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Introducdo

“A maior parte do que fazemos com o machine learning acontece abaixo da superficie.

Embora possa ndo ser visivel, grande parte do impacto do machine learning sera assim;
uma melhoria silenciosa, mas significativa, das operagoes essenciais.

Jeff Bezos!




"A inteligéncia artificial (Al) é o campo da ciéncia e da
engenharia voltado para a criacdo de maquinas inteligentes e,
principalmente, de software inteligente. Ela estd relacionada a
tarefa semelhante de usar computadores para entender a
inteligéncia humana, mas a Al ndo precisa se limitar a métodos
biologicamente observaveis".

Essa foi a definicdo de Al oferecida por John McCarthy, professor
da Universidade de Stanford, um dos fundadores da disciplina e
coautor do termo "inteligéncia artificial".

No entanto, ja em 1950, Alan Turing se perguntava: "as
maquinas podem pensar?" e formulou o que mais tarde se
tornaria conhecido como o "teste de Turing": um teste da
capacidade de uma maquina de demonstrar inteligéncia
indistinguivel da de um ser humano. Turing propds que um
avaliador humano julgasse as conversas em linguagem natural
entre uma pessoa € uma maquina projetada para gerar
respostas semelhantes as humanas. Se o avaliador ndo
conseguisse distinguir a maquina do ser humano, a maquina
teria passado no teste.

Embora haja controvérsia sobre isso*, muitos autores consideram
que ja existem inteligéncias artificiais que poderiam passar no
teste de Turing, como o GPT-4, da Open Al Foundation, embora
o préprio GPT-4 nédo seja totalmente claro (Fig. 1). H4d também
testes mais sofisticados, como o desafio de esquemas de
Winograd, que consiste em resolver anaforas complexas que
exigem conhecimento e bom senso®, algo que a Al atual ainda
nao parece ser capaz de fazer.

"Bezos (nascido em 1964), J., fundador, presidente executivo e ex-CEO da Amazon.

2McCarthy (2004). Professor de Ciéncia da Computagéo na Universidade de
Stanford.

3Turing (1950). Matemtico, 16gico, cientista tedrico da computacao, criptografo,
filésofo e bidlogo tedrico britanico.

“Harnad (2003). Professor de Psicologia da Universidade de Quebec em Montreal
(UQAM) e da Universidade McGill, e Professor Emérito de Ciéncias Cognitivas da
Universidade de Southampton.

SUm esquema Winograd é uma pergunta de escolha binaria em que (i) ha duas
partes mencionadas na pergunta; (ii) pronomes sdo usados para se referir a elas;
(iii) hd ambiguidade sobre a quem o pronome se refere; e (iv) hé palavras
especificas que podem alterar a resposta correta. Em um exemplo do mesmo
Terry Winograd (Professor de Ciéncia da Computacdo da Universidade de
Stanford):

- Pergunta: Os conselheiros municipais negaram permissao aos manifestantes
porque (temiam/defendiam) a violéncia. Quem (teme/defende) a violéncia?
- Resposta: (os conselheiros / os manifestantes).
Con ello, se puede generar un test alternativo al Test de Turing, utilizando dichas
preguntas y penalizando fuertemente las respuestas erréneas (véase Levesque
(2014)).

Figura 1. Conversa com o GPT-4 sobre sua capacidade de passar no teste de
Turing.
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Ainda assim, embora o campo da Al ndo seja novo, nos ultimos
anos houve avancos vertiginosos, com aplicagdes que vao de
carros autdbnomos a diagndsticos médicos, trading automatico,
reconhecimento facial, gerenciamento de energia, seguranca
cibernética, robdtica e tradugao automatica, para citar apenas
alguns.

Uma caracteristica distintiva da Al atual esta precisamente ligada
a definicdo de McCarthy acima: ela néo se limita a métodos
observdveis e, quando atinge um certo nivel de sofisticacao,
apresenta problemas de interpretabilidade. Em outras palavras:
os modelos de Al tendem a ter uma alta taxa de acerto, muito
maior do que os algoritmos tradicionais; mas, em cada caso
individual, pode ser extremamente complexo explicar por que o
modelo produziu um determinado resultado.

Embora existam aplicagdes de Al em que seja menos relevante
poder entender ou explicar por que o algoritmo retornou um
determinado valor, em muitos casos isso é essencial e é um
requisito regulatério. Por exemplo, na Unido Europeia, de acordo
com o Regulamento Geral de Protecdo de Dados (GDPR), os
consumidores tém o que é conhecido como “direito a uma
explicacao”:

[...] ndo estar sujeito a uma decisio [...] baseada exclusivamente em
processamento automatizado [...], como a rejeicdo automatica de
uma solicitacdo de crédito on-line, [...] [na qual] ndo ha intervencao
humana envolvida", e tem o direito de "receber uma explicacdo
sobre a decisdo tomada [...] e contestar a decisdo".

Isso levou ao desenvolvimento da disciplina de Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAl), que é o campo de estudo que visa
tornar os sistemas de Al compreensiveis para os seres humanos’,
em oposicdo a noc¢ao de "black box", que se refere a algoritmos

nos quais somente os resultados sdo observaveis e o
funcionamento do modelo é desconhecido, ou a I6gica dos
resultados nao é explicada.

Um algoritmo pode ser considerado® como pertencente a
disciplina XAl se seguir trés principios: transparéncia,
interpretabilidade e explicabilidade. A transparéncia é garantida
se 0s processos que calculam os parametros do modelo e
produzem os resultados puderem ser descritos e justificados. A
interpretabilidade descreve a possibilidade de entender o
modelo e apresentar como ele toma decisdes de uma forma
compreensivel para o ser humano. A explicabilidade refere-se a
capacidade de decifrar por que uma determinada observacdo
recebeu um valor especifico. Na pratica, esses trés termos estdo
intimamente ligados e séo frequentemente usados de forma
intercambidvel, na auséncia de consenso sobre suas definicoes
precisas®.

Para alcancar esses principios, ha basicamente duas abordagens
possiveis: desenvolver algoritmos que sejam interpretaveis e
explicaveis por sua natureza (como regressdes lineares, modelos
logisticos ou multinomiais ou certos tipos de redes neurais

5GDPR (2018), Considerando 71.

"Vilone et al. (2021). Doutorado em Inteligéncia Artificial, School of Computer
Science, Technological University of Dublin.

8Roscher et al. (2020). Cientista de dados da Universidade Técnica de Munique.

“Marcinkevics et al. (2020). Pesquisador do Departamento de Ciéncia da
Computagao, ETH Zurich.
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profundas, entre outros) ou usar técnicas de interpretabilidade Embora o desenvolvimento de sistemas XAl esteja recebendo

como ferramentas para alcancar esses principios'®. muita atenc¢do do meio académico, do setor e dos 6rgaos
reguladores, ele ainda apresenta varios desafios.

Portanto, a XAl se preocupa tanto com técnicas para tentar

explicar o comportamento de determinados modelos opacos Este documento analisara o contexto e a justificativa da XAl,

("black box") quanto com o design de algoritmos inerentemente incluindo a regulagao sobre o assunto e suas implicagées na

interpretaveis ("white box")". organizacdo; o estado da arte e as principais técnicas da XAl; e o
progresso e os desafios nao resolvidos da XAl. Por fim, sera

A XAl é fundamental para o desenvolvimento da Al e, portanto, apresentado um estudo de caso da XAl para ajudar a ilustrar sua

para os profissionais que trabalham em contato com ela, devido aplicagéo prética.

a pelo menos trés fatores:

» Contribui para gerar confianca na tomada de decisdes com
base em modelos de Al; sem essa confianga, os usuarios
desses modelos podem demonstrar resisténcia a sua adogao.

» Eum requisito regulatério em determinadas areas (por
exemplo, protecdo de dados, protecdo ao consumidor,
igualdade de oportunidades na contratacdo de funciondrios,
regulacdo de modelos em bancos).

» Favorece o aprimoramento e a robustez dos modelos de Al
(por exemplo, identificando e eliminando vieses,
compreendendo as informagdes relevantes para produzir
um determinado resultado ou antecipando possiveis erros
em observagdes ndo contempladas na amostra de
treinamento do modelo). Isso leva ao desenvolvimento de
algoritmos éticos e permite que as organizacdes concentrem
seus esforcos na identificacdo e na garantia da qualidade dos
dados que sao relevantes para seus processos de tomada de
decisdo.

'%Danae (2022). Catedra (inteligéncia, dados, anélise e estratégia) em Big Data e
Analytics, que surgiu gragas a colaboragao entre a Management Solutions e a
Universidade Politécnica de Madri (UPM) nos ambitos educativo, cientifico e
técnico, e tem como objetivo promover a geracao de conhecimento, a difusao e
a transferéncia de tecnologia, e fomentar a P&D&I na area de Data Analytics.

11Sudjianto etal.(2011). Diretor de Risco de Modelo da Wells Fargo.
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Resumo executivo

“Toda tecnologia deve ser acompanhada de um manual especial;
ndo sobre como usd-la, mas por qué, quando e para que.
Alan Kay*?




Contexto e fundamentos da XAl

A transformacdo digital possibilitou o acesso e a exploracdo
de uma grande quantidade de dados estruturados e ndo
estruturados, impulsionando o uso de técnicas de machine
learning e inteligéncia artificial em todos os setores.

Os modelos de Al oferecem maior poder de previsao, mas
também apresentam riscos, como a presenca de vieses
inadvertidos, a falta de compreensao do modelo ou erros em
sua aplicacdo decorrentes de causas como o treinamento
excessivo, o que pode levar a desconfianca em relagao ao
modelo. Isso levanta a questao de saber se é possivel
entender os resultados dos algoritmos de Al suficientemente
bem para tomar as decisdes adequadas.

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) é um conjunto de
processos e métodos que permite que os usudrios entendam
e confiem nos resultados e saidas criados pelos algoritmos
de machine learning. Essa disciplina é fundamental para que
uma organizacao crie confianca ao empregar modelos de Al,
ajudando a caracterizar a precisdo do modelo, a
imparcialidade, a transparéncia e a compreensao dos
resultados na tomada de decisdes baseada em Al.

O interesse académico e profissional na XAl aumentou
exponencialmente nos ultimos anos, devido a capacidade da
disciplina de abordar uma série de preocupacgdes do setor no
uso da Al, como requisitos regulatérios, falta de confianca,
potencial uso indevido, impacto reputacional, impactos
sociais ou humanos e outros riscos.

Isso levou os 6rgaos reguladores e supervisores de diferentes
jurisdicdes a estabelecer regulamentos e diretrizes para o uso
adequado da Al, incluindo aspectos de interpretabilidade do

modelo.

Na Europa, o Regulamento Geral sobre a Protecao de Dados
(GDPR) do Parlamento Europeu, que entrou em vigor em
2018, estabelece um "direito a uma explicacdo" para os
cidadéos, exigindo que as empresas possam explicar por que
um modelo de Al retornou um determinado resultado. Isso
tem implicagdes criticas para o design e a analise de
interpretabilidade dos modelos de Al.

Além disso, o Parlamento Europeu prop6s em 2021 o
Artificial Intelligence Act (Al Act) para regulamentar o uso da
inteligéncia artificial na Unido Europeia. Esse regulamento
proposto estabelece um framework regulatério para
sistemas de Al, incluindo requisitos de desenvolvimento
ético, transparéncia, seguranca e precisao, bem como um
sistema de governanca e supervisdo. A Lei de Al classifica os
aplicativos de Al em niveis de risco (praticas inaceitaveis,
sistemas de alto risco e sistemas de risco baixo ou limitado)
e estabelece requisitos de transparéncia e supervisao
humana para sistemas de alto risco, que serdo aplicaveis em
toda a Unido. E provavel que isso desencadeie iniciativas de
adaptacédo ao Regulamento, como documentacdo
abrangente de modelos, técnicas de interpretabilidade,
dashboards de monitoramento e alertas de modelos, entre
outros.

Além disso, a Comissao Europeia formulou em 2019 as
Diretrizes Eticas para Inteligéncia Artificial Confiavel, que
propdem sete requisitos principais para que os sistemas de
Al sejam considerados confidveis: (i) acdo e supervisao
humanas, (i) robustez técnica e seguranga, (iii) gestdo da
privacidade e dos dados, (iv) transparéncia, (v) diversidade,
nao discriminacgdo e equidade, (vi) bem-estar ambiental e
social e (vii) responsabilizacdo. Dentro do requisito de
transparéncia, é estabelecida a necessidade de
explicabilidade dos modelos de Al. As Diretrizes propdem
critérios de avaliacdo para determinar até que ponto um
modelo de Al atende a esses requisitos.

Nos Estados Unidos, em 2022, a Casa Branca propds uma
minuta da Declaracao de Direitos sobre a Al (Al Bill of
Rights), promovida pelo presidente Joe Biden. Esse projeto
de lei estabelece cinco principios ou direitos dos cidadédos
com relagdo a Al, incluindo sistemas seguros e eficazes,
protecdo contra discriminacdo dos algoritmos, privacidade
de dados, notificacao e explicagao, e avaliacdo e correcao
humanas em caso de falha da Al (fallback). Esses principios
incluem a explicabilidade dos modelos de Al, que exige

2plan Kay (nascido em 1940), cientista da computacdo americano ganhador do
Prémio Turing, considerado o "pai dos computadores pessoais".
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

documentacdo em linguagem simples, explicacdes
tecnicamente vélidas, significativas e Uteis, e notificacdes de
uso comprovadamente claras, oportunas, compreensiveis e
acessiveis.

Os Principios da OCDE sobre Inteligéncia Artificial de 2019
promovem o uso de Al que seja confiavel e respeite os
direitos humanos e os valores democraticos. Eles foram
adotados por todos os 38 paises membros da OCDE e
exigem, entre outros, transparéncia e divulgacdo responsavel
dos sistemas de Al para que as pessoas afetadas por um
sistema de Al possam compreender o resultado.

O Discussion Paper on Machine Learning for IRB Models[ da
Autoridade Bancaria Europeia (EBA), publicado em 2021,
analisa a relevancia de possiveis barreiras a implementacao
de técnicas de machine learning na abordagem IRB para o
célculo de capital em institui¢des financeiras. O documento
estabelece principios e recomendagdes para tornar o uso
dessas técnicas compativel com a conformidade com a
regulacdo europeia de requisitos de capital (CRR). Essas
recomendacdes incluem andlise estatistica e econdmica da
relacdo entre as varidveis de entrada e a varidvel de saida,
documentacao que explique o modelo de forma simples e a
necessidade de deteccao de possiveis vieses no modelo.

Um principio basico da XAl é a necessidade de integrar a
interpretabilidade e a explicabilidade a organizacao e aos
processos de uma empresa. Isso é feito por meio de um
framework de XAl que consiste em quatro elementos:
técnicas de interpretabilidade de modelos de Al, integracdo
em processos de gestdo de risco de modelo (MRM), suporte
tecnolégico e fatores humanos.

Técnicas: o nucleo do framework de XAl baseia-se em trés
aspectos principais de interpretabilidade: a explicacdo do
desenho do modelo, a explicacdo dos resultados do modelo
e outros aspectos, como a deteccdo de viés e o
monitoramento periédico do modelo.

MRM: A interpretabilidade dos modelos de Al é uma
caracteristica que afeta toda a cadeia do ciclo de vida do
modelo e, portanto, a gestdo do risco do modelo. Para
incorporar elementos XAl, a estrutura organizacional e de
governanga, as politicas e os procedimentos para
desenvolvimento, monitoramento, validacao,
implementacéo e uso de modelos, bem como a estrutura de
auditoria, precisam ser revisados e atualizados.

Suporte tecnolégico: para implementar um framework de
XAl, sdo necessarias solu¢cdes tecnoldgicas profissionais para
dar suporte aos aspectos de interpretabilidade dos modelos
de Al, como ferramentas de interpretabilidade e de
governanca de modelos, sistemas de andlise de dados, APIs,
mecanismos de seguranca e auditoria e protocolos para
garantir a conformidade com os padrées de qualidade e
explicabilidade.

Fator humano: a integracdo da XAl deve considerar o fator
humano, incluindo o recrutamento e a reten¢ao de talentos

especializados, programas de treinamento, a criacdo de
uma cultura que aprimore o uso da explicabilidade e
interpretabilidade dos modelos de Al e programas de
gestdo de mudancas para garantir a adogdo adequada da
XAl

. Além disso, um quinto elemento central para a Al e a XAl

sdo os dados, pois sua governanca, qualidade, integridade,
consisténcia, rastreabilidade e auséncia de viés determinam
a qualidade do modelo de Al e, em ultima andlise, das
decisdes tomadas com base nele. No entanto, as questdes
relacionadas aos dados e sua relevancia para os modelos
ndo sao o tema deste documento, pois ja foram
amplamente abordadas em publicagées anteriores'.

Técnicas de interpretabilidade: estado da arte

18.

20.

21.

22.

O uso de técnicas de Al se espalhou por todos os setores e
dominios, oferecendo maior poder de previsao em troca de
maior complexidade. Isso gerou a necessidade de explicar
os resultados dos modelos de Al, o que levou ao surgimento
de técnicas cada vez mais sofisticadas de interpretabilidade
local e global. Essas técnicas nao resolvem completamente
o problema, e diferentes abordagens para garantir a
interpretabilidade dos modelos de Al continuam a ser
desenvolvidas, como o desenvolvimento de modelos
inerentemente interpretaveis ("caixas brancas").

. As abordagens mais comuns para tratar o problema da

interpretabilidade podem ser classificadas em dois grupos:
interpretabilidade post-hoc (técnicas de interpretabilidade
global e local) e modelos inerentemente interpretaveis.
Além disso, hd estratégias complementares, como a
simplificacdo do modelo, o uso de varidveis de senso
comercial, a anélise de dados para identificar parcialidade
ou imparcialidade e a anélise da reprodutibilidade do
desenvolvimento do modelo.

O LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
permite que um modelo seja explicado de forma local e
agnostica, ou seja, ele pode gerar explicagdes para uma
previsao especifica sem a necessidade de entendimento do
modelo subjacente.

O SHAP (SHapley Additive exPlanations) explica o modelo
de forma global, avaliando a contribuicdo de cada variavel
de entrada para a previsdo de saida.

Os PDPs (Partial Dependence Plots, gréficos de
dependéncia parcial) sdo usados para visualizar como o
resultado de um modelo muda quando os valores das
varidveis de entrada séo alterados.

13Ver Management Solutions (2020, 2018 e 2015): "Auto machine learning, rumo
a automacao de modelos", "Machine learning, uma pega-chave na
transformagao dos modelos de negécios" e "Data science e a transformacao do
setor financeiro".



23.

24.

Os modelos white box baseiam-se no desenvolvimento de
algoritmos que, por sua concepgao, sdo inerentemente
interpretdveis. Esses modelos sdo agrupados de acordo com
o tipo de algoritmo usado, e os parametros a serem
otimizados geralmente sdo limitados para obter maior
interpretabilidade. Isso resulta em resultados mais precisos,
pois permite uma melhor compreensao das informacdes, o
que, por sua vez, resulta em uma melhor tomada de
decisdo, especialmente nos setores em que a
interpretabilidade é um fator critico.

Apesar dos avancos na interpretabilidade dos modelos de
Al, ainda ha desafios, como a reprodutibilidade dos
resultados, a explicacdo da sequéncia de previsdes mais
provaveis, vieses nos dados de entrada, imparcialidade
(fairness) e precisao da explicacdo. Além disso, ha espaco
para melhorias no desenvolvimento de modelos white box
para competir em precisdo com modelos black box em
problemas complexos, bem como no desenvolvimento de
novas técnicas para explicar modelos mais complexos.

Estudo de caso de interpretabilidade

25.

26.

27.

28.

29.

Para demonstrar a aplicagao das técnicas de
interpretabilidade descritas acima, é realizado um exercicio
ilustrativo usando dados ficticios gerados pela IBM e
publicados no Kaggle™. O objetivo do estudo é entender as
causas que levam os funcionarios a deixar seus empregos,
usando técnicas de Al e XAl nos dados ficticios propostos.

O exercicio foi realizado com a ajuda de um sistema de
modelagem de componentes, o ModelCraft™'s, que contém
multiplas técnicas relevantes de Al e XAl, permitindo que o
estudo seja concluido em muito menos tempo do que o
normal e sem a necessidade de escrever cédigo.

Para explicar o desgaste dos funcionarios, diferentes
modelos foram treinados e validados, entre os quais o
algoritmo de random forest demonstrou a melhor
capacidade de previsao.

Para explicar os resultados do modelo, foram aplicadas as
técnicas de interpretabilidade SHAP, LIME e PDP para
entender quais variaveis explicam melhor a fuga dos
funcionarios, como as mudancas nas variaveis mais
importantes afetam diferentes faixas populacionais e os
resultados do modelo em casos individuais.

A aplicacéo e a interpretacéo corretas do modelo nesse
estudo de caso permitiriam antecipar e evitar a rotatividade
de funcionarios, criar perfis com diferentes propensdes a
fuga e identificar antecipadamente as caracteristicas desses
funcionarios para tomada de medidas adequadas. Além
disso, esse caso de uso destaca as limitacdes e as
dificuldades na aplicacdo de técnicas de interpretabilidade
post-hoc, bem como o fato de que o uso de modelos de Al
juntamente com um mddulo de interpretabilidade pode
aumentar a capacidade preditiva do modelo.

Conclusdo

30.

31.

32.

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) é uma disciplina
emergente que busca melhorar a interpretabilidade dos
modelos de Al usando técnicas especificas para entender e
explicar os resultados dos modelos de Al, e é especialmente
importante em ambitos de alta sensibilidade, como saude,
segurangca, servicos financeiros e de energia, entre outros.

A XAl se tornou uma prioridade para muitos setores a
medida que os modelos de Al se tornam cada vez mais
complexos e cada vez mais regulacdes exigem sua
interpretabilidade. Um estudo de caso desenvolvido com o
ModelCraft™ demonstrou como essas técnicas podem ser
usadas para entender e explicar os modelos de Al.

Nos préximos anos, espera-se que a XAl continue a se
desenvolver e a crescer em importancia a medida que os
modelos de Al se tornam mais complexos, a regulacao
continue a proliferar e seu uso se estenda para mais areas de
alta sensibilidade.

Kaggle (2017). IBM HR Analytics Employee Attrition & Performance.
Ferramenta de AutoML e de modelagem por componentes proprietéria da
Management Solutions. Ver Management Solutions (2023).
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Contexto e fundamentos da XAl

“Compreender a inteligéncia artificial é um desafio que elege uma enormie
capacidade intelectual; felizmente, temos a inteligéncia artificial para lidar com isso.”

GPT-4'




Contexto

Um dos recursos mais notaveis da transformacao digital é que
ela esta disponibilizando para todos os setores uma quantidade
enorme de dados estruturados e ndo estruturados provenientes
de varios aplicativos; por exemplo:

» Dados de varejo procedentes de agdes de compra,
transagoes e feedbacks dos clientes.

» Dados financeiros de fontes bancarias, de investimento e
comerciais.

» Dados de redes sociais, incluindo analise de opinides e
analise preditiva.

» Sensores digitais de loT (Internet das Coisas) que medem
temperatura, pressdo e outros dados do entorno.

» Dados de sauide, como registros médicos, diagnésticos,
imagens e informac¢des gendmicas.

» Wearables, como rastreadores de atividade, sensores de
salide e smartwatches.

» Sistemas de reconhecimento de fala que permitem que as
maquinas entendam e respondam a linguagem natural.

» Satélites e outros sensores espaciais que fornecem
informagdes sobre o tempo e o clima.

» Sistemas de vigilancia inteligente usando reconhecimento
facial e deteccao de objetos.

» Sensores de veiculos autbnomos, como cameras, lidar, radar
e sensores ultrassonicos.

A disponibilidade desses dados, aliada a presenca de enormes
recursos de armazenamento e de processamento
computacional a um custo reduzido, impulsionou um maior
apetite por modelagem avancada, manifestado no uso de uma

ampla variedade de técnicas de machine learning e no
desenvolvimento de inteligéncia artificial (Al) em praticamente
todos os setores e ambitos’.

Embora haja consenso de que os modelos de Al geralmente
oferecem maior poder de previsao do que os modelos
tradicionais’®, teles também introduzem maior complexidade e
podem ser dificeis de interpretar e explicar seus resultados.

Isso cria riscos associados ao uso desses modelos, como a falta
de compreensao do modelo, a presenca de vieses inadvertidos
ou a dificuldade de determinar se 0 modelo esta treinado em
excesso (global ou localmente), o que pode levar a uma escassa
capacidade de generalizacdo e a possiveis erros nas decisdes
baseadas no modelo e, consequentemente, a uma falta de
confianca no modelo.

Isso levanta a questao de saber se é possivel entender
suficientemente bem os resultados dos algoritmos de Al,
especialmente quando eles afetam decisdes criticas, como
diagndstico médico, direcdo autdbnoma, deteccdo de fraudes e
muitas outras.

15GPT-4, Generative Pre-Trained Transformer, uma rede neural profunda projetada
pela OpenAl Foundation para executar tarefas de processamento de linguagem
natural (NLP). Nesse caso, foi solicitado a ele que "apresentasse 10 citagoes
inteligentes sobre inteligéncia artificial e quao dificil e necessario é ser capaz de
interpretar e explicar os modelos de Al". A citacdo enviada foi a terceira.

Embora existam diferencas, dada a falta de consenso sobre sua definicao, os
termos "aprendizado de méaquina", "machine learning (ML)", "inteligéncia
artificial (Al)" e "modelagem avancada" serao usados de forma intercambiavel
neste documento. Além disso, a abreviacao "Al" sera usada para "inteligéncia
artificial", para fins de consisténcia com o acrénimo "XAlI" (que geralmente nao é
traduzido), mesmo em citacdes de publicagées em portugués.

'8LeCun, Y. et al (2015). Pesquisador do Facebook Al Research e da Universidade
de Nova York.
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Figura 2. Numero de publicagées cientificas por ano sobre Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAl).
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Definicdao

A disciplina de XAl é relativamente nova e, portanto, ainda ndo
ha uma doutrina estabelecida que padronize sua terminologia.
Apesar de alguns esforcos notaveis para definir os termos'?, a
abordagem da XAl é heterogénea (dependendo da fonte
académica consultada) ou intuitiva (mais frequente na prética
industrial).

De qualquer forma, para a maioria dos usos na pratica, pode ser
suficiente definir XAl da seguinte forma?:

A inteligéncia artificial explicavel (XAl) é o conjunto de processos
e métodos que permite que os usuarios humanos entendam e
confiem nos resultados e produtos criados pelos algoritmos de
machine learning. A XAl é usada para descrever um modelo de Al,
seu impacto esperado e possiveis vieses. Ela ajuda a caracterizar a
precisdo, a imparcialidade, a transparéncia e os resultados do
modelo na tomada de decisdes baseada em Al. A XAl é
fundamental para que uma organizacao crie confianca ao colocar
modelos de Al em producao. A explicabilidade da Al também
ajuda a organizacao a adotar uma abordagem responsavel para o
desenvolvimento da Al.

Relevéncia da XAl

Um aspecto sobre o qual ha consenso entre académicos e
profissionais do setor é a crescente relevancia da XAl como uma
disciplina complementar a Al.

As ferramentas de analise de publicacdes cientificas identificam
mais de 77.000 artigos sobre XAl entre 2014 e 2022, e em uma
tendéncia de aumento exponencial, com mais de 20.000 artigos
somente em 2022 (Fig. 2)".

Além do interesse académico, a atencao dada a XAl é explicada
por sua capacidade de abordar uma série de preocupagdes do
setor no uso da Al (Fig. 3), entre elas:

» Requisitos regulatérios: a obrigacdo de cumprir a
regulamentacdo emergente sobre o uso de Al.

» Falta de confianca: a necessidade de criar confianca no
modelo de Al e nos resultados que ele fornece entre os
usudrios, validadores e auditores e, em ultima andlise, o
publico em geral.

» Potencial uso indevido: a conveniéncia de evitar o uso
indevido dos modelos devido a falta de compreenséo de
como eles funcionam, o que pode resultar em custos e até
mesmo em penalidades.

» Impacto reputacional: a prevencdo de impactos
reputacionais na empresa devido a preconceitos, decisdes
discriminatdrias, uso inadequado ou simplesmente
previsoes errdneas do modelo.

» Impactos sociais ou humanos: a prevencao de impactos
sociais ou humanos em usos criticos, como Al para
diagnostico de doencas médicas, decisdes judiciais,
identificacao biométrica, poligrafos, etc.

» Outros: mitigacdo de outros riscos decorrentes da falta de
compreensdo do modelo, como seguranca cibernética,
protecédo de dados, fraude, risco de modelo, etc.

Apesar de tudo isso, ha casos em que os modelos de Al ndo
precisam ser particularmente interpretaveis, porque 0s usos
nao estdo regulamentados, porque nao tém impactos
potenciais relevantes ou simplesmente porque nao precisam
ser interpretados, como sistemas de recomendacdo automatica
de filmes e musicas ou algoritmos que jogam xadrez, por
exemplo.

"Marcinkevics et al. (2020). Departamento de Ciéncia da Computacao, ETH Zurich.
2BM (2022).
21Dimensions (2022).



Figura 3. Preocupagées do setor que a XAl estd ajudando a resolver.
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Regulamentacdo

Portanto, a XAl estd se posicionando como uma disciplina de
relevancia crescente, o que esta levando os érgaos reguladores
e supervisores de diferentes jurisdicbes a estabelecer
regulamentos e diretrizes para o uso adequado da Al, incluindo
aspectos de interpretabilidade do modelo.

Nesse contexto, possivelmente as referéncias regulatérias mais
relevantes no momento em que este artigo foi escrito séo as
seguintes:

1. GDPR (Parlamento Europeu)

Na Europa, o Regulamento Geral de Protecdo de Dados, que
entrou em vigor em 2018, estabelece o "direito a uma
explicacdo" para os cidadaos, segundo o qual®:

O titular dos dados deve ter o direito de ndo estar sujeito a uma
decisdo, que pode incluir uma medida, que avalie aspectos
pessoais relacionados a ele, que se baseie exclusivamente no
processamento automatizado e que produza efeitos legais sobre
ele ou que o afete significativamente de forma semelhante, como
a recusa automatica de uma solicitacao de crédito on-line ou de
servicos de compras on-line em que nao haja intervencao
humana. [...]

De qualquer forma, esse processamento deve estar sujeito a
salvaguardas adequadas, que devem incluir informacdes
especificas ao titular dos dados e o direito de obter intervencao
humana, de expressar seu ponto de vista, de receber uma
explicacado sobre a decisdo tomada apds essa avaliacdo e de
contestar a decisao.

Isso tem implicacdes criticas para o uso da Al e pode levar a
questionamentos sobre sua viabilidade. Entretanto, nas
palavras do Parlamento Europeu?:

Certamente ha uma tensao entre os principios tradicionais de
protecao de dados - limitacdo da finalidade, minimizacdo de

dados, tratamento especial de "dados sensiveis", limitacdo de
decisdes automatizadas - e a implantacao total do poder da Al e
do big data. Esses ultimos envolvem a coleta de grandes
quantidades de dados relacionados a individuos e suas relacoes
sociais e seu processamento para fins que ndo foram totalmente
determinados no momento da coleta. Entretanto, ha maneiras de
interpretar, aplicar e desenvolver principios de protecao de dados
que sejam consistentes com os usos benéficos da Al e do big
data.

E isso estd de acordo com o quarto principio para o uso ético da
Al estabelecido pelo Grupo de Alto Nivel da Comissao Europeia
sobre Inteligéncia Artificial**:

Explicabilidade: os processos algoritmicos devem ser
transparentes, os recursos e os objetivos dos sistemas de Al
devem ser comunicados abertamente e as decisdes devem ser
explicadas as pessoas direta e indiretamente afetadas.

De qualquer forma, o GDPR tem impactos relevantes sobre o
uso da Al, no sentido de que as empresas sao legalmente
obrigadas a explicar por que um modelo de Al produziu um
determinado resultado, e isso tem implica¢des criticas para o
desenho e a analise de interpretabilidade dos modelos de Al*.

2. Artificial intelligence act (Parlamento Europeu)

O projeto de Regulamento de Inteligéncia Artificial ou Artificial
Intelligence Act (Al Act), publicado em 2021, é uma proposta
para o uso de inteligéncia artificial na Unido Europeia que visa
garantir um alto nivel de confianca na Al e em suas aplicagoes,
ao mesmo tempo em que estabelece as bases para a inovacao.

22GDPR (2018), Cons. 71.

23European Parliamentary Research Service (2020).

28y
Ibid.

2Em alguns paises europeus, o nivel de conformidade desse tipo de Al (em
especial os chamados Large Language Models) com a regulamentacéo de
protecao de dados estd sendo analisado e, em alguns casos, o uso de alguns
desses modelos foi temporariamente proibido.
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O regulamento estabelece um framework regulatério para
sistemas de Al na UE e inclui requisitos de desenvolvimento
ético, transparéncia, seguranca e precisao. Ele também
estabelece um sistema de governanca e supervisdo para
sistemas de Al, bem como regras de protecao e governanca de
dados.

Sendo um regulamento, quando for adotado, sera de aplicagao
direta nos 27 paises da Unido?, sem a necessidade de ser
transposto para a legislacdo de cada pais.

Uma de suas principais caracteristicas é que ele classifica os
aplicativos de Al em niveis de risco?’:

» Praticas proibidas, que denotam a categoria de maior
risco; esses sistemas sao totalmente proibidos. Eles incluem:

- Sistemas biométricos em tempo real que podem ser
usados para qualquer tipo de vigilancia, embora haja
excec¢Oes para a prevencdo de crimes e investigacdes
criminais em contextos de aplicacdo da lei e seguranca
nacional.

Algoritmos de pontuacao social que podem ser usados
para avaliar individuos com base em caracteristicas
pessoais ou comportamento de uma forma que possa
causar danos ou levar a um tratamento desfavoravel de
um individuo.

Sistemas manipuladores que exploram as
vulnerabilidades de individuos especificos para distorcer
seu comportamento de forma que possa causar danos
fisicos ou psicoldgicos.

» Sistemas de Al de alto risco, que estéo listados no Anexo lll
e provavelmente constituirdo a maioria dos sistemas de Al.
Esses sistemas incluem:

Identificacao biométrica e categorizacao de pessoas
fisicas [...].

Gestao e operacdo de infraestrutura critica [...] [por
exemplo, trafego].

Educacao e formacao profissional [...].

Emprego e gestao de trabalhadores [...].

Acesso a servigos essenciais [...], incluindo a avaliacdo da
capacidade de crédito, classificacao de crédito ou
priorizacdo do acesso a esses servicos (Observacao: isso
se aplica especialmente aos sistemas de Al usados no
setor de servicos financeiros).

Forcas de seguranca [...].

- Gerenciamento de controles de fronteira [...].

- Administracao da justica e processos democraticos [...].

» Sistemas de Al de baixo risco [ou risco limitado], que
incluem sistemas que nao usam dados pessoais ou fazem
previsoes que possam afetar direta ou indiretamente
qualquer individuo, como aplicativos de manutencao
preditiva industrial.

Com relagao a interpretabilidade dos modelos de Al
classificados como de alto risco, a Lei de Al estabelece?® em
seus artigos 13 e 14:

Art. 13. Transparéncia e comunicag¢éo de informagées aos usudrios

1. Os sistemas de Al de alto risco devem ser projetados e
desenvolvidos de forma a garantir que operem com um
nivel suficiente de transparéncia para que suas informacoes
de saida sejam corretamente interpretadas e utilizadas
pelos usudrios. [...]

2. Os sistemas de Al de alto risco devem ser acompanhados de
instrucdes apropriadas para uso em formato digital ou
outro formato apropriado, que devem incluir informacdes
concisas, completas, corretas e claras que sejam relevantes,
acessiveis e compreensiveis para os usuarios. [...]

Art.

~

14. Vigilancia humana

1. Os sistemas de Al de alto risco devem ser projetados e
desenvolvidos de forma que possam ser efetivamente
monitorados por pessoas fisicas durante o periodo em que
estiverem em uso, inclusive fornecendo-lhes uma
ferramenta de interface homem-maquina adequada, entre
outras coisas.

4. As medidas acima [...] devem permitir que as pessoas
encarregadas da supervisdo humana sejam capazes,
dependendo das circunstancias:

a. Compreender totalmente os recursos e as limita¢ées
do sistema de Al de alto risco e controlar
adequadamente seu funcionamento, de modo que
possam detectar sinais de anomalias, mau
funcionamento e comportamento inesperado e resolvé-
los 0 mais rapido possivel;

b. estar ciente da possivel tendéncia de confiar
automaticamente ou em excesso nas informacdes de
saida geradas por um sistema de Al de alto risco ("viés
de automacao") [...];

c. interpretar corretamente as informacgoes de saida do
sistema de Al de alto risco [...];

d. decidir, em uma determinada situacdo, ndo usar o
sistema de Al de alto risco ou desconsiderar, invalidar
ou reverter as informacgdes de saida geradas por ele;

e. intervir na operacdo do sistema de Al de alto risco ou
interromper o sistema [...].

Como pode ser visto, o Al Act impoe condi¢des restritivas sobre
a interpretabilidade dos modelos de Al de alto risco (Fig. 4), que

26Espera—se que ela entre em vigor 20 dias ap6s sua publicagdo no Diario Oficial
da Unido Europeia e que seja de plena aplicacdo 24 meses apds sua entrada
em vigor.

>Floridi et al. (2022).

28Comissao Europeia (2021).



logo se tornardo obrigatérios em toda a Unido. Espera-se que
isso desencadeie um numero significativo de iniciativas de
adaptacdo ao Regulamento, incluindo uma documentacao
mais abrangente dos modelos e seus usos, a aplicacdo de
técnicas de interpretabilidade, o desenvolvimento de
dashboards de monitoramento e de alerta de modelos ou a
revisao do procedimento integrado para desenvolvimento,
validacdo, implementacéo e uso de modelos, entre outros.

3. Diretrizes éticas para uma Inteligéncia Artificial
confidvel (Comisséo Europeia)

Em abril de 2019, o Grupo de Especialistas de Alto Nivel sobre
Al da Comissao Europeia apresentou as Diretrizes Eticas para
uma Al Confiavel?®, apés um processo de consulta com mais de
500 respostas do setor.

As Diretrizes propdem sete requisitos principais que os sistemas
de Al devem atender para serem considerados confiaveis, que
em resumo sdo: (i) acdo humana e supervisao, (ii) solidez técnica
e seguranga, (iii) privacidade e gestao de dados, (iv)
transparéncia, (v) diversidade, ndo discriminacdo e equidade, (vi)
bem-estar ambiental e social e (vii) responsabilizacdo.

Em particular, no que diz respeito a interpretabilidade dos
modelos de Al, as Diretrizes declaram o seguinte como parte de
seu requisito de transparéncia:

53. A explicabilidade é fundamental para conquistar e manter a
confianca dos usudrios nos sistemas de Al. Isso significa que os
processos precisam ser transparentes, que 0s recursos e a
finalidade dos sistemas de Al precisam ser comunicados
abertamente e que as decisdes devem, na medida do possivel,
poder ser explicadas as partes que sdo direta ou indiretamente
afetadas por elas. Sem essas informacdes, ndo é possivel
contestar adequadamente uma decisao.

Nem sempre é possivel explicar por que um modelo gerou um
determinado resultado ou decisido (ou qual combinacao de
fatores contribuiu para isso). Esses casos, que sdo chamados de
algoritmos de "black box", exigem atencao especial.

Em tais circunstancias, outras medidas relacionadas a
explicabilidade (por exemplo, rastreabilidade, auditabilidade e
comunicacéo transparente sobre o desempenho do sistema)
podem ser necessarias, desde que o sistema como um todo
respeite os direitos fundamentais.

O grau de necessidade de explicabilidade depende, em grande
parte, do contexto e da gravidade das consequéncias de um
resultado erréneo ou inadequado.

Como se pode ver, as Diretrizes apontam para a mesma dire¢ao:
a exigéncia (que se eleva ao nivel de necessidade ética) de que
os modelos de Al sejam explicaveis.

Além disso, o que a primeira vista pode parecer um requisito
mais relaxado para a interpretabilidade dos modelos de Al, uma
vez que as Diretrizes reconhecem que alguns modelos de Al sdo
mais dificeis de explicar, na verdade introduz uma complexidade
adicional: a necessidade de classificar os modelos de Al de
acordo com seu risco e seu potencial de interpretacdo, a fim de
aplicar um grau maior ou menor de esforco em sua explicacéo.

Por fim, as Diretrizes tém como objetivo avaliar até que ponto
um modelo de Al atende a esses sete requisitos, propondo uma
lista de critérios de avaliagcdo, que deve ser adaptada a cada
caso especifico. Com relagao a explicabilidade, as Diretrizes
formulam os seguintes critérios de avaliacdo*®, que devem ser
integrados a outras ferramentas de avaliacao ja disponiveis para
as organizacoes:

29Comissao Europeia (2019).
Olbid

Figura 4. Areas de aplicacdo e requisitos do Artificial Intelligence Act.
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Risco Os sistemas de IA que forem considerados uma clara ameaca a seguranca, aos meios de subsisténcia e aos direitos dos individuos
serao proibidos. Isso inclui sistemas ou aplicativos de IA que manipulam o comportamento para contornar o livre arbitrio dos usuarios
(por exemplo, brinquedos que incentivam comportamentos perigosos) e sistemas de "pontuagao social" dos governos

Os sistemas de Al identificados como de alto risco incluem a tecnologia de Al usada em diferentes ambitos, como:
- Infraestruturas criticas (por exemplo, transporte), que podem colocar em risco a vida e a satide dos cidadaos;
- Componentes de seguranca do produto (por exemplo, aplicagdo de IA em cirurgia assistida por robo);
- Emprego, gerenciamento de funcionarios e acesso ao trabalho auténomo (por exemplo, classificacao de curriculos para

- Servigos publicos e privados essenciais (por exemplo, classificacao de crédito que nega um empréstimo aos cidadaos);
Gerenciamento de migragao, asilo e controle de fronteiras (por exemplo, verificagao da autenticidade de documentos);
Alto risco - Administracao da justica e processos democraticos (por exemplo, aplicagdo da lei a um conjunto especifico de fatos).

Os sistemas de Al de alto risco estardo sujeitos a obrigacoes rigorosas antes de poderem ser comercializados:
- Sistemas adequados de avaliagdo e mitigagao de riscos;
Alta qualidade dos conjuntos de dados que alimentam o sistema para minimizar os riscos e os resultados

Registro da atividade para garantir a rastreabilidade dos resultados;

Documentagao detalhada com informagées completas sobre o sistema e sua finalidade para avaliar a conformidade;
Informacoes claras e adequadas para o usuario;

Medidas adequadas de supervisdo humana para minimizar os riscos;

- Um alto nivel de robustez, seguranca e precisdo.
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» Vocé avaliou até que ponto as decisoes e, portanto, o
resultado produzido pelo sistema de Al sdo compreensiveis?

» Foiassegurado que é possivel desenvolver uma explicagao
que seja compreensivel para todos os usuarios que desejam
saber por que um sistema tomou uma decisao especifica
que levou a um resultado especifico?

» Vocé avaliou até que ponto a decisdo do sistema influencia
os processos de tomada de decisdo da organizacao?

» Vocé avaliou por que esse sistema especifico foi implantado
nessa area especifica?

» Vocé avaliou o modelo de negécios do sistema (por
exemplo, como ele cria valor para a organiza¢do)?

» Vocé desenhou o sistema de Al tendo em mente a
interpretabilidade desde o inicio?

» Vocé pesquisou e tentou usar o modelo mais simples e mais
interpretdvel possivel para a aplicagdo em questao?

» Vocé ja avaliou se pode analisar seus dados de treinamento
e teste e se pode modificar e atualizar esses dados ao longo
do tempo?

» Vocé avaliou se, apds o treinamento e o desenvolvimento
do modelo, tem alguma possibilidade de revisar sua
interpretabilidade ou se tem acesso ao fluxo de trabalho
interno do modelo.

4. Blueprint for an Al Bill of Rights (Casa Branca)

Em outubro de 2022, a Casa Branca propos uma minuta da
Declaracéo de Direitos sobre Inteligéncia Artificial®!, promovida
pelo presidente Joe Biden e desenvolvida pelo Escritério de
Politica de Ciéncia e Tecnologia da Casa Branca (OSTP), e
acompanhada de um manual (From Principles to Practice) sobre
como implementé-la na pratica.

O Al Bill of Rights estabelece cinco principios ou direitos dos
cidaddos em relacdo ao Al, que estao resumidos em32

» Sistemas seguros e eficazes.

» Protecdo contra discriminacdo de algoritmos.
» Privacidade de dados.

» Notificacao e explicagao.

» Processo alternativo de avaliacdo e correcdo humana em
caso de falha de Al (fallback).

Em seu quarto principio, referente a explicabilidade dos
modelos de Al, ele afirma, entre outros, que®:

Os projetistas, desenvolvedores e implementadores de sistemas
automatizados devem fornecer documentagdo em linguagem
simples e geralmente acessivel, que inclua descri¢des claras da
operacao geral do sistema. [...]

Os sistemas automatizados devem ser acompanhados de
explicagdes que sejam tecnicamente validas, significativas e Uteis
para vocé e para qualquer operador ou outras pessoas que
precisem entender o sistema. [...]

Os sistemas automatizados devem fornecer notificacdes de uso
comprovadamente claras, oportunas, compreensiveis e acessiveis,
além de explicacdes sobre como e por que o sistema tomou uma
decisdo ou executou uma acéo.

5. Principios sobre Inteligéncia Artificial (OECD)

Os Principios da OCDE sobre Inteligéncia Artificial promovem o
uso de Al que seja confidvel e respeite os direitos humanos e os
valores democréticos. Eles foram adotados em maio de 2019
pelos 38 paises membros da OCDE. Foram os primeiros
principios desse tipo a serem endossados pelos governos e
incluem recomendacgdes concretas para politicas publicas e
estratégias sobre Al.

Entre outros, eles afirmam que "os responsaveis da Al devem se
comprometer com a transparéncia e a divulgagao responsdvel
dos sistemas de Al. Para esse fim, eles devem fornecer
informacdes significativas, adequadas ao contexto e
consistentes com o estado da técnica [...] para que aqueles
afetados por um sistema de Al possam entender o resultado"**,
O Observatério de Politicas de Al da OCDE, lancado em
fevereiro de 2020, tem como objetivo ajudar os tomadores de
decisdo a implementar esses Principios.

6. Discussion Paper on Machine Learning for IRB
Models (EBA)

O Discussion Paper on Machine Learning for IRB Models, da
Autoridade Bancéria Europeia (EBA), publicado em novembro de
2021, é particularmente relevante para o setor bancério (Fig. 5).

O documento tem como objetivo analisar a relevancia dos
possiveis obstaculos a implementacdo de técnicas de machine
learning no contexto da abordagem IRB para o calculo de
capital em instituicoes financeiras, inclui os desafios e os
possiveis beneficios do uso dessas técnicas e estabelece
determinados principios e recomendacdes*®. Um foco central
do documento é, obviamente, como tornar o uso dessas
técnicas compativel com a conformidade com o Regulamento
de Capital Europeu (CRR).

310STP da Casa Branca (2022).

2bid.

Blbid.

340ECD (2019).

35Ver andlise detalhada na Management Solutions (2021).

36CRR: Capital Requirements Rule (Regra de Requisitos de Capital),
regulamentacao central sobre capital em instituigdes financeiras na Europa.



Com relacéo a interpretabilidade dos modelos, o documento
aborda essa questao sob o titulo "Concerns about the use of
machine learning techniques" (Preocupacdes sobre o uso de
técnicas de machine learning) e afirma®”:

As principais preocupacdes decorrentes da andlise dos requisitos
da CRR estdo relacionadas a complexidade e a confiabilidade dos
modelos de ML, em que os principais desafios parecem ser a
interpretabilidade dos resultados, a governanca, com referéncia
especifica ao aumento das necessidades de formacado do pessoal,
e a dificuldade de avaliar a capacidade de generalizacdo de um
modelo (ou seja, evitar o overfitting).

Para entender as relacdes subjacentes entre as variaveis
exploradas pelo modelo, os profissionais desenvolveram varias
técnicas de interpretabilidade [...] [e] a escolha de qual dessas
técnicas usar pode representar um desafio em si, pois essas
técnicas geralmente permitem apenas uma compreensao limitada
da légica do modelo.

Além disso, o documento introduz a necessidade de se
encontrar um equilibrio entre a complexidade e a
interpretabilidade do modelo e, diferentemente de outras
regulamentacdes, desce a um nivel mais técnico ao recomendar
as instituicdes financeiras:

a. Analisar de forma estatistica: i) a relacao de cada variavel de
entrada com a varidvel de saida, ceteris paribus; ii) o peso
global de cada varidvel de entrada na determinacao da
variavel de saida, para detectar quais varidveis tém maior
influéncia na predicao do modelo. Estas analises sao
particularmente relevantes quando nao é possivel
determinar uma representacao préxima e pontual da
relagcdo entre a varidvel de saida do modelo e as varidveis de
entrada devido a complexidade do modelo.

b. Avaliar a relacdo econdmica de cada variavel de entrada
com a varidvel de saida para garantir que as estimativas do
modelo sejam plausiveis e intuitivas.

c. Apresentar um documento de sintese que explique de
forma simples o modelo baseado nos resultados das
analises descritas na alinea a. O documento deve, no
minimo, descrever:

i. Os principais fatores do modelo.
ii.As principais relacdes entre as varidveis de entrada e as
previsées do modelo.

O documento é dirigido a todas as partes interessadas,
incluindo a equipe que usa o modelo para fins internos.

d. Garantir a deteccdo de possiveis vieses no modelo (por
exemplo, overfitting a amostra de treinamento).

Na pratica, enquanto o setor bancario aguarda a versao final do
documento consultivo da EBA, a maioria das instituicdes que

usam técnicas de machine learning em seus modelos IRB ja esta
adaptando suas estruturas de desenvolvimento, monitoramento e
validacao de modelos para garantir a conformidade futura.

Um elemento comum em todas as referéncias regulatdrias
mencionadas acima, como pode ser visto, é a necessidade de
fornecer uma explicacdo aos cidadaos sobre o uso da Al, e fazé-lo
em dois niveis: a interpretabilidade e a transparéncia do modelo
de Al como um todo, e a capacidade de explicar uma decisao
especifica do modelo, se necessario.

S7EBA (2021).

Figura 5. Resumo do EBA Discussion Paper on Machine Learning for IRB Models.

A EBA publicou (nov.21) seu "Discussion Paper on Machine Learning for IRB Models", onde
faz reflexées sobre a coexisténcia de modelos de ML sofisticados com os requisitos

Paradigmas de aprendizagem
Os paradigmas de aprendizagem podem ser usados
para treinar modelos de ML, dependendo da
finalidade do modelo e dos dados necessarios. Os
paradigmas de aprendizado mais populares sao:

- Aprendizagem supervisionada

- Aprendizado ndo supervisionado

- Aprendizagem por reforco
Ha muitas outras categorizacdes possiveis

Desafios e possiveis beneficios

A complexidade e a interpretabilidade de alguns
modelos de ML podem apresentar dificuldades
adicionais para atender aos requisitos do IRB:
-Dificuldades para diferenciar e quantificar o risco
-Desafios de validagao de modelos

O uso de ML poderia ajudar na diferenciacao de riscos,
na quantificacao de riscos, na coleta de dados, na
mitigagao do risco de crédito, na validagao e no teste
de estresse

- Uso em modelos derisco de crédito

No caso dos modelos IRB, 0 uso do ML tem sido mais

limitado, sendo usado apenas como complemento ao

modelo usado para fins regulatérios (CRR). Exemplos:

- Validagao de modelos (por exemplo, modelos
challengers)

- Aprimoramento de dados (por exemplo,
preenchimento de dados perdidos)

- Selecéo de varidveis (por exemplo, otimizacao)

- Diferenca de risco (por exemplo, downgrades/PD
downgrades)

Desenvolvi to e rec dagoe:

Quatro pilares para o desenvolvimento:
-Gerenciamento de dados

-Infraestrutura tecnoldgica

-Governanca e organizagao

-Metodologia analitica

Recomendagdes: conhecimento dos modelos,
interpretabilidade, baixa complexidade de uso e

' . técnicas de validacao adequadas
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Além das referéncias regulatérias descritas acima, hd um grande
numero de publica¢des, principios, diretrizes e projetos de
regulamentacao em varias jurisdicdes que abordam a
interpretabilidade dos modelos de Al, tanto gerais quanto
setoriais, e tanto regionais quanto locais em cada pais; a selecdo
apresentada nesta secdo inclui aqueles considerados como tendo
o maior escopo e influéncia potencial.

Impactos na organizagéo e nos processos

Um principio essencial da XAl como disciplina é que, além do
desenvolvimento de técnicas especificas de explicabilidade ou
da construcao de modelos inerentemente interpretéveis, essa
explicabilidade e interpretabilidade devem ser integradas a
organizagao e aos processos da empresa.

Colocado em prética, esse principio implica o desenvolvimento
e aimplementacdo de um framework de XAl, que pode ser
estruturado em quatro elementos:

1. Técnicas de interpretabilidade de modelos de Al

2. Integracao aos processos de gestdo de risco de modelo
(MRM)

3. Suporte tecnoldgico

4. Fator humano

1. Técnicas de interpretabilidade dos modelos de Al

No centro de um framework de XAl estédo as técnicas de
interpretabilidade e explicabilidade, que podem ser resumidas
em trés aspectos:

» Interpretabilidade do desenho do modelo: isso inclui
analisar como o modelo se comportaria em diferentes
cendrios (por exemplo, ataques adversarios, cendrios
extremos...), entender como os submodelos e os conjuntos
de modelos funcionam e integrar a interpretabilidade ao
desenho do modelo aplicando restricdes durante o
desenvolvimento do modelo.

» Interpretabilidade dos resultados do modelo: refere-se a
deteccédo de quais varidveis influenciam a previsdo do
modelo e como, por meio da interpretabilidade local (LIME,
SHAP, etc.) e global (PDP, significancia da variavel, modelos
substitutos, andlise de sensibilidade); a avaliacdo do sentido
econdmico de cada variavel (por exemplo, analise de caso
de uso de uma amostra representativa de dados); e a
garantia de que a documentacdo do modelo descreva
corretamente o modelo, incluindo as variaveis de entrada e
sua relacdo com os resultados.

» Outros aspectos: garantir a deteccdo de possiveis vieses no
modelo (por exemplo, overfitting, dados de entrada
tendenciosos, erros de dados) e monitorar regularmente o
modelo, especialmente quando seu escopo mudar ou
quando for aplicado a dados diferentes dos dados de
desenvolvimento.

Devido a sua importancia, as principais técnicas de
interpretabilidade e explicabilidade serdo desenvolvidas na
secdo a seguir.

2. Integracdo aos processos de gestdo do risco de
modelo (MRM)

A interpretabilidade dos modelos de Al é uma caracteristica que
transcende o desenvolvimento e afeta toda a cadeia do ciclo de
vida do modelo e, portanto, todo o framework de gestdo de
risco do modelo. Um resumo ndo exaustivo da incorporacdo da
XAl ao framework de MRM de uma empresa inclui a andlise dos
seguintes elementos:

» Governanca: atualizar o framework de organizacao e de
governanca para incorporar a XAl; avaliar o impacto da
regulamentacao aplicdvel aos modelos de Al; atualizar o
sistema de classificagao de modelos para abordar a falta de
interpretabilidade como um risco importante; atualizar o
inventdrio de modelos e os procedimentos de inventario
para incorporar elementos da XAl (por exemplo, atributos
especificos para modelos de Al).

» Desenvolvimento: atualizar as politicas e os
procedimentos de desenvolvimento de modelos, bem
como os requisitos de documentacdo; avalie a
imparcialidade e a parcialidade, a interpretabilidade das
entradas, o design e as saidas, os dados, o risco de
fornecedores, as métricas de capacidade preditiva, os
limites para o uso de modelos de Al etc.; realizar a analise de
sensibilidade dos modelos de Al para identificar
vulnerabilidades; incluir no framework de desenvolvimento
testes especificos para XAl

» Monitoramento: atualizar o framework de monitoramento
de modelos e completé-la com testes especificos de XAl;
revisar limites e ages para ndo conformidade; desenvolver
sistemas de alerta antecipado para detectar mudancas nos
modelos de Al; revisar a conformidade com o apetite de
risco de modelo; avaliar a necessidade de desenvolver um



modulo de monitoramento ad hoc para modelos de
aprendizado dinamico (ou seja, modelos que se recalibram
automaticamente sem intervencdo humana).

» Validacao: atualizar o framework de validagao interna para
detectar possiveis riscos associados aos modelos de Al e
incorporar testes de XAl; estabelecer um framework de
validacéo cruzada para garantir a qualidade dos modelos de
Al; avaliar o impacto das mudancas no ambiente de
producdo nos modelos de Al.

» Implementacao: atualizar o processo de implementacao do
modelo para incorporar testes especificos as caracteristicas
da XAl; atualizar, quando apropriado, a plataforma
tecnoldgica para permitir a producdo de modelos de Al.

» Uso: atualizar procedimentos para o uso de modelos de Al
para determinar sua adequacdo ao contexto em que serao
usados; revisar e concluir o treinamento de usudrios em
modelos de Al; atualizar protocolos para detectar possiveis
situagcdes de uso indevido ou exploracao de modelos.

» Auditoria: implementar um framework de auditoria para
modelos de Al para garantir sua implementacéo e uso
adequados; estabelecer testes de XAl para a auditoria de
modelos de Al; avaliar a adequacao dos sistemas de
controle interno para garantir a qualidade dos modelos de
Al; analisar trilhas de auditoria para detectar possiveis riscos
associados aos modelos de Al.

Portanto, o uso de modelos de Al implica uma revisdo completa
das politicas e dos procedimentos durante todo o ciclo de vida
do modelo para incorporar, no minimo, os elementos da XAl.

3. Suporte tecnoldgico

A implementacdo de um framework de XAl tende a comecar
com ferramentas departamentais e, assim que atinge um nivel
minimo de maturidade, requer solu¢des tecnoldgicas
profissionais para dar suporte aos aspectos de
interpretabilidade dos modelos de Al.

Essas solucdes podem ser classificadas em dois grupos:

» Interpretabilidade: desenvolvimento de sistemas que
implementem técnicas de interpretabilidade de forma
padronizada e homogénea. Eles devem permitir que a
interpretacao dos modelos seja realizada automaticamente,
facilmente configuravel e com alta qualidade, incorporando
as técnicas mais comuns e oferecendo flexibilidade para

adicionar novas técnicas a medida que forem desenvolvidas®

» Governanca de modelos: desenvolvimento ou atualizacdo
de sistemas de governanca de modelos para dar suporte
aos aspectos de XAl em MRM (inventario, classificacdo,
documentacéo etc.), garantindo assim que os modelos
disponiveis atendam aos requisitos de qualidade, seguranca
e explicabilidade exigidos®°.

Além disso, recomenda-se uma abordagem holistica que
englobe todos os aspectos do framework de XAl. Isso inclui o
uso de ferramentas de analise de dados, o desenvolvimento de
APIs para a integracédo dos sistemas de interpretabilidade e
governanca de modelos descritos acima, a criacdo de
mecanismos de seguranca e auditoria e a definicdo de
protocolos para garantir a conformidade com os padrées de
qualidade e explicabilidade.

4. Fator humano

Um quarto elemento na integracdo da XAl a organizagéao e aos
processos € a consideracao do fator humano. Isso inclui, entre
outros:

» Recrutamento e retencao de talentos: desenvolvimento
de programas de recrutamento e retencdo de talentos
especializados em XAl, para garantir a presenca de
profissionais com o conhecimento técnico e a experiéncia
necessarios para aplicar XAl na empresa, o que é
especialmente relevante em um mercado de trabalho com
escassez desse perfil profissional.

» Treinamento: desenvolvimento de programas de
treinamento para equipes de desenvolvimento de modelos
de Al, equipes de governanca de modelos e usudrios de
modelos de Al para garantir que todos os envolvidos
entendam os principios basicos da XAl e como aplica-los no
contexto especifico da empresa.

» Cultura: desenvolver uma cultura empresarial que
incentive o uso e a exploracédo da explicabilidade e
interpretabilidade dos modelos de Al. Isso pode incluir a
adoc¢ado de metodologias dgeis para o desenvolvimento de
modelos de Al, a criacdo de uma cultura de colaboracdo
entre as equipes de desenvolvimento e governanca de
modelos e a consideragao da explicabilidade como um fator
critico na aprovacgao de modelos de Al.

» Gestdao de mudancas: desenvolvimento de programas de
gestao de mudancas para garantir a adocdo adequada da
XAl pelas equipes da empresa que trabalham com modelos
de Al. Isso inclui a motivacdo das equipes de
desenvolvimento, a andlise dos custos e beneficios da
explicabilidade, a definicdo de protocolos de comunica¢ao
com terceiros, etc.

Em conclusdo, a explicabilidade e a interpretabilidade dos
modelos de Al sdo aspectos fundamentais que precisam ser
integrados a organizacgao e aos processos da empresa por meio
de um framework de XAl adequado e abrangente, o que é
essencial para garantir o uso desses modelos de acordo com a
regulamentacdo e as boas praticas.

38Nesse sentido, a Management Solutions tem o ModelCraft™, um sistema
proprietario de modelagem de componentes e AutoML, que incorpora um
médulo completo de interpretabilidade. Ver Management Solutions (2023).

39 Management Solutions também possui o Gamma™, um sistema proprietario
de governanga de modelos que abrange todos os aspectos acima. Ver
Management Solutions (2022).



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.

4OEliezer Shlomo Yudkowsky (nascido em 1979), pesquisador e escritor americano
especializado em teoria da decisdo e inteligéncia artificial, conhecido por
popularizar a ideia de Inteligéncia Artificial Amigavel e defender a
Singularidade.

“1Gall, R. (2018). Editor da Thoughtworks e da The New Stack.

42Broniatowsky, D. (2021). Professor Associado, Departamento de Gestdo de
Engenharia e Engenharia de Sistemas, Universidade George Washington.

“Doshi-Velez, F., et al. (2017). Professor de Ciéncia da Computagao na Escola
Paulson de Engenharia e Ciéncias Aplicadas, Universidade de Harvard.

“Miller, T. (2019). Professor da Escola de Computacao e Sistemas de Informacao
da Universidade de Melbourne.

45Broniatowsky D. (2021).

“6Gall, R. (2018).

4 Cientista do Escritorio Federal Alemao de Seguranca da Informacao.

48Zhou, N, et al. (2021). Analista financeiro sénior da Wells Fargo.

“lbid.

%0jonathon Phillips et al. (2021). Professor de Ciéncia da Computacéo e
Engenharia, Instituto Nacional de Normas e Tecnologia (NIST).

S1sudjianto, A, etal. (2021).

2pid.



Explainable Artificial Intelligence (XAl). Desafios na interpretabilidade do modelo E MANAGEMENT SOLUTIONS

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.

%%iDanae (2022).

4Yang, Z., et al. (2019). Departamento de Estatistica e Ciéncias Atuariais,
Universidade de Hong Kong.

55sudjianto. A, et al. (2011).

6sudjianto. A, et al. (2021).



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.

7Friedman, J. H. (2001).). Professor do Departamento de Estatistica da
Universidade de Stanford.

58Goldstein, A, et al. (2015). Professor do Departamento de Estatistica, The
Wharton School, Universidade da Pensilvania.

>%Ribeiro, M. T,, et al. (2016). Pesquisador da Microsoft Research no grupo de
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.

61Shapley, L. (1953). Professor da Universidade da Califérnia, Los Angeles, nos
Departamentos de Matemética e Economia.

52Ribeiro, M. T,; Singh, S.; Guestrin, C. (2018). Pesquisador da Microsoft Research
no grupo de Sistemas Adaptativos e Interagao e Professor Adjunto da
Universidade de Washington.



» 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 9. Valores de Shapley que influenciam a previsdo de um cliente com
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63Yang, Z, et al. (2019). Pesquisador do Departamento de Estatistica e Ciéncias
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. Regressdo linear

. Arvores de decisio

KNN
. Random Forests

Interpretabilidade

. Gradient Boosting Family

Figura 10. Equilibrio entre interpretabilidade e capacidade de previsédo por familias de modelos (incluindo white e black boxes).

. Support Vector Machines

Recurrent neural
networks

. Convolutional networks

. Deep networks

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.




Explainable Artificial Intelligence (XAl). Desafios na interpretabilidade do modelo E MANAGEMENT SOLUTIONS

» 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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propriedades de muitos modelos de ML (por exemplo, em
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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
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Controle de randomizacédo em variaveis e algoritmos (por
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aplicadas em amostras representativas, verificando a
consisténcia em dados semelhantes. Criagéo de
relatérios de interpretabilidade compreensiveis por dreas
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Aplicacac de técnicas de interpretabilidade na sequéncia
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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.
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interpretabilidade, garantindo sua replicagao por terceiros.




Estudo de caso de interpretabilidade

«Os tolos ignoram a complexidade. Os f{}‘ﬂgnuiticqs sofrem _com ela.
Alguns consequem evitd-la. Os génios a eliminam»
Alan Perlis™

wvy
=
Q
~
>
-~
o
[
~
=
W
S
w
)
<
=
<
s
°
L\
=
Q
S
S
L
<
S
3
s
S
S
L
2
L
=
S
<
Py
e
=
S
2
j 5]
Q
S
=
W
I
]
D
T
<
3
S
&
b
<
X
<}
S
£
S
Q
o]




Abordagem

Esta secdo apresenta um estudo de caso de interpretabilidade
em inteligéncia artificial para ilustrar como as técnicas de XAl
descritas na secao anterior sao aplicadas.

O estudo de caso selecionado aborda o problema da retencéo
de funcionarios em uma organizagdo, concentrando-se em
entender e explicar as causas que levam os funcionarios a deixar
seus empregos. A identificacdao desses fatores pode permitir
que as organiza¢des tomem medidas preventivas e
desenvolvam estratégias para melhorar a satisfacao no trabalho
e aretencao de talentos.

Neste estudo de caso, serd usado um conjunto de dados ficticio
gerado pela IBM e publicado no Kaggle. Esse conjunto de
dados contém informacgdes sobre os funciondrios de uma
organizacdo, incluindo caracteristicas demograficas, detalhes
do cargo e se eles deixaram ou ndo a empresa.

No exercicio atual, a empresa tem uma taxa de fuga de
funcionarios de 16%, 6% acima da média histdrica, e estd
preocupada em entender as causas para desenvolver um plano
de remediacao.

As principais variaveis presentes no conjunto de dados incluem:

» Nivel de educacéo (de "secundario" a "doutorado”)

» Satisfacdo com o ambiente de trabalho (de "baixa" a "muito
alta")

» Envolvimento no trabalho (de "baixo" a "muito alto")
» Satisfacdo no trabalho (de "baixa" a "muito alta")
» Classificacdo de desempenho (de "baixo" a "excelente")

» Satisfacdo com as relagdes de trabalho (de "baixa" a "muito
alta")

» Equilibrio entre vida pessoal e profissional (de "ruim" a

"z

6timo")

» Anos desde a ultima promocdo no emprego (variavel
numérica)

» Salario mensal (varidvel numérica)
» Anos no emprego atual (varidvel numérica)
» Distancia até a estacao de trabalho (varidvel numérica)

» Numero de empresas nas quais o trabalho foi realizado
(varidvel numérica)

» Cargo atual (varidvel categérica, inclui "Gerente", "Diretor",
"Research Scientist", etc.)

O foco do estudo de caso serd treinar e validar diferentes
modelos de inteligéncia artificial para prever o desgaste dos
funcionarios, usando técnicas de XAl para analisar e entender o
comportamento e as decisdes dos modelos selecionados.

Para simplificar e acelerar o processo, foi usado o sistema de
modelagem de componentes ModelCraft™, que contém varias
técnicas relevantes de Al e XAl Esse sistema permitira que o
estudo seja realizado de forma eficiente e sem a necessidade de
escrever cédigo.

Ao longo do estudo de caso, as técnicas de interpretabilidade
SHAP, LIME e PDP serao aplicadas para analisar os modelos
selecionados e entender quais variaveis influenciam as decisdes
dos funciondrios de deixar seus empregos. Além disso,
exploraremos como essas varidveis interagem umas com as
outras e como elas afetam diferentes segmentos da populacdo
de funcionarios.

72plan Jay Perlis (1922-1990), cientista da computacdo americano, PhD em Ciéncia
da Computacédo pelo MIT e professor da Universidade Purdue, da Universidade
Carnegie Mellon e da Universidade da Califérnia em Berkeley, conhecido por seu
trabalho pioneiro em linguagens de programacao e por ser o primeiro ganhador
do Prémio Turing.

73Kaggle (2017). IBM HR Analytics Employee Attrition & Performance.
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Figura 13. Fluxo de modelagem no ModelCraft™.
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Ao final do estudo de caso, serdo avaliadas a eficicia e as
limitacdes das técnicas de interpretabilidade utilizadas.
Também sera discutido como a combinacdo de modelos de
inteligéncia artificial e médulos de interpretabilidade pode
melhorar a capacidade preditiva e a compreensdo dos modelos,
facilitando assim a tomada de decisées orientada por dados no
ambiente de negdcios.

Processo de modelagem

O processo de modelagem é realizado em trés fases: engenharia
de dados, modelagem e andlise de interpretabilidade do
modelo.

1. Engenharia de dados

A engenharia de dados é a fase inicial em que o conjunto de
dados é preparado e processado para ser usado na criagao de
modelos de inteligéncia artificial. Nesse caso, sdo executadas as
seguintes acoes:

» Definicao do escopo da andlise: neste caso, todos os
funcionarios que estiveram em licenca médica nos ultimos
dois anos sdo considerados a populacéo.

» Limpeza de dados: a qualidade dos dados é verificada e os
registros com informagdes ausentes ou inconsistentes séo
removidos ou corrigidos.

» Transformacao de varidveis: as varidveis categoéricas sao
convertidas em varidveis numéricas usando técnicas como
one-hot encoding ou ordinal encoding. Além disso, as
varidveis numéricas sdo normalizadas ou padronizadas
quando necessario.

» Selecao de variadveis: as variaveis mais relevantes para prever
o desgaste dos funcionarios sao identificadas usando
técnicas de selecao de varidveis, como correlacdo de

Pearson, significancia de recursos em modelos baseados
em arvores ou eliminacdo recursiva de recursos.

» Construcao de varidveis: novas varidveis sdo geradas a partir
de varidveis existentes para analisar se elas séo melhores
preditoras do desgaste dos funciondrios, como a "satisfacdo
total", que foi construida como a soma das pontuagdes das
varidveis "Satisfacdo com o ambiente", "Satisfacdo com o
trabalho", "Avaliacdo de desempenho”, "Equilibrio entre
vida pessoal e profissional”, "Envolvimento no trabalho" e
"Satisfacdo com as relacdes de trabalho".

» Divisdo do conjunto de dados: o conjunto de dados é
dividido em dois subconjuntos: treinamento e teste. O
subconjunto de treinamento é usado para ajustar e otimizar
os modelos de inteligéncia artificial, enquanto o
subconjunto de teste é usado para avaliar o desempenho e
a capacidade de previsao dos modelos.

2. Desenvolvimento do modelo

Nessa fase, diferentes modelos de inteligéncia artificial sdo
treinados e validados usando o subconjunto de treinamento.
Em particular, varios dos algoritmos de machine learning mais
comuns, como regressdo logistica, arvores de decisao,
maquinas de vetor de suporte, redes neurais e random forest,
sdo ajustados e comparados para selecionar o modelo com o
melhor desempenho.

Para evitar o treinamento excessivo e otimizar os
hiperparametros dos modelos, sdo usadas técnicas de validacdo
cruzada e pesquisa em grade ou aleatéria. Além disso, foi dada
atencéo especial a complexidade do modelo durante o
treinamento ao selecionar um algoritmo especifico, a fim de
facilitar sua interpretacdo.

Para isso, foi gerado um fluxo de desenvolvimento de modelo
no ModelCraft™ (Fig. 13).



Para selecionar o modelo com a melhor capacidade de previsao,
seu desempenho no subconjunto de teste é avaliado usando
métricas como precisdo, sensibilidade, especificidade e drea sob
a curva ROC (AUC-ROCQ). Essas métricas nos permitem avaliar a
eficacia do modelo selecionado em termos de sua capacidade
de prever corretamente o desgaste dos funcionarios em dados
nao vistos anteriormente.

Considerando todos os aspectos, o algoritmo de random forest
produz resultados de desempenho superiores, embora
represente um desafio de interpretabilidade na compreenséao
de suas previsdes. Esse modelo considerou 300 arvores de
decisdo e produziu uma precisao de 75% e uma sensibilidade de
84%. Portanto, essas sdo previsdes muito confidveis e os falsos
negativos sdo raros. Isso é relevante para este estudo de caso,
em que a empresa desejaria previsivelmente reduzir esse tipo
de erro o maximo possivel.

3. Andlise de interpretabilidade

Nessa ultima fase, as técnicas de interpretabilidade sao
aplicadas para analisar e entender o comportamento e as
decisées do modelo selecionado. Especificamente, os objetivos
da anélise foram:

— Entender quais varidveis sao mais importantes na
tomada de decisdes da empresa em nivel global, usando uma
comparacao por importancia de cada variavel.

— Entenda como as mudancas nas variaveis mais
importantes afetam diferentes faixas populacionais.

— Entender os resultados do modelo em casos
especificos em que uma certa probabilidade de desisténcia é
observada.

Neste estudo de caso, as técnicas SHAP, LIME e PDP s&o usadas
para explicar como o modelo toma decisées e como as entradas
influenciam as previsoes.

O SHAP permite obter resultados de interpretabilidade global,
que dao uma interpretagao da importancia de cada variavel, e o
LIME permite realizar uma analise intuitiva da interpretabilidade
local que permite explicar o resultado do modelo para cada
funcionario com base em modelos lineares mais simples. Como
complemento, os graficos PDP permitem visualizar como as
alteracdes em cada variavel afetam a previsdao do modelo.

Isso resultou na seguinte distribuicdo da importancia de cada
variavel (Fig. 14).Nesse caso, observa-se que a varidvel com
maior importancia na previsao de desligamento (15,65%) é a
"satisfagdo total", um indicador sintético definido como uma
média ponderada de seis elementos (ambiente de trabalho,
adequacao das funcodes e dreas ao trabalho, classificacdo
interna, conciliacao familiar, relacionamento com colegas e
supervisores, e cargo e responsabilidade do funcionario).

Esse resultado é intuitivo e mostra que a varidvel "satisfacdo
total" foi bem projetada. No entanto, as trés varidveis seguintes
em termos de importancia (tempo de servico, saldrio e distancia
de casa ao trabalho) demonstraram ter grande influéncia na
rotatividade de funciondrios, que coletivamente é o dobro do
indicador "satisfacao total".

Para entender como cada variavel é influenciada
individualmente, os PDPs foram estudados (Fig. 15).

Em termos de tempo de servico, a tendéncia se inverte apds trés
anos: os funciondrios com tempo de servico intermediario sao,
em média, 0s menos propensos a deixar a empresa. Em relacdo
a satisfacdo geral, observa-se uma tendéncia intuitiva: uma
maior satisfacdo relatada em pesquisas internas resulta em uma
menor taxa de desligamento.

Para complementar a andlise anterior, o LIME foi usado para
analisar, caso a caso, os valores das variaveis que influenciam a
probabilidade de saida de determinados funcionarios. A Fig. 16
mostra dois funciondarios com diferentes probabilidades de
saida obtidas com o modelo. O LIME mostra uma métrica de

Importéncia das variaveis

Fig. 14. Interpretabilidade geral do modelo random forest usando SHAP, em que os valores de Shapley sdo usados para obter a importdncia das varidveis.
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Figura 15. Grdficos PDP para as varidveis "satisfa¢do total" e "tempo de servigo".
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explicabilidade que representa a qualidade do ajuste linear
obtido usando o modelo substituto local para explicar essas
previsoes.

Vale ressaltar que as causas mais relevantes de desligamento
nesses dois casos ndo correspondem necessariamente as
varidveis mais influentes em nivel global. Embora se possa
observar que a satisfacao total contribui para explicar a
probabilidade de saida do funcionario no caso 1, ela ndo parece
ter um impacto significativo no caso 2, em que a probabilidade
de saida é maior.

Isso reflete as dificuldades de interpretacdo desse modelo, que
pode ser generalizado para modelos semelhantes: embora a
satisfacdo total possa explicar a probabilidade de desisténcia
em média, essa conclusdo é uma generaliza¢do; hé casos

individuais e de grupo em que a desisténcia é explicada em
maior grau por outras variaveis.

Conclusoées do estudo de caso

Vdrias conclusées e licdes aprendidas podem ser extraidas do
estudo de caso de interpretabilidade de inteligéncia artificial
apresentado, o que pode ser util em aplicagdes futuras de
modelos de Al e XAl:

» Aplicacao do modelo: a aplicacao e a interpretagao
corretas do modelo, nesse caso, podem ajudar a prever e
evitar o desgaste dos funcionarios. Entre os usos que
podem ser feitos do modelo esta a capacidade de criar
diferentes perfis com propensao a sair e de identificar as
caracteristicas desses funcionarios com antecedéncia para

Figura 16. Interpretabilidade local do modelo de random forest usando LIME.
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tomar as medidas adequadas, o que, a longo prazo, pode
contribuir para reduzir o nivel de rotatividade na empresa.

Escolha do modelo: o processo de modelagem mostrou a
importancia de comparar e validar diferentes algoritmos de
machine learning para selecionar o modelo com a melhor
capacidade de previsao. Nesse caso, 0 modelo random
forest provou ser o mais adequado para prever a fuga dos
funcionarios.

Importancia da interpretabilidade: a aplicacao de
técnicas de interpretabilidade, como SHAP, LIME e PDP,
proporcionou uma compreensdo mais profunda de como o
modelo toma decisdes e como as entradas influenciam as
previsoes. Essas informacdes sao cruciais para validar a
aplicabilidade do modelo no contexto real e para garantir
que as previsdes sejam baseadas em recursos relevantes e
significativos.

Variaveis de influéncia: a analise de interpretabilidade
identificou as varidveis mais relevantes para prever o
desgaste dos funcionarios. Essas variaveis podem ser Uteis
no desenvolvimento de estratégias de retencdo e na
melhoria da satisfacdo no trabalho. Além disso, a
compreensdo de como essas varidveis interagem entre si e
como afetam diferentes segmentos da populacdo de
funcionarios pode enriquecer a analise e facilitar a tomada
de decisées com base em dados.

Implementacao pratica: o estudo de caso demonstra a
viabilidade e a utilidade da aplicacdo de técnicas de Al e XAl
em um cenario realista, usando dados ficticios, mas
representativos de uma situagdo comercial. Essa abordagem
pode ser adaptada a outros contextos e problemas
comerciais, aproveitando a inteligéncia artificial e a
interpretabilidade para melhorar a tomada de decisées e
obter resultados mais eficientes e eficazes.

Limitagdes: ao mesmo tempo, esse caso de uso destacou as
limitacdes e dificuldades na aplicacdo de técnicas de
interpretabilidade post-hoc. E importante reconhecer que

os métodos de interpretabilidade ndo sao infaliveis e, as
vezes, podem apresentar resultados aproximados ou
parciais. Portanto, é essencial aplicar uma abordagem critica
e rigorosa ao interpretar e validar os resultados das técnicas
de interpretabilidade.

» Combinacao de modelos de Al e médulos de
interpretabilidade: este estudo de caso mostra como a
integracdo de modelos de Al e médulos de
interpretabilidade pode melhorar a capacidade de previsao
e a compreensao dos modelos. Isso facilita a adocao de
solucdes baseadas em Al na tomada de decisdes de
negocios.

» Continuidade na analise de interpretabilidade: por fim,
deve-se enfatizar que a andlise de interpretabilidade ndo
deve ser um exercicio Unico aplicado durante o
desenvolvimento do modelo, mas deve ser realizada de
forma continua, reproduzivel e confidvel durante toda a vida
util do modelo.

Concluindo, este estudo de caso de interpretabilidade em
inteligéncia artificial proporcionou uma experiéncia valiosa na
aplicacdo de técnicas de Al e XAl em um contexto comercial e
mostrou o potencial da Al e da interpretabilidade para
aprimorar a tomada de decisées, revelando, ao mesmo tempo,
as limitagdes e dificuldades associadas a essas técnicas e a
necessidade de uma abordagem critica e rigorosa ao interpretar
e validar os resultados da Al.
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Conclusdo

Com a programacdo correta, um computador pode se tornar um teatro,

um instrumento musical, um Tivro de referéncia, um oponente de xadrez.
Nenhuma outra entidade no mundo, a ndo ser o ser humano, tem uma natureza tao
adaptavel e universal.

Daniel Hillis™




Este estudo apresentou a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl),
seus fundamentos, contexto e técnicas para melhorar a
interpretabilidade dos modelos. Foram discutidos os principais
desafios enfrentados pelos modelos de inteligéncia artificial em
termos de interpretabilidade e como a tecnologia pode ajudar a
resolvé-los, incluindo um estudo de caso desenvolvido com o
ModelCraft™ para demonstrar como essas técnicas podem ser
empregadas para entender e explicar os modelos de Al.

A disciplina de Al, e dentro dela a XAl, cresceu em importancia
globalmente nos ultimos anos, ja que o desenvolvimento de
tecnologias de Al de alto desempenho se tornou uma
prioridade para muitos setores, da saude a seguranca, dos
servicos financeiros a energia, entre outros. A interpretabilidade
surge como uma necessidade para entender e aprimorar os
modelos de Al, o que é particularmente complexo para
determinadas técnicas.

Como vimos, os modelos de Al podem enfrentar dificuldades
para explicar os resultados ou a I6gica por tras de suas decisées.
Isso ocorre porque esses modelos usam técnicas de
aprendizagem profunda e algoritmos complexos para aprender
com os dados, que muitas vezes sao dificeis de interpretar, o
que apresenta desafios na avaliagao dos modelos de Al e na
confiabilidade de seus resultados.

Como resultado, o framework regulatério de Al esta evoluindo
rapidamente, e espera-se que as organizagoes se adaptem aos
novos requisitos de transparéncia, explicabilidade e equidade
no uso de modelos de Al. Isso implica a necessidade de uma
abordagem holistica que integre a interpretabilidade e a
explicabilidade na organizacédo e nos processos de cada
empresa, abrangendo técnicas de interpretabilidade, gestdo de
riscos de modelos, colaboracéo interdisciplinar e treinamento
em XAl para profissionais envolvidos no desenvolvimento e na
aplicacdo da Al, entre outros.

Concluindo, a interpretabilidade dos modelos de inteligéncia
artificial ¢ uma drea emergente de pesquisa e espera-se que
continue a se desenvolver e a crescer em importancia a medida
que os modelos de Al se tornam mais complexos, a
regulamentacdo continua a proliferar e seu uso se estende a
dominios mais altamente sensiveis.

74Daniel Hillis (n. 1956), inventor, empresario e cientista americano, pioneiro da
computagdo paralela e de seu uso no campo da inteligéncia artificial, com mais
de 300 patentes publicadas.
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Aprendizado de maquina (machine learning): subcampo da
inteligéncia artificial que se concentra no desenvolvimento de
algoritmos e modelos que permitem que as maquinas
aprendam e melhorem seu desempenho em uma tarefa
especifica por meio da experiéncia.

Caixa branca (white box): sistema ou modelo de Al cujo
funcionamento interno é simples de entender e explicar.

Caixa preta (black box): sistema ou modelo de Al cujo
funcionamento interno é desconhecido ou dificil de entender.

Direito a uma explicagao: conceito juridico que sustenta que
os individuos tém o direito de saber como sdo tomadas as
decisdes automatizadas que os afetam e de receber uma
explicacdo compreensivel de como funcionam os algoritmos
envolvidos.

Explicabilidade: capacidade de um sistema de Al de fornecer
justificativas claras e compreensiveis de suas previsdes ou
decisdes aos usudrios e as partes interessadas. Isso envolve o
fornecimento de informacées detalhadas e contextualizadas
sobre como e por que um modelo de Al chega a uma
determinada conclusao, facilitando a confianca e a adogéao da
tecnologia.

GPT-4: quarta geracdo do modelo Generative Pre-trained
Transformer, desenvolvido pela OpenAl Foundation, que é
usado para tarefas de processamento de linguagem natural e
de geracao de texto.

Inteligéncia artificial (Al): campo de estudo que busca
desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que
normalmente exigem inteligéncia humana, como aprendizado,
raciocinio, percepc¢ao e tomada de decisbes.

Inteligéncia artificial explicavel (XAl): abordagem de IA que
busca tornar os modelos de inteligéncia artificial mais
compreensiveis e transparentes para os seres humanos.

Interpretabilidade: facilidade com que os seres humanos
podem entender o processo de tomada de decisdo de um
modelo de IA, bem como as relacdes entre os recursos de
entrada e as previsées ou decisdes. Um modelo interpretavel
permite que os usudrios entender como se chega a uma
previsao ou decisdo especifica.

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations):
técnica de explicabilidade que ajuda a entender as previsdes
individuais de um modelo de Al criando aproximagdes locais
interpretdveis.

Modelo sub-rogado: modelo interpretével que é treinado para
imitar as previsdes de um modelo de Al complexo e menos
interpretavel, como uma rede neural profunda. O objetivo de
um modelo sub-rogado é fornecer uma explicacdo simplificada
e compreensivel de como o modelo original toma decisées.

Open Al Foundation: organizacao de pesquisa e
desenvolvimento de inteligéncia artificial, atualmente
participada da Microsoft, cujo objetivo declarado é garantir que
a Al beneficie toda a humanidade.

Partial Dependence Plot (PDP): técnica de visualizagao que
mostra o efeito médio de uma caracteristica nas previsdes de
um modelo de Al, mantendo constantes todas as demais
caracteristicas. Ela ajuda a entender a relagdo entre
caracteristicas e previsdes e a detectar possiveis interacdes e
nao linearidades.

Rede neural profunda: tipo de algoritmo de machine learning
que consiste em varias camadas de neurdnios artificiais e é
capaz de aprender representagdes hierdrquicas de dados.

Regulamento Geral de Protecao de Dados (GDPR): legislacao
da Unido Europeia que estabelece regras para a coleta, o
armazenamento e o processamento de dados pessoais de
cidaddos da UE.

SHAP (SHapley Additive exPlanations): técnica de
explicabilidade que usa valores de Shapley da teoria dos jogos
cooperativos para atribuir a importancia de cada variavel na
previsao de um modelo de Al.

Sparsity: propriedade de um modelo em que ele considera
apenas o subconjunto de varidveis que sao realmente
relevantes para a estimativa.

Teste de esquema de Winograd: teste de compreenséo de
linguagem natural que avalia a capacidade de uma Al de
resolver ambiguidades na linguagem por meio do uso de
conhecimento e raciocinio comuns.

Teste de Turing: teste proposto por Alan Turing em 1950 que
avalia a capacidade de uma maquina de imitar a inteligéncia
humana a ponto de ser indistinguivel de um ser humano em
uma conversa.

Transformer: arquitetura de rede neural introduzida pelo
Google Brain em 2017, usada principalmente em tarefas de
processamento de linguagem natural (NLP). Os transformers
sdo conhecidos por sua capacidade de lidar com longas
sequéncias de dados e por sua eficiéncia no treinamento. Eles
se baseiam em mecanismos de atencdo, que permitem que a
rede pondere a importancia relativa de palavras ou elementos
em uma sequéncia ao longo do tempo. Os transformers
impulsionaram o desenvolvimento de modelos de linguagem
de ultima geracdo, como o GPT e o BERT, e revolucionaram o
campo da NLP.

Transparéncia: abertura e acessibilidade de um sistema de Al
em termos de seu desenho, estrutura e processos internos. Um
sistema transparente permite que 0s usuarios e as partes
interessadas examinem e entendam seus componentes,
algoritmos e decisdes.
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