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Resumo—LEste trabalho busca abordar a interpretabilidade de
modelos, utilizando diversas abordagens de pré-processamento,
in-processamento e pés-processamento.
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I. INTRODUCAO

Os modelos progndsticos usam varios fatores em combi-
nagdo para prever o risco de resultados clinicos futuros em
pacientes. Um bom modelo deve (i) fornecer previsdes precisas
que informam os pacientes e seus cuidadores, (ii) apoiar a
pesquisa clinica e (iii) permitir decisdes para melhorar os
resultados dos tratamentos aos pacientes, segundo [1]. Um
modelo progndstico tem trés fases principais: desenvolvimento
do modelo (incluindo validacao interna), validacdo externa e
investigacdes de impacto na prética clinica. Embora muitos
modelos progndsticos sejam propostos, poucos sdo atualmente
usados na prética, conforme mostra [1].

Mas hd sérios riscos em aprender padrdes com exemplos,
nao é um processo de simplesmente memorizacdo. Envolve
generalizar e aprimorar os detalhes que sdo caracteristicos
de uma classe em geral, ndo apenas individuos especificos
que aparecem nos exemplos. Este é o processo de indugdo:
extrair regras gerais de exemplos especificos — regras que
efetivamente respondem por casos passados, mas também se
aplicam a casos futuros, ainda nio vistos [2].

O fato de ser baseado em evidéncias ndo garante que oS
modelos levaram a decisdes precisas, confidveis ou justas.
Nossos exemplos histéricos dos resultados relevantes quase
sempre refletirdo preconceitos histéricos contra certos grupos
sociais, esteridtipos culturais predominantes e desigualdades
demogréficas existentes, e aprender padrdes sobre esses dados
significa geralmente replicar esses mesmos preconceitos [2].

As abordagens de aprendizado de mdaquina ndo sdo de
entendimento trivial para a grande maioria das pessoas, pois
possuem formas funcionais complexas. A interpretabilidade e
a explicabilidade sdo formas de interacdo entre a miquina e
o humano, especificamente a comunicacdo da maquina para o
humano, que permite que a miquina € o humano colaborem
na tomada de decisdes, a partir do entendimento humano dos
julgamentos feitos pela mdquina e que levaram a determinado
resultado. O presente trabalho tem por objetivo apresentar
formas de interpretar e comunicar os modelos de modo a trazer
maior seguranca a quem depende das respostas do mesmo,
na medida em que pode-se entender em algum grau o que o
modelo estd executando de forma menos abstrata.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de [3], é oferecido uma proposta de modelo
explicavel para internagdes de unidade de terapia intensiva,
afim de avaliar os fatores de risco que afetam a mortalidade dos
pacientes internados nestas unidades. Os modelos estatisticos
de aprendizado de maquina podem ser utilizados para andlise
e inferéncia de relagdes entre as caracteristicas e os resultados
com os pacientes. Ainda assim, esses modelos podem ser
dificeis de usar ou seus resultados sdo dificeis de interpretar
em um ambiente clinico, pois muitas vezes exigem condicdes
especificas para serem aplicadas. Ao contrdrio do modelo
“caixa preta”’, o modelo explicdvel permite a relacdo quantita-
tiva entre parametros clinicos e previsdes de resultados a serem
visualizados pelo usudrio, o que, segundo [3] permite aos
médicos interpretar melhor como as alteragdes nos parametros
de risco afetam o resultado.

Também [4], utilizando redes neurais convolucionais, diz
que elas aprendem de maneira orientada por dados de e que
os dados de eletrocardiogramas podem fornecer informagdes
clinicas valiosas. Desta forma, entendendo que existe valor
no resultado da rede neural e também nos resultados clinicos,
aplicou-se o a técnica de explicacdes agnosticas de modelos
interpretaveis locais (LIME) para destacar quais pontos do
exame direcionam diagndsticos especificos.

Ja [5] diz que a interpretabilidade de modelos de predigdo
complexos na drea de satide sdo necessdrios dada a natureza
desta drea. Os modelos de aprendizado de madquinas sdo
utilizados na drea de saidde, como previsao do risco de doenga
do paciente, na probabilidade de readmissdo do paciente e na
previsdao da necessidade de cuidados. Para entender e aceitar
ou rejeitar essas predigdes, o usudrio final e os profissionais
de saide devem entender o raciocinio por trds do modelos
estatisticos. [5] também diz que a falta de interpretabilidade
de modelos € um fator que limita a ado¢do de aprendizado de
mdaquina em satde.

O trabalho de [6], por sua vez, utilizou a eliminacdo
recursiva de features (recursive feature elimination - RFE)
com algoritmos de random forest para classificar varidveis
preditoras candidatas com base na importancia relativa. O uso
de RFE é um método para otimizar a sele¢do de features dentre
um conjunto maior de varidveis candidatas, calculando iterati-
vamente a importancia para cada varidvel. Posteriormente, os
preditores menos importantes foram removidos por meio de
eliminagdes até que um subconjunto de 10 preditores que oti-
mizou o desempenho foi identificados para o desenvolvimento



do modelo final.

Ja a proposta de [7] usa modelos de inteligéncia artificial
explicdveis existentes em em conjunto com o conhecimento
clinico para obter mais beneficios em sistemas baseados em
inteligéncia artificial. A abordagem proposta € a que seguinte:

o Aplicativos de sadde inteligentes capturam as informa-
¢oes de sadde de individuos e usam os modelos de
inteligéncia artificial j4 treinados.

o As predicdes junto com os dados de saide sdo usadas
por métodos de inteligéncia artificial explicavel para gerar
explicagdes.

o Essas explicacdes podem ser analisadas com a ajuda
de conhecimento de um clinico e essa andlise permitird
validacao das predi¢des feitas pelo modelo de inteligéncia
artificial por médicos para permitir a transparéncia.

o Se as predicdes estiverem corretas, entdo as explica¢des
junto com conhecimento clinico pode ser usado para gerar
insights e recomendagdes.

o Se as predicdes estiverem incorretas, entdo a contradi¢do
entre as explicagdes e o conhecimento do clinico pode
ser usada para rastrear fatores para predi¢des imprecisas
e permitir melhoria no modelo de inteligéncia artificial
implantado.

III. METODOLOGIA

A interpretabilidade e a explicabilidade s@o necessdrias para
tornar as predi¢des confidveis, e superar vieses cognitivos no
problema de comunicag@o entre o modelo de aprendizado e o
consumidor humano, neste caso, profissionais drea da sadde.

Os métodos de explicacdo podem ser divididos em oito
categorias, e subdividas por trés dicotomias. A primeira diz
respeito se a explicagdo € para um modelo inteiro (global)
ou para um ponto de dados de entrada especifico (local). A
segunda € se a explicacdo € uma representacdo exata do mo-
delo (exata) ou se contém alguma aproximagdo (aproximada).
A terceira diz respeito se a linguagem usada na criacdo da
explicacdo é baseada nas features (baseada em features) ou
em pontos de dados completos (baseado em amostras) [8].

Portanto, foi feito o ajuste do modelo Decision Tree que é
um modelo interpretdvel para verificar o seu funcionamento.
Além disso, foi aplicado dois métodos de explicabilidade para
modelos ndo interpretdveis ao modelo de Regressdo Logistica,
o LIME que é um modelo local e aproximado e o Partial
Dependence Plot que é global e aproximado.

De mesmo modo, foi explorado o modelo DiCE para criar
explicacdes (amostras) que atinjam a saida esperada pelo
modelo.

A. Decision Trees

Conforme indica [9], as drvores de decisdo sdo usadas para
classificacdo e regressdo, através da aprendizagem de regras de
decisdo simples que sdo inferidas através dos dados. Quanto
mais profunda a drvore, mais complexas sdo as regras de
decisdo e mais adequado o modelo.

As darvores sdo muito utilizadas pela sua facilidade de
interpretacdo, além disso € possivel validar um modelo usando

testes estatisticos, isso torna possivel explicar a confiabilidade
do modelo. Entretanto, elas podem ser instdveis pois peque-
nas variacdes nos dados podem resultar na geracdo de uma
arvore completamente diferente, sendo necessédrio o uso de um
ensemble para mitigar o problema. Além disso, elas ndo sdo
boas em extrapolacdo, visto que as predigdes sdo aproximacdes
constantes por partes.

Segundo [10], a arvore de decisao particiona recursivamente
o espago de features de forma que as amostras com 0s mesmos
rétulos sejam agrupadas.

A qualidade do candidato é computada usando a fungio
de impureza (funcdo de loss) H, a escolha depende do tipo
de task (classificacdo ou regressdo). A medida mais comum
utilizada para medir a impureza € a Gini, mas também
podemos utilizar a fung@o de entropia.

B. Explicabilidade de modelo ndo interpretdvel

1) LIME: Pensando num modelo ndo interpretdvel local,
[11] introduzem o que chamam de Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations (LIME). O fato de ser agndsticos
em termos de de modelo, o que é feito para aprender o
comportamento do modelo subjacente é perturbar a entrada
e ver como as predicdes mudam. Isso é um beneficio em
termos de interpretabilidade, porque é possivel perturbar a
entrada alterando componentes que fazem sentido para pessoas
mesmo que o modelo esteja usando componentes muito mais
complicados como recursos.

No LIME ¢é gerada uma explica¢do aproximando o modelo
subjacente por um interpretdvel (como um modelo linear
com apenas alguns coeficientes diferentes de zero), aprendido
em perturbagdes da instincia original (por exemplo, remover
palavras ou ocultar partes da imagem). A principal intuig¢do
por trds do LIME € que € mais fécil aproximar um modelo de
caixa-preta por um modelo simples localmente (na vizinhanga
da previsdo que se quer explicar), em vez de tentar aproximar
um modelo globalmente. Isso € feito ponderando as imagens
perturbadas por sua similaridade com a instincia que se quer
explicar.

2) Partial Dependence Plot: Os gréificos de dependéncia
parcial podem ser usados para visualizar e analisar a interacao
entre a resposta alvo ("icu_IS DEAD_1’) e um conjunto
de features de entrada de interesse. Intuitivamente, podemos
interpretar a dependéncia parcial como a resposta esperada do
alvo em funcdo das caracteristicas de entrada de interesse [12].

Os gréficos mostram o efeito médio nas previsdes conforme
o valor das alteracdes das features. Internamente, para o
calculo dos valores de entrada, é encontrado valores unicos
de cada feature, e verificado como as previsdes individuais
mudam (expectativa condicional individual, ICE). Calculando
a média dessas previsdes (dependéncia parcial, PD), obtemos
as entradas dos graficos.

C. Contrafactual

1) DiCE: O DiCE fornece explicacdes contrafactuais mos-
trando versdes perturbadas das features da mesma entrada



que teriam um resultado diferente, por exemplo, “Vocé teria
recebido o empréstimo se sua renda fosse maior em RS$
10.000”. Em outras palavras, uma explicacdo contrafactual
ajuda um sujeito de decisdo a decidir o que deve fazer a seguir
para obter um resultado desejado, em vez de fornecer apenas
recursos importantes que contribuiram para a previsao [13].

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste trabalhos buscamos aplicar metodologias que facili-
tem a compreensdo de algoritmos de aprendizado de maquina,
no qual exploramos o Decision Tree para verificar seu com-
portamento por ser um modelo interpretavel. Além disso, foi
aplicado dois métodos de explicabilidade para modelos ndo
interpretdveis ao modelo de Regressao Logistica, o LIME que
€ um modelo local e aproximado e o Partial Dependence Plot
que é global e aproximado.

De mesmo modo, foi explorado o modelo DiCE para criar
explicagdes (amostras) que atinjam a saida esperada pelo
modelo.

A. Decision Tree

Para treinamento do modelo utilizamos 75% dos dados
para treino e 25% dos dados para teste, além de balancear
os dados de treino usando SMOTE. O modelo obteve 76%
de recall e 89% de acurdcia. A estrutura escolhida atra-
vés de GridSearch foi utilizando “max_leaf _nodes": 99,
“min_samples_split": 3, 0 que é considerado uma arvore
razoavelmente profunda.

As cinco features consideradas mais importantes para o
modelo estdo descritas na Tabela 1.

Feature Importancia
patients_DESTINATION UNIT_cti_adulto 0.490011
patients_STAY DURATION 0.129358
icu_AGE 0.100792
icu_HOSPITALIZATION TYPE_EMPTY 0.082964
patients_DESTINATION UNIT_cti_semi 0.038974

Tabela T
FEATURES MAIS IMPORTANTES - DECISION TREE

Na Figura 1, podemos analisar o primeiro ramo em caso
das primeiras condi¢des serem falsas. A drvore completa pode
ser encontrada no apéndice, Figura 5.

Podemos analisar o ramo contido na Figura 1 por profun-
didade. O né raiz estd em profundidade zero, ja ao longo da
arvore de decisdo hd um né em cada ponto onde uma pergunta
¢ feita, essa acgdo divide os dados em subconjuntos menores.

Portanto, no ndé raiz é verificado se o valor da fea-
ture “patients_DESTINATION UNIT_cti_adulto” é
< 0.5, com base no resultado negativo seguimos para 0 ramo
explorado. Como temos o valor do gini maior do que 0, isso
implica que as amostras contidas nesse né pertencem a classes
distintas. O samples mostra a quantidade de amostras no né.
e o value informa quantas amostras se enquadram em cada
categoria. E por fim, o class representa a classe que mais
ocorre dentro do né.

Para cada profundidade serd explicado os nés proeminentes:

patients_DESTINATION UNIT_cti_adulto <= 0.5
ini = 0.
samples = 22292
value = [11146, 11146]
lass = 0

patients_STAY DURATION <= 17.5
gini=0.282
0394

icu_AGE <= 70.0
gini=0.447
samples = 92
value = [61, 31]
class =0

icu_AGE <= 935
gini =0.042
samples = 6598
value = 6458, 140]

class =0

gini = 0.0 gini = 0.416 gini = 0.037 gini = 0.493
samples =48 samples = 44 samples = 6564 samples = 34
value =[48,0] | |value=[13,31] | |value=[6439,125] | | value=[19,15]

class = class = ¢

class =0 lass = 0

s=

Figura 1. Ramo secunddrio de decisdo do modelo Decision Tree (modelo
completo [5])

z

1) € verificado se o “patients_STAY DURATION” é
< 17.5 dias, se verdadeiro, seguimos para a proxima
profundidade, caso contrdrio, seguimos para o proximo
ramo.

2) € verificado se o paciente teve “icu_NUMBER OF
SURGERIES” < 0.5, neste caso, temos uma situacao
para cada resultado.

3) Neste caso, se verdadeiro (T) e se falso (F):

(T) Verificamos se “icu_AGE” < 70 anos, neste caso,
também teremos uma situacdo para cada resultado

(F) Veificamos se “icu_AGE” < 93.5 anos, neste
caso, também teremos uma situagdo para cada
resultado

4) Para obter a classificacdo final, seguindo o ramo, teremos
duas opg¢des vindas do ramo positivo (T) e duas op¢des
vindos do ramo negativo (F), portanto, o ramo também
serd incluido na nomenclatura:

(T -T) Se o ramo anterior for positivo, classificamos a
amostra como classe 0;

(T - F) Se o ramo anterior for negativo, classificamos a
amostra como classe 1;

(F-T) Se o ramo anterior for positivo, classificamos a
amostra como classe 0;

(F - F) Se o ramo anterior for negativo, classificamos a

amostra como classe 0;

B. Explicabilidade de modelo ndo interpretdvel

Por outro lado, para aplicarmos os métodos LIME, Partial
Dependence plot e DiCE, utilizaremos o modelo de Logistic
Regression como base. O qual treinando com a mesma divisio
de dados utilizada no modelo de Decision Tree obteve 90% de
acurécia e 57% de recall. E as cinco features mais importantes
para o modelo estdo descritas na Tabela II.

1) LIME: O LIME pode nos dar uma intui¢do muito pro-
funda por trds de um processo de decisdo de um determinado
modelo de caixa preta, ao mesmo tempo que fornece insights
solidos sobre o conjunto de dados, descrevendo as features
relevantes para cada decisdo.



Feature Importancia
icu_CID_S77 0.198420
icu_CID_M47 0.186263
icu_CID_C49 0.185064
icu_CID_T81 0.183158
icu_CID_L89 0.182907
Tabela IT

FEATURES MAIS IMPORTANTES - LOGISTIC REGRESSION

A primeira amostra a ser analisada é pertencente a classe
0, e foi predito pelo modelo de regressdo logistica corre-
tamente, ou seja, € um verdadeiro negativo. Neste caso, o
modelo tinha 100% de certeza sobre a classificagcdo, e levou
em conta as caracteristicas descritas pela Figura 2, que no
caso representa as features que sdo levadas em conta para
a escolha da classe 0 como vermelhas e as pertencentes
a classe 1 como verdes. E interessante observar que a fe-
ature “icu_HOSPITALIZATION TYPE_EMPTY” que foi
considerada como uma das features mais importantes no
caso da classificag@o utilizando Decision Tree, também foi a
features que mais influenciou na decisdo, considerando que
o valor esperado seja > 0. De mesmo modo, as features
“patients_ORIGIN UNIT centro cirtrgico” > 0
e “patients_DESTINATION UNIT_cti_adulto” en-
tre 0 e 1 também foram grandes responsdveis pela classifica-
cdo.

Local explanation for class 1

icu_HospmaLizaTion TvPE EMpTy = 0.00 | [N
patients_ORIGIN UNIT_cti_adulto <= 0.00 ]
jcu_CID_M17 <= 0.00 ]
patients_ORIGIN UNIT_centro_cirurgico = 0.00 ]
patients_ORIGIN UNIT trauma_referenciado <= 0.00 ]
patients ORIGIN UNIT intemacao_adulto <= 0.00 ]
0.00 < patients_DESTINATION UNIT_cti_adulto <= 1.00 | ]
patients_ORIGIN UNIT_cti_semi <= 0.00 | ]
icu_AGE <= 59.00 [ ]
lcu_CID_EB7 <= 0.00 [ ]

-03 -02 -01 00 01 02 03
Figura 2. Verdadeiro Negativo (TN)

Por outro lado, a segunda amostra a ser analisada é per-
tencente a classe 1, e foi predita pelo modelo de regressao
logistica corretamente, ou seja, ¢ um verdadeiro positivo. Neste
caso, o modelo tinha 59% de certeza sobre a classificagdo,
e levou em conta as caracteristicas descritas pela Figura 3.
Neste caso, a feature “patients_ORIGIN UNIT centro
cirurgico” comentada anteriormente, nesse caso assume
o papel contrdrio, visto que € uma das features que mais
influenciaram na decisdo, entretanto, dessa vez considerando
que o valor esperado seja < 0. E importante citar que as
features negativas nesse caso sdo de grande influéncia pois
apenas duas features tiveram o efeito de levar o modelo a
ter 41% de certeza sobre a classe 0, apenas considerando a
idade e se houve trauma referenciado (“patients_ORIGIN
UNIT_trauma referenciado” e “icu_AGE”, respecti-
vamente.

2) Partial Dependence Plot: O Partial Dependence Plot
mostra o efeito marginal que uma ou mais features t€ém no
resultado previsto de um modelo de aprendizado de méquina.

Local explanation for class 1

patients ORIGIN UNIT centre_cirurgica <= 0.00
patients_ORIGIN UNIT_cti_adulte <= 0.00
patients_ORIGIN UNIT_trauma_referenciado > 0.00
icu_HOSPITALIZATION TYPE_EMPTY <= 0.00
patients ORIGIN UNIT internacaa_adulto <= 0.00
patients_DESTINATION UNIT cti_adulto <= 0.00
patients_ORIGIN UNIT_cti_semi <= 0.00

icu_AGE <= 5900

icu_CID_M17 <= 0.00

icu_CID_CBS <= 0.00

|
=)
|
=]
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|
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o
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Figura 3. Verdadeiro Positivo (TP)

10 EY
fcu NUMBER OF SURGERIES

Figura 4. Partial Dependence Plot de 3 features (“patients_STAY
DURATION”, “icu AGE” e “icu_NUMBER OF SURGERIES”). Os gri-
ficos mostram a inclinagdo positiva. As marcagdes no eixo x mostram a
distribuicdo de dados.

Para os resultados, utilizando o conjunto de dados original,
avaliamos que apenas as features de idade, nimero de cirurgias
e tempo de estadia tem associac@o positiva (conforme mostra
a Figura 4. Considerando as outras features presentes no
modelo para andlise, ou ndo tinham relevancia para o efeito
marginal ou tinham pouca importancia para o resultado final.
A feature que mais influencia € a de idade, seguida do tempo
de estadia e por ultimo, temos o nimero de cirurgias, com
menor importancia para o desfecho.

3) Contrafactual - DiCE: Foram criados 10 exemplos con-
trafactuais para cada classe utilizando o DIiCE, e de forma
aleatéria, ou seja, faz aleatoriamente a amostra de pontos
préoximos de um ponto de consulta e retorna contrafactuais
como pontos cujos rétulos previstos sao a classe desejada.

Para gerar os exemplos da classe negativa, o modelo per-
turbou as features presentes na tabela III:

Quantidade

Feature de vezes

icu_AGE 6

patients_STAY DURATION 3

icu_HOSPITALIZATION TYPE_EMPTY,
icu_HOSPITALIZATION TYPE_INACTIVE - MUNICIPALITY REGULATION - NIR,
icu_HOSPITALIZATION TYPE_INFECTION / POSTOPERATIVE COMPLICATION I,
icu_HOSPITALIZATION TYPE_STATE REGULATION - NIR,
icu_CID_L97, icu_CID_M46, icu_CID_RS55, icu_CID_S12, icu_CID_S32, icu_CID_S72, 2
icu_CID_T88,
patients_ORIGIN UNIT _cti_adulto,
patients_ORIGIN UNIT _internacao_pediatria,
patients_DESTINATION UNIT_cti_semi

Tabela 1T
FEATURES QUE SOFRERAM PERTURBACAO



Por outro lado, para gerar os exemplos da classe positiva o
modelo perturbou duas vezes as features: patients_ICU
DURATION, icu_CID_C79, icu_CID_D21,
icu_CID_E10, icu_CID_E87, icu_CID_G82,
icu_CID_1I95, icu_CID_J12, icu_CID_J18,
icu_CID_L97, dicu_CID_M87, icu_CID_Q72,
icu_CID_S42, icu_CID_S73.

Para ambos os casos, o modelo classificou corretamente as
classes esperadas.
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