previsto seja monotodnica.

» Desacoplamento de conceitos no treinamento de redes
neurais, que se refere a manter, tanto quanto possivel, as
informacdes sobre um determinado conceito em caminhos
especificos na rede (ou seja, em face das informacgdes sobre
0 mesmo conceito que atravessam um numero maior de
neurdnios e caminhos dispersos na rede).

» Reducéo de dimensionalidade como uma ferramenta visual
para facilitar explicagdes post-hoc para humanos.

2. Outros fatores de impacto

Em combinacdo com os desafios mostrados nesta secao, ha
outros elementos-chave que podem ser considerados para
melhorar a interpretabilidade do modelo, como a
imparcialidade do modelo, a auséncia de viés nos dados de
entrada, componentes especializados em potencial ou
desempenho adequado e estrutura de controle do modelo para
evitar erros na interpretacdo do modelo.

Devido a sua relevancia, conforme indicado acima®’, esses
elementos também foram destacados no Al Act como requisitos
essenciais para sistemas de Al de alto risco.

Atualmente, existem vdrias técnicas e métodos para avaliar o
desempenho dos modelos e evitar problemas de overfitting. Ha
também varias maneiras de avaliar o erro produzido pelo
modelo e o equilibrio entre o viés e o erro de variancia. No
entanto, devido as limitagées no uso de dados pessoais
introduzidas pelas normas de protecdo de dados, uma das
maiores complexidades no momento é detectar e corrigir
possiveis vieses (por exemplo, por raca, género, religido,
orientacgao politica ou sexual, crencas ou posi¢ao social) nos
modelos de Al, especialmente quando as varidveis ndo sdo
armazenadas e, portanto, ndo estdo disponiveis para andlise.

Nesse sentido, varias técnicas para identificar variaveis de
entrada imparciais foram propostas no meio académico, como:

65Sudjianto. A, etal.(2021).
S6Rudin, C, et al. (2022).
7Ver a secao sobre regulamentacéo.
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» Andlise de interpretabilidade por meio de redes causais
bayesianas®® como uma quantificacdo do grau de
imparcialidade do modelo.

» Definicao®® de métricas de imparcialidade, como paridade
demogréfica, paridade de proporcao preditiva, falsos
positivos e falsos negativos iguais em segmentos suscetiveis
a viés.

Entre essas métricas estd a imparcialidade contrafactual
(counterfactual fairness), que fornece uma medida da
semelhanca dos resultados de um modelo com individuos
(observagdes) com as mesmas caracteristicas, mas com
atributos sensiveis a vieses ligeiramente diferentes.

Vantagens e desvantagens das técnicas de
interpretabilidade mais comuns

Como regra geral, ndo existe uma técnica de interpretabilidade
que possa fornecer uma explicagdo Unica, abrangente e
intuitiva para qualquer cenario. As técnicas de
interpretabilidade séo frequentemente combinadas em varios
casos de uso e cenarios para verificar se fornecem explicagbes
reproduziveis aplicaveis a diferentes conjuntos de observagoes.

Ao selecionar qual dessas técnicas usar, é Util considerar as
vantagens ou desvantagens de sua aplicacdo (Fig. 11).

Ultimas tendéncias e desafios

Apesar dos avancos na interpretabilidade do modelo, ainda ha
desafios para explicar os resultados (Fig. 12).

Em primeiro lugar, a interpretabilidade dos modelos ainda é
limitada por varios fatores, como a reprodutibilidade dos
resultados’®, o processo de treinamento e implementacdo do
modelo, a consisténcia de suas previsdes, a explicacdo da
sequéncia de previsdes mais provaveis, os vieses nos dados de
entrada, a imparcialidade (fairness) e a precisdo da explicacdo.

Em segundo lugar, as técnicas de XAl atualmente disponiveis
permitem apenas explicagdes locais (ou seja, para uma Unica
observacdo ou dado) ou globais (ou seja, para todo o conjunto
de dados). Isso cria a necessidade de desenvolver técnicas que
permitam explicacbes em configuracdes intermediarias, ou
seja, explicar resultados para grupos ou subconjuntos de
dados’". Além disso, sem uma andlise aprofundada, os
resultados de diferentes técnicas de interpretabilidade em
diferentes niveis podem inicialmente parecer contraditérios
(por exemplo, se alguém tentar comparar resultados globais
"médios" com resultados locais em uma configuragao).

%80neto, L..Chiappa, S., (2020)

%9Zhou, N, et al. (2021). Analista financeiro sénior da Wells Fargo.

OLeventi-Peetz, A-M, et al. (2022).

7'Embora o SHAP consiga obter explicacdes para subconjuntos por meio de
médias ponderadas dos valores de Shapley, é possivel que essas explicacdes
variem dependendo da granularidade dos dados do subconjunto.

Figura 11. Comparacdo das técnicas de interpretabilidade mais comuns.
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Em terceiro lugar, ainda sdo necessdrios aprimoramentos no
desenvolvimento de modelos white box, pois, apesar do
progresso feito nos ultimos anos, esses modelos ainda nao sao
capazes de competir em precisdo com os modelos black box em

medir a explicabilidade dos modelos, o desenvolvimento de
modelos adversarios para quantificar o grau de explicabilidade,
a limitacdo dos parametros a serem otimizados para aumentar
sua interpretabilidade ou o uso de técnicas de visualizagao para

problemas complexos.

facilitar a compreensao dos resultados.

Por fim, a necessidade de explicar modelos mais complexos (por
exemplo, determinados tipos de redes neurais profundas)
continua sendo um desafio nao resolvido.

Nesse sentido, novas técnicas estao sendo desenvolvidas para
melhorar a interpretabilidade dos modelos, como o uso de
informagdes das camadas intermediarias de redes neurais
profundas, a agregacdo de métricas de interpretabilidade para

Figura 12. Desafios comuns na interpretabilidade dos modelos de Al.
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do modelo

Dados,
documentacéo e

implementagdo

Desafios

O processo de modelagem deve ser reproduzivel, apesar
da variagfo inerente dos modelos de Al.

As explicagbes de interpretabilidade podem néo ser
exclusivas, intuitivas, explicar totalmente a previsdo ou ser
consistentes com dados semelhantes.

A sequéncia de previstes de modelos mais provaveis
pode nio ser consistente, e as previsdes podem ser
sensiveis a perturbagdes nos dados de entrada.

N&o existe um formalismo matematico para descrever as
propriedades de muitos modelos de ML (por exemplo, em
modelos de aprendizagem profunda).

N3o ha medidas de avaliagdo globalmente aceitas para
modelos de ML, nem de interpretabilidade.

Os usudrios do modelo devem ser capazes de acessar 0s
mddulos de interpretabilidade para entender as
previsbes, mesmo apos o desenvolvimento.

Ha uma variagéo de impl G
algoritmos de Al.

O nivel de documentagéo deve refletir a complexidade do
algoritmo.

em determi |

e i, il " v v v v

Solugdes

Controle de randomizacédo em variaveis e algoritmos (por
exemplo, uso de sementes).

Comparagéo de varias técnicas de interpretabilidade
aplicadas em amostras representativas, verificando a
consisténcia em dados semelhantes. Criagéo de
relatérios de interpretabilidade compreensiveis por dreas

menos técnicas. P & _r
Aplicacac de técnicas de interpretabilidade na sequéncia

mais provavel de previsdes do modelo g incluséio de
analises de sensibilidade especificas ao revisar o modelo.

Documentacao abrangente sobre os modelos e suas bases
matematicas, além de refletir o aumento do risco na
classificagao por niveis.

Aplica¢do de uma estrutura de testes diversificada e
abrangente em todo o ciclo de vida do modelo.

Implementagido de mddulos de XAl que d3o acesso aos
resultados de interpretabilidade para diferentes usuérios.

Documentacdo adequada e controles de implementaggo.

Inclua em detalhes os resultados dos testes de
interpretabilidade, garantindo sua replicagao por terceiros.




