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RESUMO

A inteligéncia artificial (IA) se tornou parte de nossas vidas didrias, sendo comumente
usadas em uma ampla gama de setores. A maquina aprende e depreende de dados e da
interacdo conosco e com o ambiente. Os esfor¢os de pesquisa tém sido em produzir sis-
temas precisos, confidveis que gerem resultados robusto. No entanto, a maioria de nds
tem pouco ou mesmo nenhum entendimento e conhecimento sobre como esses sistemas
inteligentes funcionam e geram resultados e acdes que podem impactar nossas vidas. A
maioria dos algoritmos usados para o aprendizado de mdquina ndo podem ser examinados
e interpretados por humanos, funcionando como caixas pretas, levando a um comporta-
mento de "pegar ou largar o resultado". A aceitacio e insercdo da tecnologia em nossas
vidas também leva a questionamentos de ndo se aceitar sem entender. A érea de inteli-
géncia artificial explicavel (XAI - Explainable Artificial Intelligence) € nova e tem por
objetivo trabalhar essas questdes relacionadas a abertura da caixa preta do raciocinio no
agente inteligente, seja para aumentar a confianga nos resultados, para auditar o processo
prevenindo vieses e preconceitos, para responsabilizar pelas consequéncias dos resulta-
dos e mesmo para deixar transparente o processo de raciocinio. Tudo isso passa pelo
entendimento e aceitacdo do processo computacional pelos clientes e donos desses sis-
temas. Este trabalho avalia a compreensibilidade das explicacdes de diferentes técnicas
de XAI, na perspectiva dos especialistas do dominio, com o objetivo de medir o enten-
dimento dos resultados, a confianga no sistema e a aceitacdo da explicacdo produzida.
Para tanto, desenvolvemos um sistema diagndstico de cincer, com alta acuricia, usando
métodos ensembles a partir de uma base de dados publica. Rodamos alguns casos e apli-
camos 3 técnicas de XAl para gerar explicacdes. Esses casos e suas explicacdes foram
apresentados a 12 oncologistas. Entrevistas semiestruturadas foram utilizadas para avaliar

a compreensibilidade das explica¢des geradas pelas 3 técnicas XAl. Usamos método de

v



pesquisa qualitativo de Teoria Fundamentada em Dados. Encontramos evidéncias impor-
tantes de que as técnicas atuais de XAl sao informativas, mas ndo explicativas. Nossas
observacdes geraram um conjunto de diretrizes e sugestdes para guiar o desenvolvimento
de sistemas XAI.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, Inteligéncia artificial explicavel, Aprendiza-
gem de méquina interpretdvel, Avaliacdo baseada no humano, Iteracdo humano-computador,
XAL



ABSTRACT

Artificial intelligence (AI) has become part of our daily lives, being commonly used
in a wide range of industries. The machine learns and understands data and interaction
with us and the environment. Research efforts have been on producing accurate, reliable
systems that generate robust results. However, most of us have little or no understanding
and knowledge about how these smart systems work and generate results and actions that
can impact our lives. Most of the algorithms used for machine learning cannot be exa-
mined and interpreted by humans, functioning as black boxes, leading to "take or leave
the result"behavior. The acceptance and insertion of technology in our lives also leads
to questions about not accepting yourself without understanding. The Explainable Arti-
ficial Intelligence (XAI) area is new and aims to address these issues related to opening
the black box of reasoning in the intelligent agent, either to increase confidence in the
results, to audit the process, preventing bias and prejudice , to be responsible for the con-
sequences of the results and even to make the reasoning process transparent. All this goes
through the understanding and acceptance of the computational process by the customers
and owners of these systems. This work assesses the comprehensibility of the explana-
tions of different XAl techniques, from the perspective of experts in the field, with the
aim of measuring the understanding of the results, the confidence in the system and the
acceptance of the explanation produced. To this end, we developed a cancer diagnosis
system, with high accuracy, using ensemble methods from a public database. We ran
some cases and applied 3 XAl techniques to generate explanations. These cases and their
explanations were presented to 12 oncologists. Semi-structured interviews were used to
assess the comprehensibility of the explanations generated by the 3 XAl techniques. We
use qualitative research method of Grounded Theory. We found important evidence that
current XAl techniques are informative, but not explanatory. Our observations generated

a set of guidelines and suggestions to guide the development of XAI systems.

Keywords: Artificial intelligence, Explainable artificial intelligence, Interpretable

machine learning, Human-grounded evaluation, Human computer interaction.
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1. Introducao

A inteligéncia artificial (Al, na sigla em ingl€s) passou por um periodo sombrio entre
meados da década de 1970 e o inicio da década de 1980, periodo este que ficou conhecido

como inverno da inteligéncia artificial [6].

O periodo denominado como inverno da inteligéncia artificial foi assim nomeado por-
que, embora a arquitetura dos sistemas inteligentes tivesse evoluido até aquele momento,
ainda havia muitos desafios a serem superados. Os desafios da época se referiam, mas
ndo se limitavam, a complexidade do processamento da inteligéncia artificial, que tornava
impraticdvel a espera por bons resultados e, além disso, a falta de dados rotulados que

pudessem guiar o aprendizagem da maquina.

Com tantas dificuldades existentes naquele momento do passado, a introducdo da inte-
ligéncia artificial como instrumento para andlise de dados foi retardada e, por consequén-
cia, houve pouco avanco nesta drea devido a falta de interesse da indistria no assunto

aliado ao corte no investimento neste campo.

Diante deste cendrio, foi imperioso que a inteligéncia artificial se reinventasse. Com o
advento do big data a partir dos anos 2000 e o aumento massivo do poder computacional,

as técnicas de aprendizagem de maquina voltaram a ter relevancia.

Com isso, o volume de dados gerado em variedade e velocidade se tornaram cada
vez maiores, permitindo a criagdo de modelos e o alcance a altos niveis de precisdo. As-
sim, diante de tantas informacdes disponiveis e armazenadas, tornou-se possivel cumprir
um dos pilares da aprendizagem de mdaquina, qual seja, a andlise de dados objetivando

detectar padrdes.

Na ultima década, o estudo da inteligéncia artificial teve ainda mais atencdo, ganhando
destaque principalmente as dreas de aprendizagem de maquina (em inglés, ML-Machine

Learning) e de aprendizado profundo (do inglé€s, Deep Learning), pois passaram por al-



gumas mudancas significativas.

Cumpre dizer que o alto volume de dados disponivel e o aumento do poder computa-
cional permitiu a evolugao que verificamos atualmente. Essa evolu¢ao da IA revolucionou
vdrias dreas da computacdo como, por exemplo, a drea de visdo computacional, pois ela
foi totalmente impactada pelos 6timos resultados de Deep Learning no reconhecimento e

na geragdo de imagens.

A evolugdo da inteligéncia artificial iniciou como um dominio puramente académico
e voltado para a pesquisa, sendo adotada, de forma abrangente, em uma ampla gama de

setores, como satde, finangas, educagdo, construcao, direito e manufatura.

Atualmente, os tipos de decisdes e previsdes tomadas por sistemas habilitados por
técnicas de IA estdo se tornando muito mais profundos e, em muitos casos, criticos para

a vida e o bem-estar pessoal.

Contudo, tal realidade impde que, em alguns dominios, se fard necessario explicar e
garantir a compreensdo dos resultados para aqueles que venham a aplicar os sistemas de

aprendizagem de mdquina.

Registra-se que, em alguns sistemas de tomada de decis@o de alto volume, como um
sistema de recomendacdo de varejo online e de exibicdo de antincios, um algoritmo pre-

ciso revela-se a abordagem ideal.

Aan

Isto porque, na maioria dos sistemas inteligentes do mundo corporativo atual, o "porqué
importa, desde que o sistema inteligente seja preciso, performético e funcione conforme

o esperado.

Porém, o uso de sistemas com aprendizagem de mdquina em setores criticos, como de-
cisoes de diagndstico em sistemas de satide pode mascarar preconceitos, vieses € mesmo

imprecisdes danosas a sociedade.

Por isso, € preciso se ter em mente que o uso de aprendizagem de maquina implica
um sistema computacional que possa depreender relagdes e aprender com os dados a ele

apresentados e, por esta razao, é¢ fundamental saber como o sistema chega aos resultados.

Como nio € possivel saber se o resultado apresentado possui erros ou algum potencial
de injustica ou, ainda, se a decisdo é ou nao razoavel, entdo, neste cenario, o "porqué"é o

que mais importa.

Quando estamos avaliando um sistema, um sistema com [A também se enquadra,

avaliamos a acuricia, precisdo, sensitividade, especificidade e muitas outras métricas ob-



jetivas mirando resultados conhecidos. Porém tais métricas nfo sdo aplicdveis quando a
questdo envolve o entendimento humano dos resultados, sugestdes e decisdes produzidas
por sistemas com aprendizagem de maquina. A falta de explicabilidade desses sistemas
inteligentes impacta sua adocdo e confianca neles [1]. E importante que os sistemas fun-
cionem conforme o esperado e produzam explicagdes que deem transparéncia as razdes

que norteiam os sistemas inteligentes.

E preciso esclarecer que, em um contexto de sistemas de aprendizagem de maquina, a
interpretabilidade ou a explicabilidade significa gerar decisdes nas quais um ser humano
pode entender as decisdes no contexto especificado, ou seja, entender a causa de uma

decisao [7].

Mas, em outra definicdo, a interpretabilidade é o grau em que um ser humano pode

prever consistentemente o resultado de um modelo [8].

1.1 Interpretabilidade, Explicabilidade, Transparéncia, Compreensibilidade, Res-
ponsabilidade, Equidade e Confiabilidade

Para a melhor compreensao do leitor, trazemos a seguir alguns conceitos importantes.

Interpretabilidade: revela os mecanismos internos dos algoritmos do sistema que ge-
ram os resultados. Com a interpretabilidade, tem-se uma explicag¢do sintdtica do pro-

cesso |9].

A titulo ilustrativo apresenta-se uma situacao fatica em que um carro buzina, neste
caso, a explicacdo sintdtica deste fato seria apresentar os mecanismos que levaram o som

do carro ter disparado revelando o mecanismo de libera¢do do som.

Explicabilidade: revela o modelo causal que explica o comportamento do sistema
inteligente [9]. Com a explicabilidade, tem-se uma explicacdo semantica do processo e,

para isso, € necessario que se tenha um modelo do que é o conhecimento.

A titulo ilustrativo apresenta-se uma situacdo fatica em que um carro buzina, neste
caso, a explicagdo semantica deste fato consideraria elementos como, por exemplo, se
o veiculo da frente estava lentamente mudando de pista de rolamento sem observar o
dever legal de sinalizacdo, o que poderia indicar para o motorista do veiculo de trds que o

condutor da frente poderia ter dormido ou estar desatento ao volante.

Transparéncia: permite que se faca um raio X no design, no processamento do algo-

ritmo e nos dados usados na aprendizagem. A transparéncia algoritmica levanta questoes



relativas a privacidade dos dados usados para o treinamento do algoritmo de aprendiza-

gem de maquina |10].

Compreensibilidade: refere-se a capacidade de um algoritmo de aprendizagem de

apresentar o seu conhecimento obtido de maneira compreensivel ao humano [35].

Responsabilidade: aferi¢do de responsabilidade (legal e moral) em caso de consequén-

cias indesejaveis de acdes ou decisdes de sistemas inteligentes [11}/12].

Equidade: o aprendizado ndo deve permitir a geracdo de modelos que apresentem
tendéncias que reflitam preconceitos ou que prejudiquem algum grupo especifico de pes-
soas. A equidade do modelo se refere a possibilidade de consultar o0 modelo e descobrir
interagdes latentes entre as caracteristicas que descrevem o dominio (camada de entrada)
para ter uma ideia de quais caracteristicas sdo relevantes para gerar resultados de acordo

com o modelo usado [|13}{14].

Confiabilidade: complacéncia em aceitar uma sugestao/resultado do sistema. Também
devemos ser capazes de validar e justificar porque certas caracteristicas principais foram

responsaveis por conduzir determinadas decisdes indicadas por um modelo [1}15].

Importa dizer que os termos “Interpretabilidade” e “Explicabilidade” sao frequente-
mente usados como sindnimos na literatura da inteligéncia artificial explicdvel e ndo sera

diferente nesta pesquisa.

A “Interpretabilidade” e “Explicabilidade” também s@o usados para descrever méto-
dos que fornecem informacdes sobre o comportamento dos modelos de aprendizagem de

maquina [[7,/8},16].

"z

Ademais, o termo "explicacdo"é aqui usado para explicar previsdes individuais, ou

seja, significa como explanamos as decisdes as pessoas de forma explicita |7].

Portanto, a explicagdao deve ser inteligivel para os diferentes usudrios dos sistemas

inteligentes, ja que eles terdo necessidades diferentes.

A tabela[T]abaixo apresenta os diferentes potenciais consumidores de explicagdes dos

sistemas inteligentes [5]].

O foco da presente pesquisa € o entendimento pelos especialistas do dominio e essa
escolha foi feita porque sao eles os principais avalistas do sistema, além de serem aqueles

que podem realmente auditar o raciocinio apresentado.

Todavia, ndo se pode esquecer de que existem outras perspectivas igualmente impor-



Tabela 1 — Os diferentes consumidores de explicacdo de sistemas inteligentes e suas ra-
zodes (adaptado de [5]])

Audiéncia do XAI H Necessidade da explicacdo

Especialistas do dominio Confiar no modelo e ganhar conhecimento cientifico
Pessoas afetadas pelo sistema || Entender sua situagdo perante o comportamento do
sistema e verificar se os resultados sdo justos
Gerentes e donos da empresa Verificar conformidade com legislacdo e entender as
aplicagdes de Al na empresa

Agéncias Reguladoras Certificar a conformidade do sistema com normas e
legislagdo

Especialistas de Al, Cientista || Garantir e melhorar a eficiéncia do sistema e ver no-

de dados e Programadores vas funcionalidades

tantes e que, por certo, serdo realizadas em trabalhos futuros.

1.2 Inteligéncia Artificial Explicavel ou a necessidade de uma explicacdo

Um modelo de aprendizagem de maquina, por si s6, consiste em um algoritmo que
aprende padrdes e relacionamentos latentes a partir de dados sem regras fixas codifica-
das. Portanto, explicar como um modelo funciona para os tomadores de decisdo sempre

apresenta seu proprio conjunto de desafios.

A necessidade de explicabilidade surge em sistemas em que ndo é suficiente obter
somente a previsao (o qué) [17]. Em sistemas de aprendizagem de maquina com reper-
cussdes sociais, éticas, legais, econdmicas, tecnoldgicas, além de sistemas criticos a vida,
€ fundamental esclarecer como se obteve aquela previsdo apresentada (o porqué), como
exemplo temos caso recente de regulamentacdo europeia sobre o uso de dados e o direito

a explicagdo [[18] em sistemas de diagndstico médico.

Alguns modelos, no entanto, chamados de modelo interpretavel ou modelos de caixa
branca sdo altamente passiveis de explicag@o, pois todo o processo de decisdo pode ser
ilustrado em diagrama. Nestes modelos estdo incluidos os modelos lineares tradicionais,

baseados em 4rvores de decisdo e sistemas de regras de negdcios.

Na ﬁguraabaixo, tem-se um modelo de andlise de fraude com base em arvore em

decisdo.

Neste modelo, temos a seguinte 16gica: se o valor da transagao for maior que $ 500 e
o tempo da transacdo estiver entre 2201-0600, entdo tem-se uma fraude, mas, por outro

lado, se o tempo de transacao estiver entre 0601-2200, entdo ndo ha fraude.



Contudo, obtém outra decisdo quando o valor da transag¢do for menor que $ 500 e
o numero de transagdes nos dltimos dias por menor que 3 (trés), neste caso, ndo haveria
fraude. Porém, se o valor da transacao for menor que $ 500 e o cédigo de drea for 0 31451
ou 0 42683 ou 0 10267, entdo ndo se tem uma fraude, mas, em contrapartida, se o c6digo

de area for 0 90902, entio verifica-se a fraude.

Constata-se, pois, que este modelo € altamente interpretdvel, sendo vejamos na figura
[[abaixo:

VALOR

/ <$500 j K >=$500 \
TRANSACOES TEMPO DE
NO ULTIMO DIA TRANSACAO

I I Y SEM FRAUDE N
>=3 2201-0600
90902 —= FRAUDE
L = L
CcODIGO DE
E
AREA RAUDE
o1 B SEM FRAUDE
<3 0601-2200

31451 —» @RSV NS>V\U]s]:S
N s

Figura 1 — Arvore de decisdo. Exemplo de andlise de fraude.

Insta consignar que as técnicas mais complexas, como modelos ensemble ou a fa-
milia de modelos de aprendizado profundo mais recente, geralmente, produzem melhor
desempenho - ja que os relacionamentos verdadeiros raramente t&€m natureza linear- do

que aquelas técnicas ditas interpretaveis.

Entretanto, essas técnicas foram construidas como “caixas-pretas”, ou seja, como sis-
temas que escondem suas légicas internas para o usudrio, oferecendo pouca ou nenhuma
percepcao discernivel de como eles alcangam seus resultados. E, por isso, é extremamente

dificil explicar como o modelo esta tomando suas decisdes [19].

1.3 Motivacao da pesquisa

Atualmente, existe uma barreira da explicabilidade, um problema inerente as mais

recentes técnicas de aprendizagem de maquina, principalmente nos métodos ensembles,



madquina de vetores de suporte e nas redes neurais profundas, que ndo estavam presentes

na ultima "onda"da IA, a saber, sistemas especialistas e modelos baseados em regras.

Com o objetivo de explicar os resultados dos algoritmos de aprendizagem de maquina,
entdo chamados de “caixa-preta”, pois até mesmo projetistas ndo conseguiam explicar por
que o modelo chegou a uma decisdo especifica, além de resultados limitados pela inca-
pacidade das méquinas de explicar suas decisdes e conclusdes para os seres humanos,
surgiu um subcampo da inteligéncia artificial nomeado de inteligéncia artificial explica-
vel (do inglés, explainable artificial intelligence), também conhecida pelo acrénimo XAl
(eXplainable artificial intelligence) [20]. Com o avanco das pesquisas em XAlI, vérias

técnicas, algoritmos e abordagens surgiram no decorrer dos tltimos anos.

Compreensdao humana, confianca e transparéncia sdo motivagdes populares para as
técnicas de inteligéncia artificial explicavel [21]. No entanto, temos pouco conhecimento
se essas técnicas oferecem explicabilidade a seus usudrios. Nesse contexto, a caracteriza-
cdo das explicagdes, ou seja, a avaliacdo da compreensado das explicagdes sob a perspec-
tiva dos diversos tipos de usudrio se faz necessdria para a confianga e entendimento dos

resultados providos pelas técnicas inteligéncia artificial explicavel.

1.4 Objetivo da Pesquisa

Embora varias técnicas de inteligéncia artificial explicdvel tenham surgido nos tltimos
anos, nao sabemos se essas técnicas entregam explicabilidade aos usudrios. Ou seja, se
a explicacdo provida por essas técnicas oferece compreensio e confianga aos diferentes
usudrios do sistema. Esta pesquisa foca a explicagdo na perspectiva dos especialistas do

dominio.

Esta € uma pesquisa exploratéria que visa entender se as técnicas correntes de IA
explicdvel estdo fomentando o entendimento do sistema pelos especialistas. Além de
fazer uma avaliag@o e comparacdo de técnicas atuais, buscamos identificar o que falta em

tais técnicas que possam guiar futuros desenvolvimentos de sistemas de IA explicavel.

1.4.1 Objetivo Principal

O principal objetivo deste trabalho € avaliar a compreensibilidade das explicagdes de
técnicas de IA explicdvel na perspectiva dos especialistas no dominio médico, por meio
de entrevistas. E assim caracterizar a confianga e compreensao dos resultados produzidos

por técnicas de TA explicavel.



A questdo central € analisar se a l6gica revelada é aceitdvel pelo especialista no domi-

nio e, se nao, fornecer as recomendacdes apropriadas para melhorar essas técnicas.

1.4.2 Objetivos Secundarios

A caracterizacdo das técnicas de inteligéncia artificial explicdvel esta vinculada aos

seguintes objetivos secundérios:

* Entender se os usudrios especialistas no dominio médico confiam na inteligéncia

artificial;

* Obter um conjunto de percep¢des, dificuldades, falhas e acertos e sugestdes para a

implantacdo da inteligéncia artificial explicdvel no dominio médico.

1.5 Relevancia da Pesquisa

De acordo com Gunning [20]] a efic4cia dos sistemas de inteligéncia artificial, espe-
cialmente em aplicagdes criticas, como diagndstico de doengas, negociagao de agdes e
aplicacdes juridicas, serd limitada pela incapacidade das miquinas de explicar suas deci-
sdes e conclusdes para os seres humanos. Assim, € importante construir uma inteligéncia
artificial mais explicdvel, para que os humanos possam entender, confiar e gerenciar efe-

tivamente os sistemas emergentes de inteligéncia artificial.
A necessidade de IA explicavel € motivada principalmente por trés razdes [22] :
1. a necessidade de confianca;
2. a necessidade de interagdo;
3. a necessidade de transparéncia.

Embora existam diversos trabalhos relacionados a novas técnicas de sistemas de inte-
ligéncia artificial explicdvel, poucos estudos avaliaram essas técnicas por uma perspectiva
do usuario. Foram encontrados poucos trabalhos que tenham realizado uma avaliacao hu-
mana integrada em resultados de técnicas de sistemas de IA explicdvel populares (tais
como: LIME [1}}4], SHAP [23H25]] e Permutation Importance [26,27] numa perspectiva

do usudrio especialista.



1.6 Escopo da Pesquisa

A pesquisa limita-se a analisar qualitativamente na perspectiva do usudrio especialista
no dominio médico (oncoldgico) as técnicas de IA explicdvel LIME, SHAP e Permutation

Importance.

Nem todas as funcionalidades dessas técnicas foram consideradas. A avaliacdo ficou

restrita aos graficos de resultados das técnicas de inteligéncia artificial explicavel (XAI).

1.7 Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo divide-se em sete capitulos, incluindo este capitulo de introdugao:

O capitulo [2| (Fundamentag¢do Tedrica) apresenta conceitos sobre inteligéncia artifi-

cial, inteligéncia artificial explicdvel e suas respectivas técnicas.

(0] capituloE](Trabalhos Relacionados) apresenta referéncias a outros trabalhos da lite-

ratura sobre a explicabilidade e avaliagdo das técnicas de inteligéncia artificial explicavel.

(0] capitu10E| (Metodologia de Pesquisa) apresenta os procedimentos utilizados durante

0 processo de pesquisa.

O capitulo[5](Resultados da Avaliagio Humana) detalha as avaliagdes realizadas com
as entrevistas com os especialistas em oncologia e apresenta os resultados obtidos nas
avaliagdes, bem como o cruzamento desses resultados, com objetivo de identificar as con-

tribui¢cdes em comum e individuais para cada método de inteligéncia artificial explicdvel.

O capitulo |§| (Principais Achados e Recomendagdes) apresenta os principais acha-
dos das técnicas de inteligéncia artificial explicavel, uma das principais contribui¢des da

dissertacdo, além de recomendacdes para a melhoria das técnicas de IA explicavel.

O capitulo[7](Conclusdo) apresenta as conclusdes da pesquisa.



2. Fundamentacao Teérica

Este capitulo apresenta informagdes sobre inteligéncia artificial, paradigmas e suba-
reas dos sistemas de inteligéncia artificial. S3o apresentados também conceitos sobre
interpretabilidade e explicabilidade, bem como os critérios para categorizar as técnicas de

IA explicavel.

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial € um ramo da ciéncia da computa¢do que simulam a capaci-
dade humana de executar tarefas em ambientes complexos e de melhorar o desempenho

aprendendo sem orientag@o constante de um usudrio [|6].
A inteligéncia artificial € dividida em dois paradigmas, simbdlico e sub-simbdlico:

* Simbélico: a inteligéncia artificial cldssica (simbdlica) é resolvida na estrutura pela
chamada representagdo simbdlica. Sua esséncia principal consiste em que, para determi-
nados problemas elementares, temos processadores simbdlicos disponiveis, que no local
de entrada aceitam informagdes de entrada simbdlicas e no local de saida oposto criam
informacdes de saida simbdlicas. O problema bdsico da inteligéncia artificial classica
inclui representacdao do conhecimento, processos de raciocinio, resolu¢do de problemas,

comunicacdo em linguagem natural, robdtica, regras, ontologias e muito mais.

* Sub-simbdlico: na teoria sub-simbdlica (conexionista), as informagdes sdo proces-
sadas paralelamente por célculos simples realizados pelos neurdnios. Nesta abordagem,
as informacdes sao representadas por um simples pulso de sequéncia. Os modelos sub
simbdlicos sdo baseados em uma metifora do cérebro humano, onde as atividades cog-
nitivas do cérebro sdo interpretadas por conceitos tedricos que t€m sua origem na neuro-
ciéncia. O problema bdsico da inteligéncia artificial sub-simbdlica inclui aprendizagem

bayesiano, aprendizagem profundo, conexionismo, redes neurais e muito mais.



2.1.1 Subareas da Inteligéncia Artificial

Embora ndo haja um consenso de uma taxonomia em relagdo aos subcampos da inte-

ligéncia artificial, seguem abaixo as mais comumente citadas na literatura [6|:

* Planejamento e agendamento (Planning and scheduling): o planejamento e agen-
damento € um subcampo da IA dedicado a solu¢@o de problemas. Os problemas de pla-
nejamento e programacgao podem ser definidos como a escolha e selecdo de agdes que um
determinado agente deve executar para que uma tarefa seja executada da melhor maneira

possivel, de maneira a atingir uma meta e maximizar o desempenho [6].

* Processamento de linguagem natural: ¢ um subcampo da inteligéncia artificial fo-
cado em permitir que os computadores entendam e processem linguagens humanas, para
aproximar os computadores de uma compreensao da linguagem em nivel humano. Os
computadores ainda ndo possuem o mesmo entendimento intuitivo da linguagem natural
que os humanos. Eles ndo conseguem entender o que o idioma estd realmente tentando

dizer. Em poucas palavras, um computador ndo consegue ler nas entrelinhas [6].

* IA e sociedade: a inteligéncia artificial promete introduzir mudangas fundamentais
em nossa sociedade, afetando tudo, desde negdcios ao governo, vida profissional e vida
pessoal. A IA e a sociedade sdo o subcampo que estuda os impactos da IA em nossa
sociedade, incluindo economia, ética, formulagdo de politicas, filosofia, transparéncia, lei

e justica e muito mais.

* Visdo computacional: a visdo computacional é definida como "um subconjunto
da inteligéncia artificial convencional que lida com a ciéncia de tornar computadores ou
madaquinas visualmente ativados, ou seja, eles podem analisar e entender uma imagem"
[28] . A visdo humana comeca nos "olhos"da camera bioldgica, que tira uma foto a cada
200 milissegundos, enquanto a visdo por computador comeca fornecendo informagdes a
maquina. Isso torna o melhor caso para uma classe de algoritmos chamada Redes Neurais

Convolucionais.

* Robética: este subcampo tem como objetivo criar robds, ou seja, agentes fisicos
que, por meio de sensores, atuadores e efetores, se tornam capazes de interferir no mundo
real [6].

* Representacio do conhecimento e raciocinio: é o subcampo da IA dedicado a
representar fatos sobre o mundo de uma forma que um sistema de computador possa utili-
zar para resolver tarefas complexas do mundo real. Esse subcampo incorpora conclusdes

da filosofia e inclui o estudo das ontologias, que tem como objetivo organizar as coisas
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do mundo em hierarquia de categorias e seus objetos, substincias e medidas. A repre-
sentacdo do conhecimento e raciocinio incorporam esses formalismos e ontologias para

otimizar o processo de criacdo de sistemas de raciocinio (sistemas especializados) [6].

* Sistemas baseados em agentes e multiagentes: ¢ um subcampo da inteligéncia
artificial focado em estudar os agentes. Um agente é um ente que é capaz de perceber o
ambiente em que estd localizado e executar acdes de modo a interagir nesse ambiente. Os
agentes sao considerados inteligentes quando suas e decisdes sdo os melhores possiveis
para os ambientes e situagdes em que foram inseridos. Um agente pode ser avaliado
através de medidas de desempenho. Ja os sistemas multiagentes sdo aqueles em que ha
mais de um agente no ambiente e esses agentes devem operar de maneira a maximizar seu

desempenho. Os agentes podem operar em colabora¢io ou de maneira competitiva [6].

* Incerteza na IA: E um subcampo da IA relacionado aos agentes que podem precisar
lidar com a incerteza, seja devido a observabilidade parcial, ndo determinismo ou uma
combinacdo dos dois. Um agente pode nunca saber ao certo em que estado estd ou onde

serd parar apds uma sequéncia de acdes.

* Aprendizagem de maquina: ¢ um conjunto de métodos que permitem que os com-
putadores aprendam com os dados para fazer e melhorar previsdes (por exemplo, cincer).
A aprendizagem de mdaquina é uma mudanca de paradigma da “programagao normal”,
onde todas as instru¢des devem ser explicitamente fornecidas ao computador para a “pro-

gramacao indireta” que ocorre através do fornecimento de dados.

2.2 Inteligéncia Artificial Explicavel

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) visa revelar o raciocinio oculto dos agen-
tes inteligentes. O principal objetivo das técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel é
apoiar a compreensido humana, ou seja, tornar os sistemas de IA mais transparentes, in-
terpretativos e explicaveis |7]. Portanto, os resultados dos algoritmos de aprendizagem
de maquina podem divulgar a explicacdo causal e os passos dados nas saidas da maquina,

previsdes e recomendagdes.

Como resultado, especialistas no dominio, pesquisadores e demais usudrios podem

finalmente entender como e por que um algoritmo tomou uma determinada decisao.

Portanto, o objetivo principal das pesquisas recentes em inteligéncia artificial explica-

vel € alcancar explicabilidade e apoiar a compreensdo humana.
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O que é interpretabilidade e explicabilidade

A nomenclatura mais comumente usada nas comunidades de XAI e areas afins sao

interpretabilidade e explicabilidade.

A interpretabilidade € definido como a capacidade de explicar ou fornecer um signi-
ficado de maneira compreensivel para os humanos. Ja a explicabilidade esta relacionado
a nog¢do de explicacdo como uma interface entre humanos e um tomador de decisdo que
€, a0 mesmo tempo, precisa ao tomador de decisdo e compreensivel para os seres huma-
nos [29].

O que geralmente chamamos de interpretabilidade e explicabilidade, pode ser definido
como o quanto bem um ser humano pode entender as decisdes num determinado contexto.

Nao ha definicio matemadtica de interpretabilidade e explicabilidade.

Lipton [30] afirma que explicabilidade € uma nocdo contextual e ndo absoluta. Em
seu trabalho ele busca identificar propriedades desejaveis para sistemas interpretaveis,
com destaque para transparéncia, confianca e interpretabilidade post-hoc. Esse dltimo
relacionado a capacidade do sistema de oferecer informagdes tteis sobre seus resultados
para os diversos perfis de usudrio. Interpretabilidade é o grau em que um humano pode

prever consistentemente o resultado do modelo.

O objetivo principal da explicabilidade € a atribui¢do de eventos causais que permitem

ao usudrio responder a perguntas do "por que" [9].

Uma explicacdo semantica € criada para entender o comportamento dos sistemas de
IA. Como os humanos preferem perguntas contrastantes [[11]], é relevante notar que a

pergunta "por que'se torna mais desafiadora.

As pessoas ndo perguntam por que o evento Q aconteceu, mas querem saber por que
o evento P ndo aconteceu. Isso adiciona um raciocinio mais sofisticado as técnicas de
IA explicavel, pois o processo deve considerar o raciocinio contrafactual para concentrar-
se ndo apenas nos eventos que aconteceram, mas também simular ocorréncias que nio

aconteceram.

Ao comparar modelos de aprendizagem de maquina, além de desempenho, € dito
que um modelo tem uma melhor interpretabilidade do que outro modelo se os resultados
gerados a partir do modelo sdo mais faceis de serem entendidas por um ser humano do

que as de outro modelo [30].

Objetivo das técnicas de IA Explicavel (XAI)

13



Qualquer modelo de aprendizagem de maquina possui uma funcdo de resposta que
tenta mapear e explicar relacionamentos e padrdes entre as varidveis independentes (de

entrada) e as varidveis dependentes (de destino ou resposta).

Um dos objetivos das técnicas de XAl € tentar desvendar os motivos e a ldgica interna
das tecnologias de aprendizagem de maquina, especialmente algoritmos de caixa-preta,

como redes neurais, maquinas de vetores de suporte, floresta aleatdria e outros.

Modelos explicaveis promovem o didlogo entre as areas de interagdo homem-computador

(IHC) e inteligéncia artificial.

2.3 Critérios para categorizar os métodos de interpretacio de modelos

Segundo Molnar [16]] existem critérios especificos que podem ser usados para catego-
rizar os métodos de interpretacdo do modelo (muitos dos quais serdo apresentados neste

capitulo).

2.3.1 Caixa-Branca versus Caixa-Preta

Algoritmos de caixa-branca sdo aqueles que oferecem algum tipo de interpretabilidade
em seus mecanismos, como: regressao linear, regressao logistica, modelos baseados em
arvore, k-nearest neighbors, aprendizagem baseado em regras, modelos aditivos gerais e

modelos bayesianos [5]].

Algoritmos de caixa-preta sdo algoritmos considerados opacos, uma vez que nao é
possivel entender seus mecanismos de decisdo. Os principais algoritmos de caixa-preta
sdo: métodos ensemble, SVM, redes neurais multicamadas, redes neurais profundas (re-

des neurais convolucionais e redes neurais recorrentes) [5]].

2.3.2 Intrinseco versus Post-hoc

Este critério distingue se a interpretabilidade € alcangada restringindo a complexidade
do modelo de aprendizagem de maquina (intrinseco) ou aplicando métodos que analisam

0 modelo apds o treinamento (post hoc) [[16]].

A interpretabilidade intrinseca refere-se a algoritmos de aprendizagem de maquina
que sdo considerados interpretdveis devido a sua estrutura simples. Se referem aos algo-

ritmos de caixa-branca [5].
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A interpretabilidade post hoc refere-se a aplicagdo de métodos de interpretagdao apds
o treinamento do modelo, ou seja, um método separado (LIME, importancia das carac-
teristicas, graficos de dependéncia parcial) deve ser aplicado ao modelo para explicar
suas decisdes. Esses métodos foram criados para explicar as decisdes dos algoritmos de
caixa-preta. Embora a motivacao da criacdo dos métodos post hoc fosse a explicacio de
algoritmos de caixa-preta, os métodos post hoc também podem ser aplicados a modelos

intrinsecamente interpretdveis (caixa-branca) [5,/16].

2.3.3 Dependente de Modelo versus Independente de Modelo (Model Agnostic)

As técnicas dependente de modelo sao aquelas aplicaveis a um algoritmo de aprendi-
zagem de maquina especifico. Incluem os modelos interpretaveis e métodos especificos

do modelo:

Modelos interpretaveis sdo algoritmos que transmitem algum grau de interpretabili-
dade por si mesmos, ou seja, um modelo é considerado interpretavel se, por si s6, for

compreensivel.

Meétodos especificos de modelo s@o técnicas post hoc (aplicagdo de métodos de in-
terpretacdo apds o treinamento do modelo) que analisam um algoritmo de aprendizagem
especifico, como redes neurais profundas, por exemplo. A desvantagem dos métodos es-
pecificos de modelo é o fato de estar vinculado a um tipo de modelo especifico e serd

impossivel mudar para outro [16].

As técnicas independentes de modelo (model-agnostic) podem ser usadas em qual-
quer modelo de aprendizagem de mdaquina, ou seja, permite flexibilidade na escolha de
modelos. Por defini¢do, esses métodos ndo tém acesso a nenhuma propriedade interna do

modelo, como pesos, restri¢des ou suposicdes [|16].

2.3.4 Local versus Global

Essa classificacdo de interpretacdo de modelos avalia se o0 método de interpretacao

explica uma unica previsdo ou todo o comportamento do modelo.

Como definimos o escopo e os limites da interpretabilidade? Alguns aspectos uteis
podem ser a transparéncia, justica e responsabilidade de um modelo. Interpretacdes glo-
bais e locais do modelo sdo maneiras claras de definir o escopo da interpretacdo de um
modelo [30]].

A figura|2) mostra a diferenga entre Interpretacdo Global e Interpretagdo Local. In-
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terpretacdo global explica o comportamento do modelo e interpretacdo local explica uma

Unica previsao.

A

Interpretac¢do Global

e —— - Interpretacao Local

>

Figura 2 — Interpretagc@o Global versus Interpretacdo Local. Figura retirada de [/1].

Interpretacao Global

Trata-se de tentar entender "Como o modelo faz previsdes?"e “Como os subconjuntos
do modelo influenciam as decisdes do modelo?”. Para compreender e interpretar todo o
modelo de uma sé vez, precisamos de interpretabilidade global. Sistemas que focam na
interpretabilidade global geram explicagcdes das decisdes do sistema com base nas intera-
cOes condicionais entre as varidveis dependentes (resposta) e as caracteristicas/variaveis

independentes (preditores) no conjunto de dados completo.

Para explicar a saida do modelo global, vocé precisa do modelo treinado, do conhe-
cimento do algoritmo e dos dados. A explicacdo gerada transmite uma visdo holistica
de como o sistema mapeou caracteristicas (features) aos resultados e como cada um dos

componentes aprendidos, como pesos, outros parametros e estruturas, foram gerados [/16].

Essa abordagem considera que mostrar as interacdes entre as caracteristicas e a im-
portincia relativa entre elas formam a base da explicagdo, ou seja, entender quais carac-
teristicas usadas no modelo foram mais influentes para a decisdo € sempre um passo para
entender a interpretacdo global. Entretanto, visualizar a relagcdo entre caracteristicas apos
mais de duas ou trés dimensdes é bastante dificil para o ser humano. Por isso, € comum
que as explicacdes agrupem observacdes em conjuntos e subconjuntos de caracteristicas,
que podem influenciar as previsdes do modelo em um conhecimento global. E necessi-
rio um conhecimento completo da estrutura do modelo, suposi¢des e restrigdes para uma

interpretacdo global.
Interpretacio Local
Trata-se de tentar entender as razdes do modelo tomar decisdes especificas para uma
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instancia em particular . Para a interpretabilidade local, a estrutura global e as suposi¢des
inerentes a um modelo como um todo ndo sdo importantes. Para entender a previsio para
uma dada instincia ou caso, foca-se especificamente nas caracteristicas da instincia de
dados. A andlise é feita considerando apenas as carateristicas e cendrios que afetam a

instancia [[1}/16].

Com isso as explicagdes sdo mais ricas para se entender o que se passou com aquele
dado. O risco é de se ter um overfitting na explicagdo. As distribui¢des de dados lo-
cais e os espacos de recursos podem se comportar completamente diferentes e fornecer
explicagdes mais precisas, em oposi¢cdo as interpretagdes globais. O framework Local
Interpretable Model-Agnostic Explanation (LIME) [1]] € um dos métodos mais utilizados
na abordagem local e que pode ser usado para gerar explicacdes locais independente do

modelo aprendizagem de maquina utilizado.

2.4 Técnicas de inteligéncia artificial explicavel

Molnar e Christoph |16]], em seu livro "Interpretable Machine Learning - A Guide for
Making Explainable Black Box Models”, sugere 4 tipos diferentes de técnicas XAl: mé-
todos interpretaveis, métodos especificos de modelo, métodos independentes (agndsticos)

de modelo e métodos de explicacdo baseado em exemplos.

2.4.1 Métodos interpretaveis (Interpretable Models)

O oposto de uma caixa-preta as vezes ¢ chamado de caixa-branca e € referido na
literatura como modelo interpretivel. A aprendizagem de mdquina interpretdvel refere-
se a métodos e modelos que tornam o comportamento e as previsdoes dos sistemas de

aprendizagem de miquina compreensiveis para os seres humanos.

Modelos interpretdveis significa que o algoritmo de aprendizagem de mdaquina sao
por si s interpretaveis, ou seja, os mecanismos internos de decisdo sdo compreensiveis e
transparentes e o algoritmo transmitem algum grau de interpretabilidade para os usuérios
[5[31]. Os principais algoritmos interpretaveis sio [31H34]: regressdo linear, regressao
logistica, arvores de decisdo, k-nearest neighbors, modelos bayesianos, aprendizagem

baseado em regras, modelo aditivos gerais (GAM) e modelos linear generalizado (GLM).
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2.4.2 Métodos dependentes de modelo

Métodos dependentes de modelo sdo técnicas post hoc que foram criadas para explicar
a previsdo de um algoritmo de aprendizagem de maquina de caixa preta especifico como:

redes neurais profundas e maquinas de vetores de suporte (SVM), por exemplo.

O foco desse trabalho foram os métodos dependentes de modelo baseados em redes
neurais profundas (Deep Neural Networks). Veja abaixo os principais métodos baseados

em redes neurais profundas:

« iNNvestigate. E uma biblioteca que facilita a analise de previsdes de redes neurais
e a comparacdo de diferentes métodos de andlise. Isso é feito fornecendo um interface
e implementagdes para muitos métodos de andlise, além de disponibilizar ferramentas
para treinamento e comparacdo de métodos. Em particular, ele contém implementacdes
de referéncia para muitos métodos (PatternNet, PatternAttribution, LRP) e aplicativos de
exemplo para um grande nimero de aplicativos de dltima geragdo. O objetivo é que a
biblioteca ofereca suporte ao campo de andlise de aprendizagem de maquina e facilite a
pesquisa usando redes neurais em dominios como design de medicamentos ou anélise de

imagens médicas [35].

* SVCCA (Singular Vector Canonical Correlation Analysis). E uma técnica e fer-
ramenta para comparar rapidamente duas representacdes, de uma maneira que € invaridvel
a transformacdo afim (permitindo a comparacdo entre diferentes camadas e redes) e ra-
pido na computacio (permitindo que mais comparagdes sejam calculadas do que com os
métodos anteriores). Essa ferramenta foi implementada para medir a dimensionalidade
intrinseca das camadas, mostrando em alguns casos uma parametrizacdo desnecessdria;
para sondar a dindmica de aprendizagem durante o treinamento, descobrindo que as redes
convergem para representacdes finais de baixo para cima; para mostrar onde as informa-
coes especificas da classe redes sdo formadas; e sugerir novos regimes de treinamento que

economizem simultaneamente a computacdo e se ajustem menos [36].

* Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping). E uma técnica para
produzir "explicacdes visuais'"para decisdes de uma grande classe de modelos baseados
em redes neurais convolucionais (CNN), tornando-os mais transparentes. Essa abordagem
usa os gradientes de qualquer conceito de destino, fluindo para a camada convolucional
final para produzir um mapa de localizagdo aproximado, destacando as regides importan-
tes da imagem para prever o conceito. A figura [3| apresenta uma visdo geral da técnica
Grad-CAM. Diferentemente das abordagens anteriores, o Grad-CAM ¢ aplicdvel a uma

ampla variedade de familias de modelos de CNN: (1) CNNs com camadas totalmente co-
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nectadas (por exemplo, VGG), (2) CNNs usadas para saidas estruturadas (por exemplo,
legendagem), (3) CNNs usado em tarefas com entradas multimodais ou aprendizagem por

refor¢o, sem alteracdes arquitetdnicas ou treinamento.
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Figura 3 — Grad-CAM. Figura retirada de [2].

O Grad-CAM foi combinado com visualiza¢des refinadas existentes para criar uma
visualizagdo discriminativa de classe de alta resolug@o para ser aplicada aos modelos de
classificacdo de imagens, legendas de imagens e resposta visual a perguntas (VQA), in-

cluindo arquiteturas baseadas em ResNet [2].

* DeepLIFT (Deep Learning Important FeaTures). E um método para decompor a
previsdo de saida de uma rede neural em uma entrada especifica, retropropagando as con-
tribuicdes de todos os neurdnios da rede para todos os recursos da entrada. O DeepLIFT
compara a ativacao de cada neurdnio a sua ’ativacio de referéncia’ e atribui pontuacdes
de contribuicio de acordo com a diferenga. Opcionalmente, considerando separadamente
contribui¢des positivas e negativas, o0 DeepLIFT também pode revelar dependéncias que
sdao perdidas por outras abordagens. As pontuacdes podem ser computadas eficiente-
mente em uma Unica passagem para tras. O DeepLIFT foi aplicado a modelos treinados
em MNIST e em dados gendmicos simulados e mostra vantagens significativas sobre os

métodos baseados em gradiente [37].

* Network Dissection. E um framework para quantificar a interpretabilidade de re-
presentacoes latentes de redes neurais convolucionais (CNNs), avaliando o alinhamento
entre unidades ocultas individuais e em conjuntos de conceitos semanticos. Dado qual-
quer modelo da CNN, o método proposto utiliza um amplo conjunto de dados de conceitos
visuais para pontuar a semantica de unidades ocultas em cada camada convolucional in-
termedidria. As unidades com seméantica recebem rétulos em véarios objetos, partes, cenas,
texturas, materiais e cores. O método proposto foi usado para testar a hipdtese de que a
interpretabilidade das unidades € equivalente a combinagdes lineares aleat6rias de unida-

des; em seguida, o método foi aplicado para comparar as representacdes latentes de varias
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redes quando treinadas para resolver diferentes tarefas de treinamento supervisionado e
autossupervionado. Foi analisado o efeito de iteracdes de treinamento, comparando redes
treinadas com diferentes inicializacdes. Em seguida, foi examinado o impacto da pro-
fundidade e largura da rede e medido o efeito do abandono e da normalizacdo do lote da

interpretabilidade de representagdes visuais profundas [38].

« SUMMIT. E um sistema interativo que dimensiona e resume e visualiza sistemati-
camente quais caracteristicas (features) um modelo de aprendizado profundo aprendeu e
como essas caracteristicas interagem para fazer previsdes. A visualizacdo no SUMMIT
é executada em navegadores modernos e é de c6digo aberto. A figura[d] apresenta uma

visao geral da técnica SUMMIT. Os autores sugerem que essa abordagem de sumarizagio
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Figura 4 — SUMMIT. Figura retirada de .

= LN N

que constrdi representagdes de classe inteiras € um passo importante para o desenvolvi-

mento de explicacdes de alto nivel para redes neurais [@l

* YASENN (Yet Another System Explaining Neural Networks). E um método de
interpretacdo especifico do modelo, que usa uma nova abordagem para a interpretacio
de redes neurais feed-forward com base no particionamento do espaco de sequéncias de
ativacdes de neurdnios. Esse método tem a capacidade de se concentrar na regido de
entrada especifica e de expressar uma explicacdo em termos de caracteristicas diferentes

daquelas observadas por uma rede neural.

Tecnicamente, o0 YASENN destila a rede com um conjunto de arvores de decisdo que
aumentam o gradiente em camadas e codifica as sequéncias de ativacdes de neurdnios
com indices foliares. O niimero finito de cddigos exclusivos induz a um particionamento

do espaco de entrada. Cada particao pode ser descrita de varias maneiras, incluindo o
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exame de um modelo interpretdvel (por exemplo, uma regressdo logistica ou uma arvore

de decisdo) treinado para discriminar entre os objetos dessas parti¢coes [39].

2.4.3 Métodos independentes de modelo (Model-Agnostic Methods)

Métodos independentes de modelo (Model-Agnostic Methods) sdo métodos que po-
dem ser usados em qualquer modelo de aprendizagem de méaquina e sdo aplicados apds
o treinamento do modelo (post hoc). Os métodos independentes de modelo (agndsticos)
geralmente funcionam analisando pares de entrada e saida de caracteristicas. Esses mé-
todos ndo podem ter acesso ao modelo interno, como pesos ou informagdes estruturais.
Em teoria, um método independente de modelo pode explicar qualquer tipo de modelo de

aprendizagem de maquina, como uma rede neural ou uma simples drvore de decisdo.
Aspectos desejdveis de um sistema de explicacdo independente de modelo sdo [4]:

Flexibilidade de modelo: Para a maioria das aplicacdes do mundo real, € necessario
treinar modelos precisos e especificos para uma determinada tarefa. Nos métodos inde-
pendentes de modelo (modelos agndsticos), o modelo € tratado como uma caixa-preta.
Flexibilidade do modelo significa que o método de explicacdo pode funcionar com qual-
quer modelo de aprendizagem de méquina, como florestas aleatérias ou redes neurais

profundas.

Flexibilidade da explicacao: Se refere a capacidade do método de explicagcdo de
usar diferentes representagdes das caracteristicas do modelo que estd sendo explicado.
Por exemplo, em alguns casos, pode ser ttil ter uma férmula linear, em outros casos um

grafico com a importancia das caracteristicas.

Usudrios diferentes também podem lidar com diferentes tipos de explicacdes; um
usudrio treinado em estatistica pode ser capaz de entender uma rede bayesiana, enquanto
um modelo linear é mais intuitivo para um usudrio leigo. Mesmo que o tipo de explicacio
seja mantido fixo, os usudrios podem tolerar granularidades diferentes em diferentes situ-
acoes. Por outro lado, mantendo o modelo separado das explica¢des, € possivel adaptar a

explicacdo as necessidades de informag¢des, mantendo o modelo fixo.

Flexibilidade de representacio: Se refere a capacidade do método de explicacdo de
usar diferentes representacdes das caracteristicas, conforme o modelo que esta sendo ex-
plicado. Em dominios como imagens, dudio e texto, muitas das caracteristicas (features)
usadas para representar instancias em solucdes do estado da arte ndo sdo interpretaveis.
As abordagens agnésticas de modelo podem gerar explicacdes usando caracteristicas di-

ferentes daqueles usados pelo modelo subjacente.
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Menor custo de mudancga: A troca de modelos de aprendizagem de méaquina € co-
mum em empresas que fazem uso de tais técnicas. Vocé pode desejar mudar seu modelo
baseado em arvores de decisdo para uma rede neural com vérias camadas por razdes téc-
nicas, por exemplo. Quando usamos técnicas de explicacdes independentes de modelo
(agnésticas), mudar o modelo subjacente para um novo € trivial, enquanto o caminho em

que as explicacdes sdo apresentadas é mantida.
Veja abaixo os principais métodos independentes de modelo (model-agnostic):

« LIME (Local interpretable model-agnostic explanations). E um método post-hoc
usado para explicar previsdes de qualquer classificador [1]. LIME € uma das bibliotecas
mais populares; esse método explica o comportamento local do modelo em torno de al-
gum ponto x. E importante ressaltar que LIME assume que o comportamento do modelo
local é muito menos complexo que o global. Se essa suposicao for verdadeira, podemos
aproximar o comportamento local com um modelo menos complexo e mais interpretivel.
Esse tipo de modelo € chamado de "substitutos locais", uma vez que eles se aproximam
do limite de decisdo local de um classificador de caixa-preta. Modelos substitutos lo-
cais sao modelos interpretdveis usados para explicar previsdes individuais de modelos de

aprendizagem de méquina de caixa-preta.

LIME é um dos representantes mais conhecidos da abordagem de explicacdo por sim-
plificacdo, onde os modelos simplificados sdo apenas representativos de certas secoes de
um modelo. Explicagdes locais também sdo representantes dessa categoria. Quase to-

das as técnicas que seguem esse caminho para simplificacdo de modelo sdo baseadas em
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técnicas de extracdo de regras [4].
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Figura 5 — Previsdes individuais no LIME. Figura retirada de [1].

Na ﬁguraE] temos um modelo que prevé se um paciente estd com gripe e o LIME des-
taca os sintomas no histdrico do paciente que levaram a previs@o. Espirro e dor de cabeca
sao retratados como contribuindo para a previsao da "gripe", enquanto "sem fadiga"¢é uma
evidéncia contra ela. Com estes, um médico pode tomar uma decisdo informada sobre se

deve confiar na previsdo do modelo.
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No LIME, a interpretabilidade € quantificada com a complexidade das explicacdes
{Q(g)}, onde a medida da complexidade {Q} pode ser a profundidade da arvore para
drvores de decis@o ou o nimero de pesos diferentes de zero para modelos lineares. O
modelo {f} que estd sendo explicado deve retornar valores numéricos {f : Rd — R}, por

exemplo, pontuacdes de probabilidade na classificacao [1]].

A localidade € definida usando uma medida de proximidade {Q)} entre a instincia ex-
plicada {x} e os pontos perturbados {z} em sua vizinhanga. A fidelidade local {L(f,g,Q)}
¢ uma medida de qudo infiel o modelo de explicagdo {g} é na aproximagido do modelo
de previsdo {f} na localidade definida por {QQ(x,z)}. A explicagdo escolhida minimiza a
soma da infidelidade local {L} e da complexidade { Q}:

explanation(x) = arg gréig L(f,g,TTx) +Q(g) (2.1)

A abordagem usa amostragem em torno da instincia de explicagdo {x} para desenhar
amostras {z} ponderado pela distancia {7t(x,z)}. As amostras formam um conjunto de
treinamento para um modelo {g} de uma classe de modelo interpretdvel, por exemplo,
um modelo linear. Devido a localidade imposta por 7, é esperado que o modelo {g} seja
uma aproximacdo fiel de {f}. LIME usam modelos lineares como uma classe de modelos
interpretaveis { G}, a perda ao quadrado como uma medida de infidelidade local, o nimero
de pesos diferentes de zero como uma medida de complexidade { O} e a escolha de pontos
de amostra na vizinhanga da instancia de explicagdo {x}, de acordo com a distribui¢ao

gaussiana da distincia entre {x} e o ponto amostrado {z}.
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Figura 6 — Explicando um modelo para um tomador de decisdo humano. Figura retirada
de [4].

O LIME pode trabalhar com dados de texto, imagem ou dados tabulares, que é o
foco deste trabalho. Dados tabulares sdo dados fornecidos em tabelas, com cada linha
representando uma instancia e cada coluna um caracteristica. No caso de dados tabulares,

o LIME cria novas amostras, perturbando cada caracteristica (feature) individualmente,
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obtendo uma distribuicdo normal com média e desvio padrdo retirado da caracteristica

As amostras do LIME nio sdo coletadas em torno da instincia de interesse, mas do
centro dos dados de treinamento, o que pode ser problematico. Isso aumenta a probabi-
lidade de o resultado de algumas das previsdes de pontos de amostra diferir do ponto de

interesse dos dados e de que o LIME possa aprender pelo menos alguma explicagdo [41]).

A ﬁguram mostra um exemplo de uma explicacdo com o LIME de um sistema de
aprendizagem de maquina baseado em randon forest que prevé se um time de futebol
terd o vencedor do "Homem do jogo"com base nas estatisticas de uma partida da copa do
mundo de futebol FIFA 2018. O prémio "Homem do jogo"é concedido ao melhor jogador

do jogo. Os dados foram obtidos do repositério Kaggleﬂ

Como interpretar o resultado do LIME? Os valores em laranja séo as caracteristicas
mais importantes e as caracteristicas em azul sdo os menos importantes na previsao. No

nosso exemplo, a caracteristica mais importante foi gols marcados e chutes no alvo.

L. e No Yes
Prediction probabilities Feature Value
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No 0.00
Yes 0.7 I\c.ogfl Ve
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Figura 7 — Técnica LIME. Explica¢des visuais de um modelo de futebol.

« SHAP (SHapley Additive exPlanations). E uma estrutura unificada para interpretar
previsdes, que atribui a cada caracteristica (feature) um valor de importancia para uma
previsdo especifica. O SHAP [23]| unifica vérios métodos de interpretabilidade sob o
conceito de valores de Shapley [24].

Um valor de Shapley € um conceito da teoria dos jogos, que nos dizem como distribuir
de maneira justa o "pagamento"entre as caracteristicas (features) de um modelo. Uma
previsdo pode ser explicada assumindo que cada valor de uma caracteristica da instincia

seja um "jogador"em um jogo em que a previsdo € o "pagamento”.

I https://www.kaggle.com/mathan/fifa-2018-match-statistics
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Se pensarmos em cada caracteristica (feature) como jogador, a amostra como sua co-
alizao e a fungdo de pontuacdo como o valor dessa coalizdo, o valor de Shapley para
cada caracteristica mostrard como essa caracteristica especifica (jogador) afeta a pontua-
cdo final. Para avaliar esse valor para uma amostra especifica, precisamos avaliar todas as

coalizdes possiveis de valores de caracteristicas com e sem essa caracteristica.

Uma inovagdo que o SHAP traz é que a explicacdo do valor de Shapley é repre-
sentada como um método de atribuicdo de caracteristica aditivo, um modelo linear. O
KernelSHAP estima para uma instincia x as contribui¢des de cada valor da caracteristica

para a previsao.

Outra variantes para o KernelSHAP € o TreeSHAP. O TreeSHAP € uma variante do
SHAP para modelos de aprendizagem de mdquina baseados em drvores, como arvores de
decisdo, florestas aleatérias (random forests) e arvores com aumento de gradiente (gra-
dient boosted trees). O TreeSHAP [23] foi introduzido como uma alternativa rapida e
especifica de modelo ao KernelSHAP [23]].
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Figura 8 — Técnica SHAP. Explicagdes visuais de um modelo de futebol.

A ﬁgura@mostra um exemplo de uma explicagao com o SHAP (usando o TreeSHAP)
de um sistema de aprendizagem de maquina baseado em randon forest que prevé se um
time de futebol terd o vencedor do "Homem do jogo"com base nas estatisticas de uma
partida da copa do mundo de futebol FIFA 2018. O prémio "Homem do jogo"é concedido

ao melhor jogador do jogo.

Como interpretar o resultado do SHAP? Os valores em vermelho sdo as caracteristicas
mais importantes e as caracteristicas em azul sdo os menos importantes na previsao. No

nosso exemplo, a caracteristica mais importante foi gols marcados e chutes no alvo.

« Permutation Importance. E um método que avalia o impacto de uma caracteristica
(feature) no desempenho de um modelo de caixa-preta. O algoritmo mede a importancia
da caracteristica (feature) observando o quanto diminui a pontuagdo (métricas de precisao,

F1, Recall, etc) quando uma caracteristica nio esta disponivel.

Embora a maneira mais simples de avaliar o impacto da caracteristica na perda alvo

seja remové-la do conjunto de dados original e reavaliar a perda, isso exige o retreina-
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mento para quase todos os modelos. Sendo assim, essa abordagem & considerada ndo
prética, porque o treinamento do modelo pode levar muito tempo. Em vez disso, o algo-
ritmo substitui os valores dessa caracteristica por um "ruido aleatério", para que ele perca

a relacdo com o valor alvo.

Para evitar treinar novamente o estimador, o algoritmo poderia remover uma carac-
teristica apenas da parte de teste do conjunto de dados e calcular a pontuacido sem usar
essa caracteristica. Portanto, em vez de remover uma caracteristica, o algoritmo o subs-
titui por ’ruido’ aleatdrio - a coluna da caracteristica ainda estd 14, mas nao contém mais
informacdes uteis. Este método funciona se o ruido for extraido da mesma distribui¢do
que os valores da caracteristica original. A maneira mais simples de obter esse ruido é
embaralhar os valores de uma caracteristica, ou seja, usar os valores de caracteristica de
outros exemplos - € assim que a importancia da permutacdo € calculada. Veja o algoritmo

do Permutation Importance abaixo [42]:

* Inputs: modelo preditivo ajustado m, conjunto de dados tabulares (treinamento ou

validagdo) D.

* Calcule as pontuagdes de referéncia s do modelo m nos dados D (por exemplo, a

precisdo de um classificador ou do R? para um regressor).
* Para cada caracteristica j (coluna de D):

— Para cada repeti¢do Kem 1,..., k:

— -> Aleatoriamente, embaralhe a coluna j do conjunto de dados D para gerar

uma versdo corrompida dos dados denominada f)k)j.
— -> Calcule a pontuagao sy; do modelo m em dados corrompidos Iﬁk,j.

— Calcule a importancia i para caracteristica fj definida por:
1 k
j=s—y Y sy (2.2)
k=1

A figura 0] mostra um exemplo de uma explicagdo com o Permutation Importance.
Usamos um sistema de aprendizagem de méquina baseado em randon forest que prevé
se um time de futebol terd o vencedor do "Homem do jogo"com base nas estatisticas do

time. O prémio "Homem do jogo"é concedido ao melhor jogador do jogo.

Como interpreta o resultado do Permutation Importance? Os valores em direcdo ao

topo sdo as caracteristicas mais importantes e as caracteristicas em direcdo ao fundo séo

26



Weight Feature
0.0750 £0.1159  Gols Marcados
0.062520.0791 Escanteio
0.0437 £0.0500 Distancia Percorrida (Kms)
0.037520.0729 No alvo
0.037520.0468 Tiro Livre
0.0187 £0.0306 Blogueado
0.012520.0750 Passes Certos %
0.012520.0500 Amarelo
0.0063 £0.0468 Saves
0.0063 £0.0250 Impedimentos
0.0063:0.1741 Fora do Alvo
0.0000£0.1046 Passes
0200000 Vemmelho
000000 Amarelo & Vermelho
0:0.0000 GolsinPSO
-0.0312£0.0884 Faltas Cometidas
-0.037520.0919 Tentativas
-0.0500 £0.0500 Posse Bola %

Figura 9

os menos importantes. No nosso exemplo, a caracteristica mais importante foi gols mar-

cados.

O método € mais adequado para calcular a importancia de caracteristicas quando nio
temos um grande quantidade de caracteristicas (features), caso contrario, pode ser muito

custoso computacionalmente [[23H25,42].

« Anchors. E um método independente de modelo proposto pelos criadores do LIME
[1] que explica o comportamento de modelos complexos com regras de alta precisdo,
que representam condi¢des locais "suficientes"para previsdes. O algoritmo do Anchors
gera explicacdes chamadas "ancoras". Essas ancoras fazem parte da amostra explicada,
ancorando-a em um rétulo especifico produzido pelo modelo para esta amostra explicada.
Basicamente, cada ancora € um conjunto de predicados chamado A presente na amostra
explicada. Esses predicados podem estar em qualquer forma e geralmente dependem do
tipo de dados que estd sendo explicado. O conjunto de predicados é chamado de ancora
se ancora a amostra em um rétulo. Em outras palavras, se alterarmos a amostra de vérias
maneiras diferentes, de acordo com alguma distribui¢io de perturbacio, que chamaremos
de D, sem quebrar os predicados, e o rétulo ndo mudar, teremos encontrado a nossa

ancora [43]].

* Grifico de dependéncia parcial (partial dependence plot (PDP)). O grifico de
dependéncia parcial € uma ferramenta que ajuda visualizar o efeito marginal que uma ou
duas caracteristicas t&ém sobre a previsdo de um modelo de aprendizagem de mdquina. Um
grifico de dependéncia parcial pode mostrar se a relacio entre o alvo e uma caracteristica

€ linear, monotdnica ou mais complexa [44]].
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¢ ALE plots (Accumulated local effects). E uma ferramenta para visualizar os efei-
tos de varidveis preditoras e seus efeitos de interacdo de ordem inferior em modelos de
aprendizagem supervisionado. ALE plots sdo computacionalmente mais baratos que ou-

tros métodos com abordagem similares [45]].

« ICE (Individual Conditional Expectation). E uma ferramenta para visualizar o
modelo estimado por qualquer algoritmo de aprendizagem de méquina supervisionado.
Os graficos da ferramenta ICE exibem uma linha por instdncia que mostra como a previsao
da instdncia muda quando uma caracteristica € alterada. Os graficos de ICE refinam o
grifico de dependéncia parcial (PDP), representando graficamente a relacdo funcional
entre a resposta prevista e a caracteristica para observacoes individuais. Os graficos de
ICE destacam a variacdo nos valores ajustados ao longo da faixa de uma co-variavel,
sugerindo onde e até que ponto heterogeneidades podem existir. A ferramenta também

fornece um conjunto de plotagem para andlise exploratéria de dados [46]].

* LIVE (Local Interpretable Visual Explanations). E uma implementacio alterna-
tiva do método LIME para problemas de regressdo. Um dos principais objetivos do LIVE
¢ fornecer ferramentas para visualizacdo, para o entendimento de modelos complexos.
O método de exploracdo local e o manuseio de entradas interpretdveis sdo alterados, as-
sim como o LIME. O conjunto de dados para exploracdo local é simulado perturbando a
instancia explicada, uma caracteristica por vez. As Varidveis originais sdo usadas como
entradas interpretdveis. A interpretabilidade da explicacdo local vem de um relaciona-

mento tratdvel entre entradas e a resposta prevista [47]].

* BreakDown. E um pacote, cujo objetivo principal € decompor as previsdes do
modelo em partes que podem ser atribuidas a variaveis especificas. O BreakDown atribui
as caracteristicas com base em respostas condicionais de um modelo de caixa-preta. E

simples para modelos lineares e para modelos mais gerais (aditivos) [47]].

« MCR (Model Class Reliance). E uma técnica baseada em medida de importéncia

varidvel para qualquer classe de modelo de aprendizagem de maquina [48]].

« DALEX. E uma colegio consistente de explicadores para modelos preditivos e
caixas-pretas. Cada explicador € uma técnica para explorar um modelo de caixa preta. Es-

ses explicadores sdo implementados no pacote DALEX para linguagem estatistica R [49].

*Instancewise feature. E uma metodologia para interpretacdo de modelos. O método
€ baseado no aprendizagem de uma fun¢do para extrair um subconjunto de caracteristicas
que sdo mais informativos para cada exemplo. Esse seletor de caracteristicas € treinado

para maximizar as informac¢des mutuas entre as caracteristicas selecionados e a varidvel
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de resposta, onde a distribuicdo condicional da varidvel de resposta dada a entrada é o

modelo a ser explicado [S0].

2.4.4 Métodos baseados em exemplos (Example-Based Explanations)

Explicacdes baseadas em exemplos sdo métodos que selecionam instancias do con-
junto de dados para explicar o comportamento dos modelos de aprendizagem de médquina

ou para explicar a distribuicdo de dados subjacente.

De acordo com Molnar [16f, as explicacdes baseadas em exemplos sdo na maioria
dos casos independentes de modelo, porque tornam qualquer modelo de aprendizagem
de mdquina mais interpretdvel. A diferenca para os métodos independentes de modelo é
que os métodos baseados em exemplo explicam um modelo selecionando instancias do

conjunto de dados e ndo criando resumos das caracteristicas.

Os principais tipos de métodos de explicacdes baseadas em exemplos sdo: Explica-
¢oes contrafatuais (Counterfactual explanations), Instincias contraditérios (Adversarial
examples), Protétipos e criticas (Prototypes and criticism) e Instancias influentes (influ-

ential examples).
Explicacoes contrafatuais (Counterfactual explanations)

Explicacdes contrafatuais nos dizem como uma instancia precisa mudar para alte-
rar significativamente sua previsdo. Ao criar instancias contrafatuais, aprendemos sobre

como o modelo faz suas previsdes e pode explicar previsdes individuais [S1].
Instincias contraditoria (Adversarial examples)

Uma instancia contraditéria € uma instancia com pequenas perturbagdes intencionais
nas caracteristicas que fazem com que um modelo de aprendizagem de maquina faga
uma previsao falsa. As instincias contraditdrias sdo similares a explica¢des contrafatuais
(Counterfactual Explanations). Instincias contraditérias sdo contrafatuais usadas com o
objetivo de enganar modelos de aprendizagem de méaquina, pois a énfase estd em inverter

a previsdo e ndo interpretd-la ou explicé-la [52].
Protoétipos e criticas (Prototypes and criticism)

O objetivo das criticas € fornecer informacdes juntamente com os prototipos, especi-
almente para pontos de dados que os protétipos nao representam bem. Protétipos sdo uma
selecdo de instincias representativas dos dados e criticas sdo instancias que ndo sdo bem

representadas por esses protétipos. Protétipos e criticas podem ser usados independente-
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mente de um modelo de aprendizagem de miquina para descrever os dados, mas também
podem ser usados para criar um modelo interpretavel ou para interpretar um modelo de

caixa-preta [51]].
Instincias influentes (influential examples)

Instancias influentes sdo os pontos de dados de treinamento que foram os mais influ-
entes para os parametros de um modelo de previsdo ou para as préprias previsdes. Uma
instdncia de treinamento é "influente", quando sua exclusdo dos dados de treinamento
altera consideravelmente os paradmetros ou previsdes do modelo. Identificar e analisar
instancias influentes possibilita "depurar"modelos de aprendizagem de maquina. Assim é
possivel encontrar problemas com os dados e entender melhor o comportamento e previ-

sdes do modelo [53].
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3. Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de reforcar a relevancia do tema abordado nesta pesquisa, passa-se a
apresentar informacdes sobre a avaliacdo da explicabilidade sob a perspectiva do usudrio,
bem como apresentar referéncias a outros trabalhos da literatura sobre a explicabilidade e

a avaliagdo das técnicas de inteligéncia artificial explicavel, sendo vejamos:

3.1 Avaliacdo humana das técnicas de IA explicavel na perspectiva do usuario espe-
cialista do dominio

Atualmente, € possivel criar sistema de inteligéncia artificial bastante preciso com
base em aprendizagem de mdquina, haja vista a existéncia de técnicas recentes de apren-
dizagem de méaquina como, por exemplo, os métodos ensembles e as redes neurais pro-

fundas de dltima geracao.

Todavia, € relevante dizer que por mais preciso que seja o resultado apresentado por
um sistema de inteligéncia artificial ele de nada servira se nao for utilizado por quem dele

possa se beneficiar.

Neste tocante, encontra-se um ponto que merece atencio, qual seja: como fomentar
o uso do sistema de inteligéncia artificial? E empirico constatar que o uso de qualquer
sistema requer confianga em sua metodologia, sobretudo quando se trata de um sistema
de intelig€ncia artificial capaz de influenciar importantes decisdes, principalmente depen-
dendo do ambito em que for utilizado. Desta forma, naturalmente, acolhe-se aquilo em

que se confia e rejeita-se aquilo em que se desconfia. Pois bem.

Isto porque, em muitos cendrios realistas, modelos de inteligéncia artificial tendenci-
osos podem ser utilizados e trazerem a tona efeitos nefastos como, por exemplo, quando
utilizado para tragar perfil de criminosos em potencial ou para definir pontuagdo de risco

de sentenca judicial ou, ainda, para definir pontuacio de crédito ou deteccao de fraude ou



para fazer avalia¢do de saide ou para concessido de empréstimo ou, ainda, para definir pa-
drao na condugdo de carros autdbnomos e muito mais. Como se pode notar a compreensio
e a interpretacdo dos resultados dos modelos de aprendizagem de maquina sdo fundamen-

tais em todos os casos acima apontados e muitos outros aqui ndo elencados [54].

Neste tocante, cumpre registrar que, ao lidar com problemas de aprendizagem de ma-
quina, os projetistas geralmente tendem a se fixarem nas métricas de desempenho do
modelo como, por exemplo, acurdcia, precision, recall e Fl1-score. Contudo, vale dizer
que as métricas de desempenho ndo atendem aos usudrios finais dos sistemas de inteligén-
cia artificial, pois dizer que um sistema de IA baseado em aprendizagem de mdquina de
diagnostico de cancer de colo de ttero tem 0.91 de acurécia é absolutamente insuficiente
para o usudrio do dominio. Conclui-se, pois, se de suma importancia entender o que leva

um sistema de aprendizagem de maquina a tomar as decisdes por ele apresentadas.

Constata-se, historicamente, que a questdo comegou a ser estudada a partir do sur-
gimento de técnicas de inteligéncia artificial explicdvel independentes de modelo (ag-
noésticas) como sdo: o LIME e o SHAP, técnicas abordadas detalhadamente no capitulo
anterior. Nota-se, ainda, que o esforco maior nas pesquisas realizadas na drea de inteli-
géncia artificial explicada (XAI) estd relacionado a criagdo de novas técnicas de XAl. Por
outro lado, verifica-se que poucas sio as pesquisas realizadas com o objetivo de entender

a qualidade da explicacgdo trazida por essas técnicas.

Portanto, mais uma razdo para se avaliar a relevancia humana e a compreensibilidade

das explicacdes das pesquisas realizadas na drea de inteligéncia artificial explicada (XAI).

Neste cendrio, importa trazer a baila a exposi¢ao de Gilpin [9]] que afirma que a avalia-
cdo humana em inteligéncia artificial explicdvel € o ato de avaliar explicagdes por razoabi-
lidade, pois € assim que uma explicag@o corresponde as expectativas humanas. Continua
afirmando que a avaliagcdo humana também pode avaliar a integridade ou a integridade
da tarefa substituta do ponto de vista de permitir que uma pessoa preveja comportamento
do modelo original; ou de acordo com a utilidade em revelar vieses de modelo para uma

pessoa.

Do mesmo modo, apresenta-se o pensamento de Gunning e colegas [54] que afirmam
que a medic¢do confidvel e consistente dos efeitos das explicacdes ainda é uma questdo de

pesquisa em aberto.

Ja de acordo com Miller [7]], a maioria dos trabalhos em inteligéncia artificial expli-
cével usa apenas a intuicdo dos pesquisadores/projetistas do que constitui uma explicacdo

llboall .
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Diante deste cendrio de muitas suposi¢des e nenhuma métrica de medi¢ao das técnicas

de inteligéncia artificial explicavel nasce a inspirac¢do desta pesquisa.

Nesta esteira, tem-se como objetivo principal da presente pesquisa avaliar qualita-
tivamente a capacidade das técnicas de inteligéncia artificial explicavel agnésticas para
oferecer informagdes tuteis, bem como para esclarecer ao usudrio especialista do dominio
os resultados das técnicas aplicadas e, com isso, garantir confianga em seus resultados e

melhor e maior aplicacdo das técnicas em diversas dreas.

3.2 Trabalhos relacionados

Como demonstrativo, passa-se a apresentar os principais trabalhos relacionados a esta
pesquisa com foco na avaliagdo dos sistemas XAl decorrente de levantamento bibliogra-
fico de trabalhos recentes. Neste ponto, importa registrar que foram pesquisados apenas
artigos publicados a partir de 2016, uma vez que se trata de tema novo e, portanto, ainda

pouco estudado.

Inicia-se a apresentacdo com o trabalho de Lipton [30f], que buscou em sua pesquisa
refinar o discurso sobre a interpretabilidade sob a 6tica das motivagdes subjacentes ao in-
teresse por ela. Uma das grandes contribui¢des para o nosso estudo que Lipton apresenta
s@o as motivagdes subjacentes ao interesse pela interpretabilidade (confianca, causalidade,
transferibilidade, informatividade, tomada de decisdo justa e ética) que, segundo ele, sdo
diversas e ocasionalmente divergentes. Ao passo que abordar as propriedades e técnicas
do modelo que se pensa conferir interpretabilidade, identifica a transparéncia para os seres
humanos (simulabilidade, decomposicao e transparéncia algoritmica) e explicagcdes post-
hoc (explicagbes em texto, visualizagdo, explicagdes locais e explicacdes por exemplo)

como 1’10(}668 concorrentes.

Por outro lado, segundo Biran e Cotton [[8], explicabilidade ¢ algo fortemente relacio-
nado a no¢do de interpretabilidade: um sistema interpretdvel seria aquele cujas operacdes
sdo compreensiveis para nés humanos, seja por meio da inspecdo do sistema, seja por
meio de alguma explicacdo produzida durante o seu funcionamento. Além disso, eles
estabelecem uma disting@o entre interpretabilidade e a nocao de justificagdo, cujo obje-
tivo desta ultima seria explicar por que a decisdo tomada pelo sistema pode ser aceita
como uma boa decisdo. Concluindo, pois, que justificabilidade e interpretabilidade sdo

capacidades complementares.

Ja Doshi-Velez e Been Kim [17] propuseram uma revisdo com o objetivo de tracar
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um caminho em dire¢cdo a nocdo de avaliagdo rigorosa da interpretabilidade e, nesta to-
ada, passaram a considerar cendrios em que se considera a interpretabilidade necessaria
e o porqué de tal importincia. Além disso, apresentaram proposta de uma taxonomia
para a avaliacdo da interpretabilidade (application-grounded, human-grounded e functio-
nally grounded), bem como ventilaram importantes questdes ainda abertas e propuseram

questdes especificas para pesquisadores atuantes na 4rea.

Para Herman [21]], a interpretabilidade funcional pode estar correlacionada a funcio
cognitiva e as preferéncias do usudrio e se essa correlagdo realmente existir, a avaliacdo
e a otimizacdo usando métricas funcionais podem traduzir viés cognitivo implicito nas
explicagdes, ameagando a transparéncia. Mas, por outro lado, propde dire¢des de pesquisa
em potencial para desambiguar a func¢do cognitiva e os modelos de explicacdo e, assim,

garantir o equilibrio entre precisdo e interpretabilidade.

De acordo com Abdul e colegas [S5] fizeram uma analise completa da literatura com
o0 intuito encontrarem tépicos relacionados a XAl e a relacdo entre os tépicos. Para isso,
usaram a visualizacdo de modelo de tépico de palavras-chave e rede de citacdes para
apresentar uma visao holistica dos esforcos de pesquisa em XAlI, incluindo privacidade e
justica, agentes inteligentes, sistemas sensiveis ao contexto, responsabilidade algoritmica,

psicologia cognitiva, aprendizagem de software, dentre outros.

Noutro giro, Guidotti e colegas [29]] fornecem uma classificagdo dos principais pro-
blemas abordados na literatura em relacdo a nog@o de explicacdo e ao tipo de sistema de
‘caixa preta’, muito embora a literatura relate muitas abordagens destinadas a superar essa
fraqueza crucial, muitas vezes com o custo de sacrificar a precisdo em detrimento da inter-
pretabilidade. Eles apontam que as aplicacdes nas quais os sistemas de decisio de ‘caixa
preta’ podem ser usadas sdo diversas, sendo certo que cada abordagem €, em regra, de-
senvolvida para fornecer uma solug@o para um problema especifico e, consequentemente,
consegue delinear explicita ou implicitamente sua propria definicio de interpretabilidade

e explicagao.

Ainda segundo Guidotti e colegas, dada uma definicdo de problema, um tipo de ‘caixa
preta’ e uma explicacdo desejada, a pesquisa deve ajudar o pesquisador a encontrar as pro-
postas mais tteis ao seu proprio trabalho. Portanto, a classificagdo proposta de aborda-
gens para abrir modelos de ‘caixa preta’ também deve ser til para colocar em perspectiva
as muitas questdes abertas da pesquisa em inteligéncia artificial explicavel, até porque a

auséncia de explicacdo constitui uma questdo pratica e ética.

Para Doran e colegas [56f], ha 03 (tr€s) tipos de sistemas de inteligéncia artificial ex-
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plicdvel: a) sistemas opacos; b) sistemas interpretdveis e c) sistemas compreensiveis. Os
sistemas opacos ndo oferecem insights sobre seus mecanismos algoritmicos. Ja os siste-
mas interpretdveis sao aqueles em que os usudrios podem analisar matematicamente seus
mecanismos algoritmicos. Por fim, os sistemas compreensiveis sdo aqueles que emitem
simbolos, permitindo explicacdes orientadas pelo usudrio sobre como chegar a uma con-
clusdo, ou seja, compreender por que uma certa saida estd associada a uma certa entrada.
Deste modo, os autores afirmam que compreensibilidade e interpretabilidade seriam ca-

pacidades complementares.

Mohseni e colegas [57]] sugerem que hé diferentes objetivos de avaliagdo na pesquisa
de aprendizagem de maquina interpretavel, através de uma revisdo minuciosa das metodo-
logias de avaliacao usadas na pesquisa de explicacdo de maquina nos campos da interacdo

humano-computador, andlise visual e aprendizagem de maquina.

Dosilovic e colegas 58] mostram em sua pesquisa 0s avangos na interpretabilidade
e na explicabilidade da aprendizagem de maquina sob o prisma da aprendizagem super-
visionado. De acordo com os autores, grande parte do trabalho recente estd na drea de
aprendizado profundo, por um lado por conta dos ganhos notdveis de desempenho destes
modelos e, por outro lado, por sua opacidade intrinseca. Na sequéncia, os autores ini-
ciam uma discussdo sobre a conexdo entre explicabilidade com a inteligéncia artificial e

apresentam propostas para novas direcdes de pesquisa.

Ja Miller |7|] sugere em seu estudo uma abordagem diferente, isto porque, a partir de
uma revisao da literatura, ele demonstra que hd um escopo considerdvel para introduzir
mais resultados das ciéncias sociais e comportamentais na IA explicdvel, apresentando

alguns resultados importantes destes campos que sdo relevantes para a IA explicavel.

O autor defende que, embora o ressurgimento da IA explicdvel seja positivo, argu-
menta que a maioria de nds, a exemplo de pesquisadores da IA, constréi agentes explica-

tivos para si proprios e nao para os usudrios pretendidos.

Miller segue argumentando que a IA explicavel tem maior probabilidade de sucesso
se pesquisadores e profissionais entenderem, adotarem, implementarem e melhorarem
modelos dos vastos e valiosos corpos de pesquisa em filosofia, psicologia e ciéncia cog-
nitiva e que a avaliacdo destes sistemas seja mais voltada para as pessoas do que para a

tecnologia.

Lage e colegas [59] avancam no sentido de fornecerem uma base empirica para quais
tipos de explicacdes os seres humanos podem utilizar. Nesta linha, concentraram-se em

conjuntos de decisdes e, com isso, determinaram como 03 (trés) tipos diferentes de com-
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plexidade das explicagdes, quais sejam: 1- duracdo das cldusulas e explicacdes; 2- nimero
e apresentacdo de blocos cognitivos (conceitos recém-definidos) e 3- repeti¢cdes varidveis,
afetam a capacidade dos humanos de usarem essas explicacdes em 03 (trés) tarefas dife-

rentes, 02 (dois) dominios distintos e 03 (trés) métricas de desempenho diversas.

Concluem que o tipo de complexidade é importante, pois os blocos cognitivos afetam
mais o desempenho do que as repeticdes varidveis e essas tendéncias sdo consistentes
entre tarefas e dominios, sugerindo que possa existir alguns principios comuns de design

para sistemas de explicacdo.

Mittelstadt e colegas [|11] focaram na distin¢ao entre trabalhos recentes sobre interpre-
tabilidade na aprendizagem de maquina e explica¢des em filosofia e sociologia. Segundo
eles, esse sistema pode ser entendido como um "kit faca vocé mesmo'para explicacdes,
permitindo que o profissional responda diretamente "perguntas do tipo se"ou gere explica-
cOes contrastantes sem assisténcia externa. Embora se trate de um sistema com habilidade
valiosa, tem-se que fornecer tal sistema como explicacdo parece mais dificil do que o ne-
cessdrio e, além disso, outras formas de explicagdo podem nao ter as mesmas vantagens
e desvantagens. Os autores comparam as diferentes escolas de pensamento sobre o que
faz uma explicacdo e sugerem que a aprendizagem de maquina possa se beneficiar da

visualizacdo do problema.

Gilpin e colegas [9] descrevem conceitos fundamentais de explicabilidade e mostram
como eles podem ser usados para classificar a literatura existente em um esforco para

criar boas préticas e identificar desafios abertos.

Conforme os autores, embora essas explicacdes sejam importantes para garantir a
equidade do algoritmo, € preciso identificar possiveis lacunas e/ou problemas nos dados
de treinamento a fim de garantir que os algoritmos funcionem conforme o esperado e
as explicacdes produzidas por esses sistemas nao sejam padronizadas e nem sistematica-
mente avaliadas. Eles apontam que as abordagens atuais dos métodos explicativos, es-
pecialmente para redes neurais profundas, sdo insuficientes. Por fim, concluem o estudo

com sugestdes de orientacdes futuras para a inteligéncia artificial explicdvel.

Gunning e colegas [54] apresentam em artigo conceitos fundamentais de inteligéncia
artificial explicdvel e argumentam que a explicabilidade € essencial para que os usuérios

compreendam, confiem e gerenciem efetivamente as aplicagdes de inteligéncia artificial.

Os autores indicam um importante desafio em inteligéncia artificial explicdvel, qual
seja, a avaliagdo e a medi¢do da explicabilidade. Em que pese védrias maneiras de avaliar

e medir a eficdcia de uma explicacdo tenham sido propostas nos ultimos anos, atualmente
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ndo ha meios comuns para medir se um sistema XAI é mais inteligivel ou ndo para um

usudrio do que um sistema nao XAl

Algumas dessas avaliacdes sao medidas subjetivas do ponto de vista do usudrio como,
a exemplo da satisfacdo do usudrio, que pode ser aferida por meio de uma classificacio

subjetiva da clareza e utilidade de uma explicagio.

Portanto, medidas mais objetivas para a eficdcia de uma explicacdo podem ser o de-
sempenho da tarefa; ou seja, se a explicagdo melhora a tomada de decisdo do usudrio. De
acordo com os autores a medi¢@o confidvel e consistente dos efeitos das explicagdes ainda
€ uma questdo de pesquisa em aberto e, por isso, apontam algumas questdes e desafios na

area de inteligéncia artificial explicavel, sendo vejamos:
a) As explicagdes devem partir de computadores versus ser orientado as pessoas;

b) Precisdo versus interpretabilidade, ou seja, a busca de um equilibrio entre precisdao

e interpretabilidade;
c¢) Usar abstragdes para simplificar explicacoes;

d) Explicar competéncias versus explicar decisdes, ou seja, a necessidade de ajudar o
usudrio final a entender as competéncias dos sistemas de IA em termos de quais compe-
téncias um sistema especifico de IA possui, como as competéncias devem ser medidas e

se um sistema de A tem pontos cegos.

Paez [|60] diz que o objetivo de fornecer uma explicacio de um sistema de aprendiza-
gem de maquina ou de uma decisdo € torni-lo compreensivel para seus stakeholders e que
sem uma compreensao prévia do que significa dizer que um agente entende um sistema

ou uma decisao, as estratégias explicativas ndo terdo um objetivo bem definido.

De acordo com o autor, fornecer um objetivo mais claro para a XAl e o foco no enten-
dimento também permite relaxar a condi¢do de exequivel da explicacdo, impossibilitando
o cumprimento de muitos sistemas de aprendizagem de maquina, devendo haver concen-
tracdo nas condi¢Oes pragmadticas que determinam o melhor ajuste entre um sistema e
os métodos e dispositivos implantados para melhor entendé-lo. Argumenta, ainda, que
a busca por sistemas explicaveis e decisdes interpretdveis em IA deve ser reformulada
em termos do projeto mais amplo de oferecer uma explicagdo pragmatica e naturalista do

entendimento em IA.

Paez chega a essa conclusdo apds exame dos diferentes tipos de entendimento discu-

tidos na literatura filoséfica e psicoldgica, onde conclui que os sistemas interpretativos
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ou de aproximacdo ndo apenas fornecem a melhor maneira de alcangar a compreensao
objetiva de um sistema de aprendizagem de maquina, mas também sdo uma condi¢@o ne-
cessdria para alcancar a interpretabilidade post hoc. A conclusdo de Paez € parcialmente
baseada nas defici€ncias da abordagem puramente funcionalista da interpretabilidade post

hoc e que parece ser predominante na literatura mais recente.

Barredo Arrieta e colegas [5]] realizaram uma revisao sistemaética da literatura em torno
da Inteligéncia Artificial explicavel (XAI). No estudo, primeiramente, esclareceram os
diferentes conceitos subjacentes a explicabilidade, bem como os diversos propdsitos que
motivam a busca por métodos de aprendizagem de maquina mais interpretdveis, sendo

pois:

1) algoritmos de aprendizagem de méaquina que apresentam algum grau de transpa-

réncia e, portanto, podem ser interpretados por eles mesmos; e

2) técnicas XAl post-hoc criadas para tornar os modelos de aprendizagem de maquina

mais interpretaveis.

Esta andlise da literatura produziu uma taxonomia global de diferentes propostas re-

latadas pela comunidade, classificando-as de acordo com critérios uniformes.

Dada a prevaléncia de contribui¢des relacionadas a explicabilidade dos algoritmos de
Aprendizado Profundo foi examinado com afinco a literatura que trata dessa familia de
algoritmos, dando origem a uma taxonomia alternativa que se conecta mais estreitamente
aos dominios especificos nos quais a explicabilidade pode ser realizada para os algoritmos

de aprendizagem profunda.

Assim, os autores discutiram o conceito da IA responsavel, paradigma que impde uma
série de principios de IA a serem observados quando da implementagdo dos modelos de
IA na prética, incluindo, mas nao se limitando, a justica, a transparéncia e a privacidade.
Ademais, também foi discutido as implicacdes da adogdo de técnicas XAl no contexto
da fusdo de dados, revelando potencial da XAl de comprometer a privacidade dos dados
protegidos envolvidos no processo de fusdo. Da mesma forma, as implica¢des da XAl no
ambito da justica também foram objeto de discussdo detalhada, além de reflexdes sobre o
futuro da XAlI, além de um entendimento adequado das potencialidade e questdes abertas

pelas técnicas XAl

A visdo dos autores € de que a interpretabilidade dos sistemas de aprendizagem de
mdquina deve ser tratada em conjunto com os requisitos e restricdes relacionados a pri-

vacidade dos dados, a confidencialidade, a justica e a responsabilidade, ou seja, a imple-
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mentacdo e o uso responsdvel dos métodos de IA em organizacdes e instituicdes em todo

o mundo s6 serd garantida se todos os principios de IA forem estudados em conjunto.

Todavia, ressalto que ha uma lacuna de estudos em inteligéncia artificial explicavel
que visa uma avaliagdo humana de técnicas agndsticas por usudrios especialista no do-
minio, ou seja, caracterizar se as técnicas agnodsticas oferecem explicabilidade. Dentre
os trabalhos encontrados na literatura, a pesquisa de Mohseni e Ragan [61]], Weerts e

colegas [|62] e Wang e outros colegas [63]] foi a que mais se aproximou deste fim.

Isto porque, Mohseni e Ragan [61]] propuseram uma nova metodologia de avaliacio
para explicagdes detalhadas de classificadores de texto e imagem. O propdésito deles era
avaliar a relevancia e a adequacdo de explicagdes locais sobre os resultados da aprendi-
zagem de maquina. Os metadados de explicacdo neste benchmark sdo gerados a partir
de anotagdes do usudrio, de amostras de imagem e texto. Eles descrevem o benchmark e
demonstram sua utilidade por uma avaliagdo quantitativa das explica¢cdes geradas por um
recente algoritmo de aprendizagem de méquina. Esta pesquisa demonstra como a avali-
acdo baseada em humanos pode ser usada como uma medida para qualificar explicacdes

locais de aprendizagem de maquina.

Enquanto Weerts e colegas [62] apresentam os resultados de uma avaliagdo humana
da técnica de IA explicivel SHAP. Eles autores realizaram um experimento com 03(trés)
grupos diferentes de participantes (sendo 159 participantes, no total) que possuiam co-

nhecimentos basicos de inteligéncia artificial explicavel.

Eles realizaram uma anélise qualitativa das reflexdes registradas dos participantes do
experimento, realizando processamento de alerta com e sem informacdes da técnica de
inteligéncia artificial explicdvel, o SHAP. Os autores testaram estatisticamente se havia
diferenca significativa entre as métricas do utilitdrio de tarefas, entre as tarefas para as

quais uma explicacdo estava disponivel e entre tarefas nas quais ela ndo foi fornecida.

Ao contrdrio de intui¢des comuns, nio foi encontrado uma diferenca significativa no
desempenho da tarefa de processamento de alertas quando uma explicacdo provida pelo

método SHAP esta disponivel e quando o método SHAP nio esta disponivel.

Wang e colegas [[63]] propuseram um framework conceitual orientado pela teoria para
desenvolver IA (XAI) centrada no usudrio. Os autores utilizaram filosofia, psicologia
cognitiva e inteligéncia artificial. O objetivo do framework € ajudar os desenvolvedores a
criar sistemas baseados em IA explicdveis e centrados no usudrio, detalhando os recursos

técnicos do XAl e os conectando aos requisitos do raciocinio humano.
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De acordo com os autores, ao usar o framework, é possivel identificar caminhos de
como explicagdes especificas podem ser uteis, como certos métodos de raciocinio falham
porque ligados a um viés cognitivo e, por fim, como aplicar diferentes elementos do XAl

para mitigacdo dessas falhas.

E bem verdade que o framework tenha sido criado especificamente para o dominio
médico, mas os autores fizeram uma série de recomendacdes sobre como refinar ainda
mais os projetos XAl a fim de melhorar a interpretabilidade humana e, com isso, permitir

que essas recomendagdes possam ser aplicadas a outros dominios.

Por fim, conclui-se que nenhum dos trabalhos acima expostos de maneira resumida
realizou uma avaliacdo humana qualitativa com o objetivo de comparar a explicabilidade e
a interpretabilidade de técnicas populares de inteligéncia artificial explicavel agndsticas,
como o SHAP, LIME e Permutation Importance, sobretudo entre usudrios especialistas

em um dominio critico, sendo, pois, este o diferencial da presente pesquisa.
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4. Metodologia

A presente pesquisa objetiva apresentar as técnicas de inteligéncia artificial explicavel
sob o ponto de vista do usudrio especialista no dominio e, por isso, adotou-se uma aborda-
gem qualitativa, pois se pretende compreender o comportamento do especialista quando

ele recebe um resultado e uma explica¢do, ambas advindas de um sistema inteligente.

Métodos de pesquisa qualitativos sdo estratégias de investigacdo empirica que inves-
tigam fendmenos dentro de um contexto de vida real [|64] e, portanto, mais adequados
ao estudo do entendimento das técnicas de inteligéncia artificial explicdvel no dominio

médico (oncologia).

A pesquisa possui cardter exploratério, uma vez que foram feitos estudos com o ob-
jetivo de obter uma maior compreensdo e entendimento da explicabilidade de técnicas de
inteligéncia artificial explicdvel, bem como detectar eventuais dificuldades em seu uso e

verificar oportunidades de melhoria por especialistas no dominio médico.

Cumpre dizer que a pesquisa utilizou o Método de Explicitacdo do Discurso Subja-
cente (MEDS) [65] - que € um método qualitativo -, ja que a coleta de dados foi obtida por
meio de entrevistas presenciais, realizadas em um modelo tipico de conversas cotidianas

extraidas de contextos informais.

Registra-se que a abordagem da pesquisa adotada foi a teoria fundamentada nos dados,
constituido pela interpretacdo e andlise das entrevistas com os especialistas no dominio
médico (oncologia). Frisa-se que a Teoria Fundamentada em Dados (Grounded Theory)
¢ uma metodologia sistemdtica para pesquisa qualitativa que objetiva gerar teorias com

base nos dados obtidos ao longo de uma pesquisa.

Portanto, quando se gera uma teoria que explica os dados coletados significa dizer que

ela gera uma “teoria fundamentada nos dados” (grounded theory).

O objetivo desta pesquisa € avaliar qualitativamente o entendimento quanto ao resul-
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Técnicas escolhidas: LIME, SHAP e Permutation

Importance

v

Resultados
Sistema Diagndstico

Ferramenta de-explicagde
Sistema: Website
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Figura 10 — Metodologia de Pesquisa

tado da explicacdo de 03 (trés) técnicas de inteligéncia artificial explicdvel, sendo certo

que a pesquisa foi desenvolvida em 07 (sete) etapas, sdo elas:

1. Revisdo da literatura;

2. Definicdo do dominio, conjunto de dados relacionado ao dominio e construg¢do do

modelo de aprendizagem de maquina;

3. Escolhas das técnicas de inteligéncia artificial explicavel;

4. Defini¢do do questiondrio e do método de coleta de dados;

5. Realizacao das entrevistas;

6. Analise dos resultados obtidos nas entrevistas;

7. Elaboracdo das recomendag¢des para o desenvolvimento de sistemas de A explica-

vel e sugestdes para implantacdo no dominio médico.
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4.1 Etapa de revisao da literatura

Nesta primeira etapa, realizou-se uma revisao da literatura para encontrar trabalhos
relacionados a inteligéncia artificial explicavel, aprendizagem de méquina interpretdvel e

a conceitos relacionados ao escopo deste trabalho.

Com esta revisao, foi criada uma string de consulta sem um protocolo especifico, ja
que ndo foi encontrado um protocolo especifico para a drea de pesquisa. As fontes do
banco de dados foram ACM Digital Library, IEEE Xplorer e Scopus. O primeiro e o
segundo bancos de dados foram selecionados para fornecer ampla cobertura no campo
Ciéncia da Computagdo e o Scopus foi o banco escolhido por ser um dos maiores bancos

de dados de resumos e citagdes da literatura revisada por pares no mundo.

Selecionou-se aproximadamente 70 (setenta) artigos e trabalhos atuais das principais
conferéncias e periddicos de ciéncia da computagdo nos campos da inteligéncia artificial
e aprendizagem de mdquina, entre 2014 e 2019, diretamente relacionados as palavras-
chave: "inteligéncia artificial explicavel”, "XAI", "aprendizagem de maquina interpretd-

vel", "interpretabilidade", "explicabilidade", "imparcialidade", "responsabilidade”, "trans-

paréncia".

Na sele¢do de artigos, estabeleceu-se filtros diretamente nos formulérios de pesquisa
dos bancos de dados, como pesquisa apenas nos campos de titulo, resumo e palavra-chave.
Além disso, utilizou-se filtros nos artigos restritos a area de Ciéncia da Computacao e,
quando possivel, filtrou-se apenas artigos de periddicos, conferéncias (artigos completos)

e capitulos de livros diretamente no formulario de extracdo do banco de dados.

4.2 Etapa de definicio do dominio, selecao do conjunto de dados e o método de
aprendizagem de maquina

Esta seco apresenta o dominio, conjunto de dados relacionado ao dominio e 0 modelo

de aprendizagem de mdaquina.

4.2.1 Definicao do dominio

Na defini¢do do dominio, o objetivo era a utilizacdo de um dominio critico, onde a
interpretabilidade e a explicabilidade dos resultados sdo considerados essenciais para a

confianca dos resultados.
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Neste ponto, relaciona-se a seguir os critérios que embasaram a escolha do dominio

médico:
- Disponibilidade de dados abertos em repositdrio de ciéncia de dados;
-Importancia do dominio (oncologia);
- Crescente introdugdo da inteligéncia artificial na drea médica;
- Dominio que exige confiabilidade.
Oncologia

A oncologia ou cancerologia € a especialidade médica que estuda o cancer e os tumo-
res que podem ser desenvolvidos no organismo. Essa especialidade tem como principal
funcdo entender e encontrar formas de tratamento para o cincer, a fim de obter a melhora

ou cura [66].
O cancer do colo do utero

O cancer do colo do ttero, também é chamado de cancer cervical e ocorre quando
células anormais se desenvolvem e se espalham no colo do ttero, a parte inferior do
utero. Geralmente é causado pela infeccdo persistente por alguns tipos do Papilomavirus
Humano (HPV - Human Papilloma Virus), chamados de tipos oncogénicos. E transmitido

durante a relagdo sexual.

A infeccdo genital por esse virus € muito frequente e ndo causa doenga na maioria
das vezes. Entretanto, em alguns casos, ocorrem alteragdes celulares que podem evoluir
para o cancer. Essas alteragdes sdo descobertas facilmente no exame preventivo (conhe-
cido também como Papanicolau), e sdo curdveis na quase totalidade dos casos. Quando
encontrado cedo, o cancer do colo do ttero é altamente curdvel. Por isso, é importante a

realizacdo periédica desse exame [|67]].
Causas do cancer de colo de titero

O céancer do colo do ttero costuma ser causado pelo virus do papiloma humano (HPV),
que é transmitido durante a relacdo sexual. Esse virus também causa verrugas genitais.

Os fatores de risco para o cancer do colo do ttero incluem [[67]:
- Inicio precoce da atividade sexual e miltiplos parceiros;
- Fumar cigarro;

- Uso prolongado de pilulas anticoncepcionais.

44



Diagnéstico do cancer de colo de titero

O diagnéstico de cancer de colo de titero € feito através de exames pélvico e historia
clinica, exame preventivo (Papanicolau), colposcopia e bidpsia. Uma bidpsia € realizada
caso um tumor, ferida ou outra area anOmala forem observados no colo do utero durante o

exame pélvico ou caso displasia ou cancer sejam detectados pelo exame de Papanicolau.

Dois tipos distintos de exames sdo realizados: Bidpsia por puncdo e Curetagem en-
docervical. Em biépsia por pung¢do, um pedago minusculo do colo do ttero, selecionado
usando o colposcopio, € removido. Em curetagem endocervical, tecido que nio pode ser

visto € raspado do interior do colo do ttero [67}68]].

4.2.2 O conjunto de dados

Um conjunto de dados, tanto aberto quanto publico, foi utilizado para o trabalho.

Os dados foram obtidos do repositério UCI Machine Learning D Esse conjunto de

dados foi retirado do Hospital Universitario de Caracas em Caracas, Venezuela.

O conjunto de dados é formado por dados tabulares de cancer do colo do ttero que
contém indicadores e fatores de risco para prever se uma mulher terd cancer do colo do

utero.

Dados tabulares sdao dados fornecidos em tabelas, com cada linha representando uma
instancia e cada coluna uma caracteristica. As caracteristicas incluem dados demografi-
cos (como idade), estilo de vida e histérico médico. Esse conjunto de dados possui 858

(oitocentas e cinquenta e oito) instancias e 36 (trinta e seis) atributos.

Neste caso, objetiva-se prever se um paciente tem cincer de colo de ttero [[68]], com

base em fatores ambientais e de diagndstico.

4.2.3 Caso selecionado do conjunto de dados

Insta esclarecer que para melhor se compreender a explicagdo das técnicas de IA ex-
plicavel locais, houve selecdo de uma paciente do conjunto de dados que teve diagndstico

de ocorréncia de cancer de colo de dtero e com caracteristicas atipicas na clinica médica.

O objetivo aqui era selecionar uma mulher com diagndstico ndo muito simples para

avaliacdo dos especialistas no dominio médico oncolégico.

' https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php
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Idade

Num. parceiros sexuais

Idade 1° relagdo sexual

Num. gestacdes

Fuma (sim ou n&o)

Fuma(anos)

Fuma(macos/anos)

Contraceptivos hormonais (sim ou ndo)

Contraceptivos hormonais(anos)

DIU (Dispositivo Intrauterino) (sim ou ndo)

DIU (anos)

DSTs (Doengas sexualmente transmissiveis):
condilomatose, condilomatose cervical, condilomatose vaginal,
condilomatose vulvo-perineal, sifilis, doeng¢a inflamatodria pélvica,
herpes genital, molusco contagioso, AIDS, HIV, hepatite B e HPV

DSTs (quantidade)

DSTs: num de diagnosticos

DSTs: Tempo desde o primeiro diagnostico

DSTs: Tempo desde o ultimo diagnodstico

Dx:Cancer

Dx:CIN

Dx:HPV

Dx

Colposcopia

Teste de Schiller

Exame de Papanicolaou

Cancer (sim ou ndo)

Figura 11 — As caracteristicas/atributos usados no modelo.
Assim, segue na tabela abaixo as caracteristicas da paciente selecionada:

4.2.4 Escolha do modelo de aprendizagem de maquina

Nesta etapa foi criado um modelo de aprendizagem de maquina para classificagdo. O
objetivo foi construir e interpretar o modelo preditivo para os resultados da biépsia do
cancer do colo do ttero com base nos resultados da citologia e outros fatores de risco em

potencial, incluindo dados demograficos e histérico do paciente.

Como a bidpsia serve como ponto fundamental para o diagnéstico de cancer cervical,
entdo nos exemplos analisados, o resultado da bidpsia (cancer) foi usado como varidvel

preditora.

Na constru¢do do modelo de aprendizagem de mdaquina foi utilizada a linguagem

python, muito utilizada e popular em ciéncia de dados.

Os pacotes utilizados para a leitura dos dados, manipulacao, tratamento inicial dos
dados e treinamento foram o numpyEIe pandaﬂ J4a as modelagens de predi¢do foram

feitas com o pacote ScikitLearnEl

2
3
4

https://numpy.org
https://pandas.pydata.org
https://scikit-learn.org/stable/
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Tabela 2 — Informagdes da paciente selecionada

Idade: 21 anos

Sua primeira relacio sexual ocorreu aos 15 anos

Ela teve 4 parceiros sexuais em sua vida

Teve 1 gravidez

Nao é fumante

Nao faz uso de contraceptivos hormonais

Nao faz uso do contraceptivo DIU (dispositivo intra-uterino)

Nao possui nenhum tipo de DSTs (Doenga Sexualmente transmissiveis), como:
Condiloma, Condiloma cervical, Condiloma vaginal, Condiloma vulvo-perineal,
sifilis, doenca inflatéria pélvica, herpes genital, molusco contagioso, AIDS, HIV,
hepatite B e HPV

Exame de colposcopia

Teste de Schiller: Positivo (toda vez que houver alguma drea amarelada do colo
uterino, que nao fica corada com o lugol, sugerindo a presenca de células atipicas).

Ela realizou o exame citopatoldgico do colo do utero (ou exame de Papanicolau)

Obs: A coleta periddica do exame citopatolégico do colo do ttero (ou exame de
Papanicolau) possibilita o diagndstico precoce, tanto das formas pré-cancerosas,
como do cancer propriamente dito. No exame ginecoldgico rotineiro, além da co-
leta do material citopatolégico, € realizado o Teste de Schiller (coloca-se no colo do
utero uma solucdo iodada) para detectar dreas ndo coradas, suspeitas. A colposcopia
(exame em que se visualiza o colo do tdtero com lente de aumento de 10 vezes ou
mais) auxilia na avaliacdo de lesdes suspeitas ao exame rotineiro, e permite a reali-
zacdo de bidpsia dirigida (coleta de pequena porcao de colo do ttero), fundamental
para o diagnoéstico de cancer [68|.

As etapas da construcdo do modelo foram: coleta de dados, preparacido dos dados e

escolha do modelo.

1. Coleta de dados

O conjunto de dados foi disponibilizado pelo UCI - Machine Learning Repository. O

conjunto de dados contém informa¢des demograficas, hibitos e histérico médico de 858

(oitocentos e cinquenta e oito) pacientes e 36 (trinta e seis) caracteristicas.

E importante mencionar que ndo foi realizada nenhuma restri¢do na selecdo dessas

instancias, ou seja, todas as instancias (858 pacientes) e caracteristicas (36) foram usadas.

Ha uma particularidade de que todos os pacientes sdo do sexo feminino.

Na sequéncia, fez-se uma anélise exploratéria dos dados para uma melhor visualiza-

¢do das varidveis.

2. Preparacao dos dados
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Para o pré-processamento dos dados, efetuou-se o método de imputagdo de dados de
média ponderadas para o tratamento dos valores faltantes e dos outliers e, para a normali-
zacdo, realizou-se o procedimento de escala por madximos e minimos. Apds a verificacdo
de inconsisténcia e limpeza do banco de dados, dividiu-se 75% dos dados para treina-

mento e 25% para teste.
3. Construindo e treinando o modelo

Nesta etapa, aplicou-se 07 (sete) diferentes algoritmos: 1) Naive bayes, 2) random
forest (floresta aleatétia), 3) regressao logistica, 4) maquina de vetores de suporte (SVM),
5) arvore de decisao, 6) rede neural multicamadas (MLP) e 7) KNN. O critério de decisao
para a escolha do algoritmo foi aquele de maior exatidao (accuracy) com os dados de teste

e algoritmo de caixa-preta.

Neste caso, usou-se alguns algoritmos simples como, por exemplo, drvores de decisao,
mas apenas com o intuito de testar. O algoritmo selecionado foi o0 método ensemble

Random Forest (Floresta aleatéria).

Neste contexto, a ﬁgura@a seguir exibe os dados de exatiddo do modelo selecionado

e a tabela 4 exibe os dados de exatiddo para os outros modelos.

Ap6s a selecdo do algoritmo (Floresta aleatdria), foi construido um programa para
aplicar as técnicas de explicacdo. Os critérios para a selecao das técnicas de IA explicavel

sdo descritos abaixo.

4.3 Escolha das técnicas de inteligéncia artificial explicavel

O presente estudo optou por selecionar técnicas de IA explicavel independentes de
modelo (agndsticas), haja vista a flexibilidade para usar qualquer modelo, bem como

qualquer explicacdo e, ainda, devido ao menor custo de mudanga de modelo.

Outra premissa adotada na escolha das técnicas era a utilizag¢do de técnicas populares

e consideradas estado da arte atualmente.

Os métodos de IA explicivel SHAP, LIME e Permutation Importance foram escolhi-
dos como escopo deste trabalho, jd que s@o técnicas independentes de modelo (model-

agnostic) e sdo técnicas populares.
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# Utilizando um classificador RandomForest
from sklearn import metrics

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
modelo_v2 = RandomForestClassifier(random_state = 42)
modelo_v2.fit(X_treino, Y_treino.ravel())

# Verificando os dados de treino

rf_predict_train = modelo_v2.predict(X_treino)

print("Exatiddo (Accuracy) com os dados de treino do modelo RandomForest: {@:.4f}".format(metrics.accura:
# Verificando nos dados de teste

rf_predict_test = modelo_v2.predict(X_teste)

print("Exatiddo (Accuracy) com os dados de teste do modelo RandomForest: {@:.4f}".format(metrics.accurac

print()

print("Confusion Matrix - Modelo RandomForest")
print("{0}".format(metrics.confusion_matrix(Y_teste, rf_predict_test, labels = [1, @])))
print()

print("Classification Report RandomForest™)
print(metrics.classification_report(Y_teste, rf_predict_test, labels = [1, @]))
print("=====================-====o---o-oooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo”)

Exatiddo (Accuracy) com os dados de treino do modelo RandomForest: ©.9917
Exatiddo (Accuracy) com os dados de teste do modelo RandomForest: ©.9496

Confusion Matrix - Modelo RandomForest

[[ &4 11]
[ 2 241]]
Classification Report RandomForest
precision recall fl-score support
1 ©.67 9.27 9.38 15
5] .96 9.99 9.97 243
micro avg 2.95 0.95 9.95 258
macro avg .81 0.63 9.68 258
weighted avg 2.94 9.95 0.94 258

Figura 12 — Algoritmo Randon Forest. Exatiddo (Accuracy) com os dados de teste de:
09496

4.4 Método de coleta de dados

O método de coleta de dados selecionado foi o Método de Explicitacdo do Discurso
Subjacente (MEDS). Registra-se que MEDS € um método qualitativo que tém como obje-
tivo principal ouvir detalhadamente aquilo que os entrevistados t€m a dizer, em contextos

naturais e da forma mais livre possivel [69].

O MEDS ¢ um método exploratdrio que deriva de perguntas abertas e ndo de perguntas
prontas. Ele € adequado a pesquisa daquilo que é desconhecido, ou seja, onde se tem
pouco conhecimento prévio. As entrevistas (coleta de dados) sdo realizadas em encontros

presenciais que tém como modelo as conversas cotidianas em contextos informais [65}70].
As fases do MEDS sdo:
* Fase 1: Selecdo da amostra

* Fase 2: A Construcao do roteiro para as entrevistas
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Tabela 3 — Tabela de Modelos x Exatiddo (Accuracy)

Modelo Exatiddo (Accuracy)

Naive Bayes Exatiddo (Accuracy): 0.7713
precision: 0.94

recall: 0.77

fl-score: 0.83

Regressdo Logistica Exatiddo (Accuracy): 0.9574
precision: 0.95

recall: 0.96

fl-score: 0.96

Arvore de Decisao Exatiddo (Accuracy): 0.9496
precision: 0.95

recall: 0.95

fl-score: 0.95

M4équina de vetores de su- || Exatiddo (Accuracy): 0.9496
porte (SVM)

precision: 0.94

recall: 0.94

fl-score: 0.94

Rede Neural Multicamadas || Exatiddo (Accuracy): 0.9412
(MLP)

precision: 0.89

recall: 0.94

fl-score: 0.91

KNN Exatiddo (Accuracy): 0.9341
precision: 0.89

recall: 0.93

f1-score: 0.91

* Fase 3: As entrevistas
* Fase 4: A Transcri¢do dos depoimentos

* Fase 5: A Andlise dos depoimentos coletados

4.4.1 Fase 1: Selecio da amostra

o campo da pesquisa qualitativa também usa o conceito de amostra. O MEDS busca
uma homogeneidade e privilegia o recrutamento que € denominado “perfil de alta defini-
cao” [|65].

Recrutamento dos participantes

O recrutamento dos participantes para a pesquisa visa profissionais de satide com ex-

peri€ncia em qualquer fase da oncologia, seja com pesquisa, diagndstico, consulta médica,

50



tratamento ou pés-tratamento.
Decisoes a respeito do tamanho da amostra

O MEDS nao estipula um ndmero exato de participantes, sendo o principal critério

para determinar se as entrevistas sdo suficientes a saturacao.
A saturagdo ocorre quando o entrevistador comeca a ouvir relatos muito semelhantes

aqueles que ja ouviram [|65]]. Neste estudo, houve um total de 12 (doze) entrevistas.

4.4.2 Fase 2: A Construcio do roteiro para as entrevistas

O MEDS tem um guia de construcdo de roteiro detalhista e estipula algumas diretrizes

gerais para a constru¢do de roteiros.
As principais diretrizes sdo [|69]:
(a) o roteiro deve ser estruturado em sua concepgao e flexivel em sua aplicacio;
(b) o roteiro deve se inspirar em conversas naturais;

(c) o roteiro deve constar apenas de itens essenciais para as proprias entrevistas, a fim
de evitar que as perguntas sejam simplesmente lidas e soem artificiais para os entrevista-

dos;

(d) para que o entrevistador possa conhecer o ponto de vista do entrevistado, € ne-
cessario gerar perguntas abertas que comportem qualquer tipo de resposta e perguntas de

esclarecimento e/ ou aprofundamento também devem ser previstas;

(e) para preservar a naturalidade de uma conversa informal, alguns itens deverdo gerar

perguntas fechadas, seguidas de perguntas de esclarecimento e/ ou aprofundamento;

(f) itens que geram perguntas que solicitam opinides, reflexdes, posturas, sentimentos,
avaliagdes etc. do entrevistado — a respeito de determinados tépicos devem poder ser

confrontados com itens que geram informagdes objetivas a respeito dos mesmos topicos.
Houve a criag@o de 02 (dois) grupos de perguntas para o questiondrio.

As perguntas do primeiro grupo sdo relacionadas ao entendimento e interpretacao dos
resultados (saidas) das técnicas de IA explicavel e elas sdo feitas para todos as técnicas

de IA explicdvel avaliados (SHAP, LIME e Permutation Importance).

Ja as perguntas do segundo grupo sdo relacionadas a percepcdo de confianga e ao uso
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da inteligéncia artificial no dominio médico.
Segue abaixo a lista das perguntas utilizadas no questionario:
I) Primeiro grupo de perguntas

* Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "Dr.Inteligéncia Artificial"pela técnica XYZ?

* Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo modelo acima. De acordo com
esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de utero da paciente?

* O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacgao: "A explicacdo gerada pela téc-
nica XYZ é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia Artifi-

cial diagnosticou o cancer de colo de ttero da paciente?". Por qué?

* Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé sentiu
falta na explicacdo gerada por este modelo XYZ? Que informacdo seria interessante ser

apresentada nesse método?
II) Segundo grupo de perguntas
* Qual técnica de explicacdo vocé mais gostou? Por qué?
* Vocé confia na inteligéncia artificial/aprendizagem de maquina? Por qué?
* Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por qué?
* Que sugestao ou critica vocé teria para que essas técnicas de IA explicavel sejam

implantados no dominio médico (oncologia)?

4.4.3 Fase 3: As entrevistas

No MEDS, cada participante € entrevistado individualmente por um tnico entrevista-

dor e é realizada uma Unica entrevista com cada participante.

As entrevistas acontecem em hordrios negociados entre as partes e geralmente tem

duracgdo de, no maximo, 01 (uma) hora.

As entrevistas sdo gravadas na integra (em dudio) com o consentimento dos entrevis-

tados.

As entrevistas ocorrem dentro de um modelo de conversa informal e em lugares em
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os participantes se sentem a vontade, familiarizados [65}/69]. Os entrevistados optaram

por realizar as entrevistas em seus respectivos locais de trabalho.

Antes da entrevista, os participantes assinaram um termo de livre consentimento do
qual constam informagdes sobre os objetivos da pesquisa, bem como sobre os eventuais
riscos que ela pode representar para aqueles que dela participam e sobre o uso que pode

ser feito do material coletado.
A realizacio das entrevistas

O MEDS estipula que o entrevistador deverd ter em maos um roteiro estruturado que
deverd ser aplicado de forma bem flexivel, ou seja, a ordem dos itens pode ser alterada,
dependendo dos pronunciamentos dos entrevistados. E em caso de um ou mais itens
serem abordados de forma espontidnea pelo entrevistado, entdo ndo ha necessidade de
o mesmo ser transformado em perguntas. O MEDS incentiva a introducio espontinea

somente de perguntas de aprofundamento ou esclarecimento [65}/69].

As entrevistas foram realizadas com 12 (doze) profissionais com idade entre 35 e 60
anos. Os profissionais entrevistados trabalham em 6 (seis) lugares distintos: a) INCA -
Instituto Nacional de Cancer, b) Laboratério de Gendmica Funcional e Bioinformatica do
Instituto Oswaldo Cruz / Fiocruz, ¢c) Ambulatério Sdo Lucas do Departamento de Me-
dicina da PUC-Rio, d) Consultério clinico particular, e) Instituto Nacional da Satide da
Mulher, da Crianca e do Adolescente-Fernandes Figueira / Fiocruz e f) Hospital Oncolo-

gia D’Or Barra.

No que tange a formagdo académica bdsica, temos a seguinte distribuicdo: 7 (sete)
profissionais com graduacdo em medicina; O1 (um) profissional com graduacio em cién-
cias bioldgicas; 2 (dois) profissionais com graduacdo em ciéncias biolégicas - modalidade
médica; 1 (um) profissional com graduacdo em ciéncias bioldgicas - modalidade genética

e 1 (um) profissional com graduacdo em farmécia.

Dos 12 (doze) entrevistados, temos 4 (quatro) homens e 8 (oito) mulheres e para
manter o anonimato dos voluntarios, seus nomes foram codificados em PO1, PO2, PO3,
PO4, POS, PO6, PO7, PO8, PO9, PO10, PO11 e PO12 (profissionais de oncologia).

A figura[T3] apresenta o perfil dos entrevistados.

Os entrevistados selecionados foram recrutados a partir de contato pessoal ou telefo-
nico dos pesquisadores, sendo certo que eles integravam parte do ciclo social e profis-
sional dos pesquisadores. Vale dizer que o recrutamento dos participantes foi uma das

maiores dificuldades do presente estudo.
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Cadigo Sexo Local trabalho Graduagdo

POO1 M INCA - Instituto Nacional de Cancer Medicina

P0O02 F Laboratdrio de Genémica Funcional e Ciéncias bioldgicas
Bioinformatica I0C / Fiocruz

PO03 F Laboratério de Genémica Funcional e Ciéncias bioldgicas - modalidade
Bioinformatica 10C / Fiocruz médica

PO04 F Laboratério de Genémica Funcional e Ciéncias bioldgicas - modalidade
Bioinformatica I0C / Fiocruz médica

PO05 F Ambulatdrio Sdo Lucas do Departamento Medicina
de Medicina da PUC-Rio

PO06 F Consultdrio clinico particular Medicina

POO7 F Laboratério de Genémica Funcional e Farmacia
Bioinformatica 10C / Fiocruz

PO08 M Instituto Nacional da Satde da Mulher, da | Medicina

Crianga e do Adolescente-Fernandes
Figueira / Fiocruz
PO09 F Instituto Nacional da Saude da Mulher, da | Medicina
Crianga e do Adolescente-Fernandes
Figueira / Fiocruz

PO10 M Laboratdrio de Genémica Funcional e Ciéncias bioldgicas - modalidade
Bioinformatica 10C / Fiocruz genética

PO11 F Hospital Oncologia D’Or Barra Medicina

PO12 M Hospital Oncologia D’Or Barra Medicina

Figura 13 — Perfil dos entrevistados. Fonte: Coleta de dados

Material utilizado durante as entrevistas

Como material de apoio para as entrevistas foram desenvolvidos: 1) uma apresentacio
pré-entrevista sobre o objetivo da pesquisa, além de conceitos relacionados a inteligéncia
artificial, aprendizagem de maquina e IA explicdvel e 2) um termo de consentimento com

orientacdes sobre a entrevista e algumas consideragdes éticas.

As entrevistas foram realizadas no local de trabalho dos participantes, em um labo-
ratério mével, constituido por notebook com todo o script aberto com os resultados das

técnicas de IA explicdvel no ambiente jupyter notebookﬂ

O questiondrio sempre foi feito com base na mostra dos resultados em tempo real. A
captura de voz nas entrevistas foi feita com o aplicativo de gravag¢do de voz do celular do

pesquisador.

Antes do inicio das entrevistas, os usudrios foram orientados sobre os procedimentos e
a eles foi demonstrada uma apresentacio do objetivo da pesquisa e conceitos relacionados.

Na sequéncia, o termo de consentimento foi entregue para leitura e assinatura do usudrio.

Além disso, os participantes foram informados de que o papel do pesquisador era

apenas de orientar, realizar as perguntas e acompanhar as respostas, de modo que ele nio

> https://jupyter.org
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poderia ajudé-los durante a entrevista e que o objetivo era avaliar as técnicas de A expli-
cavel e ndo o participante, para que o mesmo ndo se sentisse intimidado ou envergonhado

com eventuais dificuldades nas respostas.

A ﬁgura apresenta informagdes detalhadas das entrevistas realizadas.

Cddigo Data Tempo Entrevista | Local Entrevista
Entrevista

POO1 27/12/2019 | 20:59 INCA - Instituto Nacional de Cancer

PO02 27/01/2020 | 09:50 Laboratorio de Gendmica Funcional e Bioinformatica
I0C / Fiocruz

POO03 27/01/2020 | 23:09 Laboratério de Gendmica Funcional e Bioinformatica
I0C / Fiocruz

PO0O4 27/01/2020 | 23:26 Laboratdrio de Genémica Funcional e Bioinformatica
I0C / Fiocruz

PO05 30/01/2020 | 20:22 Ambulatdrio Sdo Lucas do Departamento de Medicina
da PUC-Rio

PO06 03/02/2020 | 18:54 Consultdrio clinico particular

POO7 03/02/2020 | 20:59 Laboratério de Gendmica Funcional e Bioinformatica
I0C / Fiocruz

PO08 10/02/2020 | 18:03 Instituto Nacional da Saude da Mulher, da Crianga e
do Adolescente-Fernandes Figueira / Fiocruz

PO09 11/02/2020 | 25:38 Instituto Nacional da Saude da Mulher, da Crianga e
do Adolescente-Fernandes Figueira / Fiocruz

PO10 12/02/2020 | 16:53 Laboratorio de Gendmica Funcional e Bioinformatica
10C / Fiocruz

PO11 13/02/2020 | 21:33 Hospital Oncologia D’Or Barra

PO12 13/02/2020 | 25:07 Hospital Oncologia D’Or Barra

Figura 14 — Entrevistas. Fonte: Coleta de dados

4.4.4 Fase 4: A transcricao dos depoimentos

O MEDS aconselha que o nivel de detalhamento das transcricdes seja pensado e des-
crito caso a caso e também enfatiza que as falas dos entrevistados ndo devem ser alteradas
ou editadas. As entrevistas foram gravadas e transcritas na integra pelo proprio pesqui-
sador para serem utilizadas na andlise dos dados, conforme apresentadas no Apéndice
B.

4.4.5 A analise dos depoimentos coletados

Para a andlise dos depoimentos coletados foi utilizada a Teoria Fundamentada em
Dados (Grounded Theory).

A Teoria Fundamentada em Dados serd detalhada na préxima secao.
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4.5 Método de Analise Qualitativa

A Teoria Fundamentada nos Dados gera explicacdes, com a minima intervengao do
pesquisador, sobre a agdo dos individuos em um contexto delimitado e a partir da realidade
deles [64].

A Teoria Fundamentada nos Dados € baseada na ideia de codificacdo (coding), que
€ o processo de analisar os dados. Os dados revelam o comportamento do individuo em

face de situagdes especificas [64].
Durante a codificacao sdo identificados conceitos (ou cédigos) e categorias.

Um conceito (ou c6digo) d4 nome a um fendmeno de interesse para o pesquisador;
abstrai um evento, objeto, ac¢do, ou interacdo que tem um significado para o pesquisador
[64].

Categorias sdo agrupamentos de conceitos unidos em um grau de abstragdo mais alto.

Codificar nao significa meramente associar trechos do texto a cdédigos ou categorias,
mas sim fazer questionamentos e dar respostas provisdrias sobre categorias e suas re-
lacdes que sdo verificadas e aperfeicoadas ao longo das 03 (trés) fases do processo de

codificacdo: codificacdo aberta, codificacdo axial e codificacdo seletiva |64]].

4.5.1 Codificacao aberta (open coding)

A primeira etapa do método Teoria Fundamentada nos Dados (codificacdo aberta)

envolve a quebra, a anélise, a comparacao, a conceituacdo e a categorizacdo dos dados.

Em outras palavras, envolve a criagdo de cédigos que estdo relacionados a trechos do

texto relevantes para a pesquisa, conforme exemplificado na Figura[lj]

Nas fases iniciais da codificacfo aberta, o pesquisador explora os dados examinando

minuciosamente aquilo que lhe parece relevante devido a leitura intensiva dos textos.

Na fase de codificacdo aberta os incidentes ou eventos sdo agrupados em cdodigos

através da comparacio tedrica [[64].

O processo comparativo durante a codificacio € o processo central de andlise da Teoria
Fundamentada nos Dados (TFD).

As comparagdes tedricas sdo feitas nas fases iniciais do processo de pesquisa ou

quando algo novo surge nos dados e contribuem para a identificacdo de categorias con-
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22 Proceccn Médion (Tratamento) + | infoma. Informar €umacoisa, ex!)lit:gr é #07-xAI ndo é explicativa
> outra totalmente diferente. Essa € minha v
9/12 Par 32, Col 32

Figura 15 — Etapa de codificagdo aberta (Open Coding) com a ferramenta Qda Miner

ceituais.

Virias interacdes de comparacdes foram realizadas para a selecdo de codigos que

indicavam relatos representativos em cita¢des no texto.

Através da codificacdo aberta foi encontrado um conjunto de cédigos que podem re-
presentar possiveis entendimentos da percepcdo dos especialistas no dominio quanto as

técnicas de inteligéncia artificial explicdvel e sobre a inteligéncia artificial.

Ap6s vérias revisdes dos cédigos gerados com outro pesquisador envolvido na pes-
quisa, foi possivel identificar padrdes para a criacdo e classificagdo de categorias. Fo-
ram encontrados 17 (dezessete) cddigos relacionados as técnicas de IA explicdvel e 15

(quinze) codigos relacionados a inteligéncia artificial no dominio médico.

A ferramenta QDA Miner foi utilizada em todo o processo de andlise qualitativa dos
dados. A ferramenta QDA Minerﬁ é um software qualitativo de andlise de dados para

organizar, codificar, anotar, recuperar e analisar colecdoes de documentos e imagens.

Essa ferramenta pode ser usada para analisar transcrigdes de entrevistas ou grupos
focais, documentos legais, artigos de periddicos, discursos e até livros inteiros, bem como

desenhos, fotografias, pinturas e outros tipos de documentos visuais.

6 https://provalisresearch.com/products/qualitative-data-analysis-software/freeware
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4.5.2 Codificacio axial (axial coding)

O objetivo da codificagdo axial € iniciar o processo de reagrupamento dos dados que
foram divididos durante a codificagdo aberta. Na codificacdo axial, as categorias sdo
relacionadas as suas subcategorias para gerar explicacdes mais precisas e completas sobre
os fendmenos. A meta € desenvolver sistematicamente as categorias e relaciond-las. Esse

passo da analise é importante para construir a teoria.

Os 32 (trinta e dois) cédigos foram analisados e agrupados de acordo com suas propri-
edades, formando assim conceitos que representam categorias. Na etapa de codificacio

axial foram criadas 4 (quatro) categorias:
a) explicabilidade das técnicas de IA explicédvel;
b) melhoria da explicabilidade;
c¢) confianca na inteligéncia artificial e
d) recomendacdo para a implantagdo de técnicas de IA explicavel no dominio médico.

Neste tocante, para a melhor compreensdo do leitor, cabe apresentar a definicdo das

categorias de andlise acima citadas, sendo vejamos:
a) Explicabilidade das Técnicas de IA Explicavel:

Essa categoria foi assim nomeada, pois contém informacdes ou cédigos relacionados
ao entendimento atual das técnicas de explicacdo. Essa € a principal categoria relacionada

ao entendimento das técnicas de inteligéncia artificial explicavel.
b) Melhoria da Explicabilidade das Técnicas de IA Explicavel:

Essa categoria surgiu a partir da necessidade de agrupar os cédigos de sugestdo de
melhoria das técnicas de IA explicdvel. Esses codigos se referem aos problemas ou fragi-

lidades, bem como as oportunidades de melhoria dos métodos de explicagao.
c) Confianca na inteligéncia artificial:

Essa categoria foi criada com o objetivo de entender se os usudrios confiam na inteli-

géncia artificial/aprendizagem de maquina.

d) Recomendacao para a implantacao de técnicas de IA explicavel no dominio

médico:

Essa categoria foi criada com o objetivo de entender as recomendacdes para a implan-
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tacdo de técnicas de IA explicavel no dominio médico.

Inicialmente, cumpre apresentar os cddigos e suas respectivas definicdes utilizados

nas pesquisas aplicando a categoria de Explicabilidade das Técnicas de IA Explicavel, a

categoria Melhoria da Explicabilidade das Técnicas de IA Explicavel, a categoria Confi-

anca na inteligéncia artificial e a categoria Recomendac?o para a implantacdo de técnicas

de IA explicavel no dominio médico.

Tabela 4 — Tabela com cddigos e descri¢des da categoria Explicabilidade das Técnicas de

IA Explicével:

| Codigos

| Descrigdo do cédigo

#01-Visual de fécil
interpretagcdo

Esse cddigo estd relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio de que o resultado da técnica xAl é de
facil interpretacao.

#02-Visual € de dificil
interpretacao

Esse codigo esté relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio de que o resultado da técnica xAl € de
dificil interpretagao.

#03-Caracteristicas com
maior influéncia

Esse codigo esta relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio da explicacio da técnica de XAl. Nesse
caso, as caracteristicas sdo enumeradas em ordem de maior
influéncia no resultado da explicacao.

#04-Caracteristicas com
maior/menor influéncia

Esse cddigo estd relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio da explicacio da técnica de XAl. Nesse
caso, as caracteristicas sao apresentadas mostrando as de maior
influéncia e menor influéncia na explicacao.

#05-Analogia clinica médica

Esse cddigo estd relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio que a apresentacdo da técnica de XAl é
andloga a clinica médica.

#06-Nao concordo com o
resultado

Esse cédigo esta relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio de que os resultados apresentados pela
técnica de XAl ndo condizem com os resultados da clinica
médica.

#07-xAl ndo é explicativa

Esse codigo esté relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio de que os resultados apresentados pela
técnica de XAl néo sdo explicativos.

#08-Técnica ndo € para
leigos

Esse codigo esté relacionado ao entendimento do usudrio
especialista no dominio de que os resultados apresentados pela
técnica de XAl néo sdo apropriados para um usuario leigo.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5 — Tabela com cédigos e descrigdes da categoria Melhoria da Explicabilidade das
Técnicas de TA Explicavel

Codigos

Descrigdo do codigo

#01. Detalhar caracteristicas

Esse codigo esté relacionado ao fato de que algumas
caracteristicas importantes para o dominio do cincer de colo de
utero (Colposcopia, Teste de Schiller e Exame de Papanicolau ) e
portanto muito usado como fator de decis@o na clinica médica,
serem caracteristicas bindrias (ou seja, "é S ou € N").

#02-Explicar como
interpretar

Esse cédigo estd relacionado a sugestio de incluir um guia ou
explicacdo de como a técnica deve ser interpretada, com o
significado de cada simbolo, cores do grafico, niimeros e suas
respectivas medidas.

#03-Novos tipos visualizacao
grifica

Esse cédigo estd relacionado a sugestio de disponibilizar outros
tipos de graficos para que o usudrio possa escolher de acordo
com sua experiéncia.

#04-Mostrar todas as
caracteristicas da predicao

Esse cédigo esta relacionado a sugestdo de mostrar todas as
caracteristicas (features) utilizadas na predicdo do modelo.

#05. Incluir peso de
contribui¢do das
caracteristicas

Esse cddigo, significa incluir de maneira clara o peso, ou seja, a
contribui¢do de cada caracteristica na explicacao.

#06-Alterar codificacao
visual

Alterar a codificagdo visual esta relacionado a possibilidade de
alterar tamanho, cores, saturacao das cores, formato e textura das
saidas das técnicas de IA explicdvel.

#07-Agrupar caracteristicas
por peso

Agrupar as carateristicas pelo peso, ou seja, criar uma hierarquia
de grupos de caracteristicas (maior influéncia, influéncia
intermedidria e menor influéncia) para classificar os resultados.

#08-Novos tipos de
visualizacdo de dados

Esse codigo significa incluir outras formas de visualizagdo de
dados, como: mapas mentais, organogramas e modelos
matematicos.

#09-Incluir rastreabilidade da
informacao

Refere em mostrar os relacionamentos existentes entre o
conjunto de dados, o processamento da técnica de A explicavel
e sua respectiva saida no resultado (grafico).

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 6 — Tabela com cddigos e descri¢des da categoria Confianga em Inteligéncia Arti-

ficial

Codigos

Descrigdo do codigo

#01-Testar/validar

Esse cédigo se refere a estudos, ter as técnicas de IA validadas e
testadas por um nimero grande de pessoas, dreas e setores.
Envolve também comparar os resultados com as praticas atuais, a
replicabilidade ou reprodutibilidade, ou seja, envolve a medida
em que um processo de tomada de decisdo por IA pode ser
repetido com o mesmo resultado.

#02-Consideragdes éticas

Esse codigo esté relacionado ao uso da inteligéncia artificial de
maneira inadequada, ou seja, sem levar em consideracio
questdes éticas.

#03-Curadoria de dados

Curadoria de dados envolve uma série de atividades voltadas
para a gestao de dados. Inclui planejamento, criacdo, selecao de
formatos e documentacdo do conjunto de dados.

#04-Maior assertividade

Esse cédigo estd relacionado ao entendimento de que a
inteligéncia artificial aumenta a assertividade.

#05-Nao substitui o
profissional de saude

Esse codigo esté relacionado ao entendimento de que a
inteligéncia artificial ndo substitui as atividades do profissional
de sadde.

#06-Uso IA como apoio

Esse cédigo estd relacionado ao entendimento de que a
inteligéncia artificial serve como apoio ao processo decisdrio e
ndo como decisio final.

#07-Viés algoritmico

Esse cddigo estd relacionado ao receio do viés algoritmico
influenciar negativamente os resultados da inteligéncia.

#08-Conhecer limitadores da
tecnologia

Esse codigo se refere a conhecer os pontos fracos e fatores de
sucesso das técnicas de inteligéncia artificial. Ter um
entendimento de que fatores contribui para um erro ou acerto.

#09-Treinar profissionais

Esse cddigo se refere a qualificacio profissional. A evolugdo das
solugdes de IA € didria e um desafio para os profissionais de TA é
desenvolver solugdes e a0 mesmo manter-se atualizado com as
novidades que surgem quase que diariamente neste campo.

#10-Big data € facilitador

"Esse cddigo se refere ao entendimento de que a grande
quantidade de dados disponiveis atualmente é um facilitador para
o aumento de confianca na [A.

#11-Necessidade do fator
humano

Esse cédigo se refere ao entendimento da necessidade do fator
humano para a confianga na IA.
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Tabela 7 — Tabela com cédigos e descri¢des da categoria Recomendagdes para a Implan-
tacdo de Técnicas de IA Explicdvel no Dominio Médico

Codigos Descrigdo do codigo

Esse cédigo significa anunciar, difundir e divulgar as

#01 - Popularizar as técnicas . oA .
p potencialidades e resultados da inteligéncia artificial e das

de IA explicdvel L . P

P técnicas de TA explicavel no contexto médico.
#02 - Participacdo do Esse codigo esté relacionado com a sugestdo de incluir um
especialista do dominio especialista no dominio em todo o ciclo de vida.

#03 - Selecionar, usar e testar

diversos conjunto de dados ..
de méquina.

Esse cédigo esta relacionado ao conceito de que o conjunto de
dados ser um importante insumo no processo de aprendizagem

#04-Evidéncia da confianca e

aplicabilidade do modelo de desconfianca em informacdes e decisdes geradas pelo

aprendizagem de méquina.

Esse cddigo estd relacionado as agdes para mitigar os problemas

4.5.3 Codificacao seletiva (selective coding)

A codificacdo seletiva refina todo o processo identificando a categoria central (core
category) da teoria, que deve ser capaz de integrar todas as outras categorias e expressar
a esséncia do processo social. Esta categoria central pode ser criada ou pode ser uma

categoria existente [64].

A categoria central na pesquisa é explicabilidade das técnicas de IA explicdvel, uma
vez que se busca entender se as técnicas de [A explicavel oferecem explicabilidade aos

especialistas do dominio.

4.5.4 Avaliacao dos resultados

Na etapa de avaliacdo dos resultados, os cédigos e os relacionamentos foram analisa-
dos em conjunto com outro pesquisador que € especialista em metodologia qualitativa, de

forma a verificar as analises realizadas.

E verdade que virias interpretacdes podem coexistir, portanto o papel deste pesqui-
sador foi se certificar de que a codificagfo, categorias e andlise foram desenvolvidas de

acordo com os procedimentos do método.

Foram realizadas aproximadamente 10 (dez) interagdes presenciais e online para al-

cangar os resultados esperados.
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5. Resultados da Avaliacao Humana

Este capitulo tem por finalidade avaliar os resultados da explicabilidade das técnicas
de inteligéncia artificial explicdvel, bem como da confianca na inteligéncia artificial sob a
perspectiva do usudrio especialista no dominio médico. Deste modo, as categorias objeto

de andlise sdo:
a) explicabilidade das técnicas de IA explicével;
b) melhoria da explicabilidade;
c¢) confianca na inteligéncia artificial e

d) recomendacdo para a implantag@o de técnicas de IA explicavel no dominio médico.

5.1 Resultados da explicabilidade das técnicas de IA explicavel

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da Explicabilidade das Técnicas de IA
explicavel e melhoria da explicabilidade para as técnicas SHAP, LIME e Permutation

Importance.

5.1.1 Resultados da explicabilidade da técnica SHAP

Este topico destina-se a apresentar os resultados de explicabilidade da técnica SHAP.
A ﬁguraexibe as explicagdes visuais dos fatores de risco para o cancer de colo de ttero

utilizando-se a técnica SHAP, como se vé na imagem abaixo.

Assim, temos na parte vermelha do grafico as caracteristicas que mais influenciam na
previsdo de cancer e, na parte azul, as caracteristicas que menos influenciam na previsdo

de cancer.



Como se vé, no caso em andlise, a mulher em questido tem um alto risco previsto de

0,91, ja que os principais fatores para o risco de cancer foram: o teste de schiller = sim (1);

exame de papanicolau = sim (1); num.parceiro sexuais = 4; idade = 21; idade 1° relacdo

sexual = 15.

E importante destacar que as caracteristicas do teste de schiller e do exame de papa-

nicolau sdo bindrias (ou seja, "¢ S ou é N").

higher 2 lower

07004 091

B ) (.

Idade 1° relacéo sexual = 15 ' Idade = 21 ' Num. parceiros sexuais = 4 ' Exame de Papanicolaou=1' Teste de Schiller=1 " "Hinselmann =0 Num. gestacdes = 1

Figura 16 — Técnica SHAP. Fatores de risco para cancer de colo do tdtero

Desta forma, é importante demonstrar na tabela@ os resultados da categoria Explica-

bilidade das Técnicas de IA Explicdvel para a técnica SHAP:

Tabela 8 — Resultados da categoria explicabilidade das técnicas de IA explicdvel - SHAP

Cadigos e frequéncia

Exemplos de Opinido

Visual de ficil interpretacio

(9 entrevistas)

"... mas que de uma forma geral ficou bem claro o que € levado

em conta para chegar nesse resultado de 91 %."(PO12).

Caracteristicas com maior

influéncia (12 entrevistas)

"E, 0 que me parece é que os dois testes e exames de
rastreamento né, tanto o Schiller quanto o Papanicolau sao
bastante importantes para predizer a predisposicao de ter ou ndo
esse tipo de cancer. O que eu acho muito valido e relevante, ele
ter dado esses 2 como os principais, depois ele vem com o
numero de parceiros sexuais e com a idade da primeira relagao
sexual."(PO04).

Caracteristicas com
maior/menor influéncia (5

entrevistas)

"A visualizacdo rdpida do que realmente € relevante em termos
de fatores predisponentes para cancer e doencas pré-cancer. Num
unico olhar € possivel ver graficamente o que é mais relevante ou
nio."(POO0S).

N3do concordo com o

resultado (1 entrevistas)

"Esse caso especifico, eu entendi o resultado, mas ndo faz muito
sentido esse resultado. Eu nao sei como ele chegou a esse
numero, ndo € uma tendéncia que a gente ver na pratica
clinica."(PO06).
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"Ele mostrou as contribui¢des de uma maneira mais grafica que
xAl ndo € explicativa (2 os outros. Mas ele ndo explica, ele s6 me diz os parimetros que
entrevistas) ele utilizou usou e em que percentual ele utilizou esses
parametros."(POQ9).

"Sim. Ele ajuda a compreender. Mas sempre justifica, nunca
explica."(PO10).

"E ai eu acho que tem a ver com o background da pessoa, ou
seja, tem a ver com expertise de quem estd avaliando. Entéo,
para um especialista, um oncologista ou ginecologista, eu acho
Técnica ndo € para leigos (2 | mais fécil de entender do que um publico leigo. Porque um
entrevistas) paciente olhando isso aqui, o nimero de parceiros, o exame, para
ele ndo fica muito claro. Mas quem entende um pouco da
doenca, consegue identificar bem, entdo para o especialista estd
excelente."(PO02).

"Essa representacdo grafica eu acho mais complicado para ampla

maioria das pessoas (leigos)."(PO10).

Por outro lado, a tabelaE]]a seguir exibe os resultados da categoria Melhoria da Expli-

cabilidade das Técnicas de IA Explicdvel para a técnica SHAP:

Tabela 9 — Resultados da categoria Melhoria da explicabilidade das técnicas de IA expli-
cével - SHAP

Cadigos e frequéncia Exemplo de Opinido
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Detalhar caracteristicas (5

entrevistas)

"Eu acho que facilitaria dizer qual o tipo de alteracdo tem nesse
exame de Papanicolau. Porque s6 tem céncer de colo de ttero
em quem apresenta doengas pre cancer do colo. Por exemplo
uma lesdo de baixo grau ou uma lesdo mais especifica ela ndo
fala tdo a favor para uma doenca do colo de ttero, eu ndo levaria
tanto em consideragdo, como se fosse uma lesdo de alto grau ou
outras alteragdes. Como eu te falei, a presenca de captura
hibrida, Teste de Schiller, dependendo da associacdo com a
Colposcopia eu levaria mais em consideracio o exame de
Papanicolau. O que que deu nesse exame? Qual foi o resultado
dele? Nao sei o que deu ai, qual foi alteracdo? Tem uma gama de
coisas que podem acontecer e nem tudo significa doengas pré

cancer. Isso deixaria um pouco mais confidvel."(POO0S).

Explicar como interpretar (3

entrevistas)

"Af vocé coloca o que € maior predi¢do, baixa predicao, de uma
forma clara, para uma pessoa leiga entender, ela fica
perfeita."(PO03).

Mostrar todas as

caracteristicas (2 entrevistas)

"Que ai ndo aparece todas as varidveis usadas na predicdo. Ai
aparecem pelo visto as mais importantes, tanto para predicao de
doenca, quanto para a auséncia delas. No modelo
anterior(LIME), lista todas elas. A vantagem do outro é que
mostra todas as varidveis, ai fica claro dever o que esta

influenciando e o que nio estd."(PO0S).

Incluir peso das

caracteristicas (2 entrevistas)

"...voc€ tem uma informacgdo que eu estou imaginando o tamanho
da barra, diz que € de 0,4 a 30 e poucos por cento td prevendo a
partir do teste de Schiller. Talvez botar aqui o percentual que
cada um contribuiu para essa predisposicao no final. Acho que
ficaria legal desse 81%, tantos por cento sdo advindos do lado de
teste de Schiller, tantos por tanto do outro e 10% sao desse. Al
vocé tem como dizer o quanto que o nimero de parceiros sexuais
por exemplo, ou de cada um deles, ta contribuindo para o
resultado final. Acho que seria interessante, ter de alguma forma,

talvez aqui embaixo, um valor em percentual."(PO04).

Agrupar caracteristicas (1

entrevista)

"O tipo de resultado, pelo menos agrupado. Agrupado com alto

risco ou baixo risco para cancer."(PO06).
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"Eu sinto falta de um link ou de uma explicacio para entender
como cada um desses fatores. Como esse dado entra? Como ele

. . foi tratado? E positivo ou negativo? E continuo ou ndo é
Incluir rastreabilidade da
. ) continuo, esse banco né? Ou como € que ele surge? Por que ele
informacao (3 entrevistas) ) )
pensa a premissa dessa forma? Quais sdo os dados de

conhecimento prévio desse banco? O que faz com que eles

valorizem esses dados?"(POQ9).

5.1.2 Resultado de explicabilidade da técnica LIME

O presente topico pretende apresentar os resultados de explicabilidade da técnica
LIME. A ﬁgura exibe as explicacdes visuais dos fatores de risco para cancer de colo

de tdtero com a técnica LIME.

Na parte laranja do gréfico sdo exibidas as caracteristicas que mais influenciam a
previsdo de cancer e na parte azul sdo exibidas as caracteristicas que menos influenciam

a previsao de cancer.

Portanto, como se vé neste exemplo, a mulher tem um alto risco previsto de 0,91.
Isto porque os principais fatores para o risco de cancer foram: teste de schiller = sim (1);
Colposcopia = nao(0); exame de papanicolau = sim (1); num.parceiro sexuais = 4; idade
=21.

O DST:sifilis = ndo (0); DSTs: condilomatosa vaginal = ndo (0); DIU(anos) = 0;
contraceptivos hormonais = ndo (0) foram os principais fatores para o risco de ndo ter

cancer na previsao de 0.09.

E importante destacar que as caracteristicas do teste de schiller, colposcopia e do

exame de papanicolau s@o bindrias (ou seja, "é S ou é N").

Outrossim, a tabela [T0]exibe os resultados da categoria Explicabilidade das Técnicas

de IA Explicdvel para a técnica LIME, como se vé a seguir:

Tabela 10 — Resultados da categoria explicabilidade das técnicas de IA explicavel - LIME

Codigos e frequéncia Exemplo de Opinido

67



Visual de facil interpretacio

(8 entrevistas)

"Gostei mais do LIME. Porque ele € claro e € visualmente
completo. (...). Esse aqui num tinico output, eu tenho a
probabilidade da ocorréncia de doenca, a probabilidade de nao
ter doenca, tenho a lista das variaveis, tenho a distribuicao dela
influenciando num sentido ou em outro e tenho o peso de cada
uma delas. Entdo eu acho ele mais completo, foi o que mais me
interessou."(PO0S).

Caracteristicas com maior

influéncia (12 entrevistas)

"Eu explicaria que o que mais influenciou na predi¢do foram
caracteristicas relacionadas ao exame de Papanicolau, teste de
Schiller..."(PO02).

Caracteristicas com
maior/menor influéncia (6

entrevistados)

"Eu acho que primeiro esse tipo de grafico que € apresentado
aqui, de ter a barrinha do lado direito com cancer com a cor bem
clara e ndo céncer para o lado de c4, foi legal. E af fica claro
quais sdo os descritores que estdo relacionados a ndo ter cancer
nesse caso e quais que foram relacionados a ter cincer também
nesse caso e também essa tabela dessa forma dividido em cores.
Acho que foi legal."(PO04).

Analogia com a clinica

médica (2 entrevistas)

"Eu acho que pelo o que eu entendo, o que ele consegue atribuir
atribuir um valor maior ou menor para alguns fatores de risco né,
e na presenca ou auséncia deles né, somar tudo isso e determinar
o que a gente faz um pouco de cabega né. Que é tentar entender
o contexto dos exames e entender se a pessoa estd com um risco
maior ou menor de ter o cincer. E entdo como proceder em
investigacdes posteriores ou qualquer coisa nesse
sentido."(PO12).

Nao concordo com o

resultado (2 entrevistas)

"Eu entendi o que ele usou para chegar, mas também ainda falta
um pouco de sentido em relacdo a clinica. Porque € a mesma
coisa que eu disse anteriormente, ter ou ndo a Colposcopia, ter
ou nio o Papanicolau, nfo seria um resultado que pra mim fazem
sentido, para pesar se ele tem cincer realmente. Quer dizer, ndo
ter Papanicolau para mim seria um fator de risco, mas até que no
caso dela pode ser que isso tenha algum sentido. Acho que vocé
pegou um caso fora da curva. Acho que voc€ precisa verificar a
tendéncia clinica, até para ajustar a sua coleta de
informacdes."(PO06).
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xAl ndo ¢ explicativa (2

entrevistas)

"Na verdade dizer que o Teste de Schiler, Exame de Papanicolau
e etc, ndo é uma explicacdo pra mim. Ele ndo explica o porqué.

Entdo ndo explica, ele justifica."(PO10).

Técnica ndo € para leigos (1

entrevista)

"Para mim nao tem dificuldade, eu entendo um pouco, trabalho
na area, tenho amigos que trabalham na area, fica mais facil de
entender. Mas para um leigo, uma pessoa que nunca viu, eu nao
sei se seria facil. O resultado talvez seja facil, mas a
compreensao do que estd sendo apresentado aqui, para um leigo,
para a populacdo em geral, ndo sei se fica tdo facil assim de
entender."(POO03).

E a seguir segue a tabela[T1|que exibe os resultados da categoria Melhoria da Expli-

cabilidade das Técnicas de IA Explicdvel para a técnica LIME:

Tabela 11 — Resultados da categoria melhoria da explicabilidade das técnicas de IA expli-

cavel - LIME

Codigos e frequéncia

Exemplo de Opinido

Detalhar caracteristicas (6

entrevistas)

"E colocaria qual o tipo de alteracdao no Papanicolau que surgiu.
Por exemplo, doengas de baixo grau e doengas de alto
grau."(POO05).

Explicar como interpretar (2

entrevistas)

"E olhando o gréfico e a tabela, eu tive que deduzir a partir da
explicacdo inicial e estou olhando bastante para deduzir e

tentando entender."(POOS).

Incluir novos gréficos (1

entrevista)

"Acho que um grifico ajuda. Quando vocé coloca as
caracteristicas, com os valores, e um grafico de barras onde tem
os valores no grafico, acho que isso faz toda diferenca. Até para
um leigo fica mais facil de visualizar. Uma apresentacdo com um
grafico ou com um fluxograma, dependendo do que vocé quer
explicar."(POO03).

Mostrar todas as

caracteristicas (3 entrevistas)

"Assim, coisas a se acrescentar. Acho que, eu nao sei se ele usa
isso como outras formas de coisas a se ver. Por exemplo, tem
outras DSTs, mas HIV € um fator de risco bastante importante
para cancer de colo de ttero, sei se ele leva em conta isso
ai."(POO0S).

Incluir peso das

caracteristicas (1 entrevista)

"O peso de repente, porque aqui ele estd mostrando os que

influenciam mais, mas ndo o peso". (PO002).
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Alterar codificacdo visual (2

entrevistas)

"Talvez o que faltasse aqui era vocé ter uma legenda das cores,
do laranja e do azul, para mais influéncia ou menos influéncia e
também de repente até uma gradacio dentro do laranja e do
azul."(PO04).

Agrupar caracteristicas pelo

peso (1 entrevista)

"...agrupar as carateristicas pela probabilidade. Para vocé criar
como se fosse uma hierarquia de grupos de caracteristicas. Se ela
apresenta essas caracteristicas que tenha um peso maior, que essa
que um peso intermedidrio, que essa que tem um peso menor. E
quanto isso se relaciona com outras caracteristicas. Por exemplo,
se vocé juntar duas com um peso menor, daria uma
intermedidria? Ou duas com um peso menor, daria uma com um
peso maior?"(POO01).

Rastreabilidade da

informacdo (3 entrevistas)

"Que tenha acesso no parametro para abrir e descobrir como
funciona. Ahh, eu quero saber como ele utilizou o Schiller, dai
ele diz foi utilizado isso, foi considerado aquilo. Mostrar qual o
parametro de base utilizado no Schiller. Se eu achei estranho
porque ele utilizou isso ou aquilo. Queria poder ver o racional
por tras disso, quando eu clicar no nome. Porque ele usou isso
daquela maneira. Qual foi o racional por trds daquilo pra dizer se

¢ importante ou ndo. Eu sinto falta disso."(POQ09).

5.1.3 Resultado de explicabilidade da técnica Permutation Importance

Nesta subsecao sao apresentados os resultados da Explicabilidade da Técnica Permu-

tation Importance.

A figura[T8]exibe lista em ordem decrescente das caracteristicas que mais influenciam

na previsao de cancer de colo de ttero de acordo com a técnica Permutation Importance.

Como se pode verificar na lista exibida na figura|l8] os fatores que mais influenciam

na previsdo sdo: Teste de Schiller; Idade; 1° relacdo; Num. Gestagdes; Num.parceiros se-

xuais; exame de papanicolau, dentre outros, totalizando 20 (vinte) fatores (caracteristicas)

para o risco de se ter cancer.

Assim, passa-se a apresentar a tabela[T2]com os resultados da categoria Explicabili-

dade das Técnicas de IA Explicédvel para a técnica Permutation Importance:
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Prediction probabilities

No Cancer
Cancer -]].91

DSTs: condilomatose ..,

Contraceptivos hormon...

Contraceptivos horm..,

No Cancer

Cancer Feature  Value

Teste de Schiller :
0.10 Teste de Schiller

Colposcopia :
004 Colposcopia

DST: sifilis| DST:siflis
0.03
DSTs: condilomatose vaginal
0.021
[Exame de Papanicolaou
o

Exame de Papanicolaou

Contraceptivos hormonais(anos)
0.01

Num. parceiros sexuais

Num. parceiros sexuais

001

[dade

001

DIU(anos)
001

00

Figura 17 — Técnica LIME. Fatores de risco para cancer de colo do ttero

Weight

Feature

0.0577 = 0.0095
0.0084 = 0.0108
0.0084 = 0.0070
0.0074 = 0.0095
0.0065 = 0.0074
0.0056 = 0.0037
0.0047 = 0.0000
0.0047 = 0.0000
0.0047 = 0.0059
0.0047 = 0.0059
0.0047 = 0.0000
0.0037 = 0.0037
0.0037 = 0.0037
0.0037 = 0.0037
0.0028 = 0.0046
0.0028 = 0.0046
0.0028 = 0.0074
0.0028 = 0.0046
0.0019 = 0.0074
0.0009 *= 0.0037

Figura 18 — Técnica Permutation Importance. Fatores de risco para cancer de colo do

atero

Tabela 12 — Resultados da categoria explicabilidade das técnicas de IA explicdvel - Per-

Teste de Schiller
Idade 1° relacéo sexual
Num. gestacoes
Num. parceiros sexuais
Exame de Papanicolaou
ldade
DSTs: condilomatose
Colposcopia
Contraceptivos hormonais(anos)
Fuma(anos)
DSTs
Contraceptivos hormonais
DSTs: num de diagnosticos
DST: sifilis
Fuma
DSTs: doenca inflamatoria pélvica
DSTs: herpes genital
DST: condilomatose vulvo-perineal
DSTs: HPV
DSTs: condilomatose vaginal
... 15 more ...

mutation Importance

Codigos e frequéncia

Exemplo de Opinido

"Mas eu achei o Permutation Importance mais claro, porque tem

) ) esse tamanho aqui, com os ranges de desvio, e ai quando vocé
Visual € de fécil - R _
) . ) ndo tem um peso, vocé entende onde estaria. Se fosse por
interpretacdo (2 entrevistas) L R o
exemplo uma clusterizag@o, vocé€ conseguiria onde aquele grupo

se encaixaria. E visualmente é mais facil."(POO02).
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Visual € de dificil

interpretacdo (7 entrevistas)

"Esse ja € um pouco mais complicado de ser interpretado que o
anterior (SHAP). O que eu consigo imaginar é que ele te dd de
fato uma ordem de relevancia ou de for¢a que cada caracteristica
tem para o resultado final. Mas esse peso né, em 0,0195 me diz
menos do que o gréfico anterior, do quanto que ele foi relevante
para chegar ao resultado final. Entdo eu entendo que € uma
ordem de relevancia de cada um deles tem para o resultado final,

mas eu acho mais confuso."(PO04).

Caracteristicas com maior

influéncia (10 entrevistas)

"Ele levou em consideracdo o Teste de Schiler, foi o que teve o
maior peso pra ele chegar a essa predicdo. Ele também
correlacionou a Idade da 1° relagdo sexual e o nimero de
gestacgdes."(POO7).

Caracteristicas com
maior/menor influéncia (1

entrevista)

"Entdo estar mostrando o que pesou mais € o que pesou menos,
todos mostraram. Mas eu acho que esse estd com um nimero,
ndo sei se € a forma de mostrar dele, mas o resultado esta mais
claro."(POO02).

N3ao concordo com o

resultado (5 entrevistas)

"Eu néo sei s6 a Colposcopia, que é uma exame importante,
porque ela ficou mais abaixo? Mas talvez porque talvez possa ter

algum viés ai nos dados né."(PO11).

xAl ndo é explicativa (3

entrevistas)

"Que eu entendesse ndo. Ele me mostrou quais foram os
parametros que ele utilizou. Mas a explicacdo do porqué nao esta
aqui. Ele me informa os parametros que ele utilizou, mas a
relacdo que ele faz entre o parAmetro e o cancer eu nao sei. Isso
ele ndo explicou. Porque olha sd, ele me diz aqui Teste de
Schiller, idade da 1° relagcdo, nimero de gestagdes. Mas percebe
que nem o resultado € igual ao outro (LIME). Ele te dar outras
informacdes. Que varidavel é essa? Eu ndo sei que conta € essa, se

€ risco, se é risco relativo, eu ndo que conta € essa."(PO09).

Técnica ndo € para leigos (2

entrevistas)

"Como especialista sim, novamente, para especialistas sim.
Acho que sdo todos muito parecidos. Acho que o conhecimento

das caracteristicas."(PO02).

Além disso, apresenta-se a tabela com os resultados da categoria Melhoria da Ex-

plicabilidade das Técnicas de IA explicdvel para a técnica Permutation Importance:
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Tabela 13 — Resultados da categoria melhoria da explicabilidade das técnicas de A expli-

cével - Permutation Importance

Cadigos e frequéncia

Exemplo de Opinido

Detalhar caracteristicas (2

entrevistas)

"Seria bastante interessante ter detalhe de cada exame
né."(PO10).

Explicar como interpretar (5

entrevistas)

"Impraticavel. Estou tentando entender o output. O peso e a
varidvel. Estd em ordem? Esta vendo, ndo consigo nem ver se
ele estd em ordem. Visualmente ele € muito ruim, a informacao
estd ai, mas eu tenho muita dificuldade de entender. E desvio
padrao? Estd vendo, eu ndo consigo nem entender o que € a
medida. A primeira medida eu sei que € peso, a segunda medida
€ desvio padrao ou € faixa? Eu nao sei né, nao estd escrito. A
primeira coisa de uma tabela é que ela precisa ser auto

explicativa ne, e vocé ndo vé isso no output."(PO08).

Incluir novos graficos (5

entrevistas)

"Eu acho que nesse método, é que apresenta uma espécie de
defeito, seria talvez a forma de visualizacdo. A forma grafica é
mais interessante pra gente entender. Aquela coisa de vocé bater
o olho e j4 ter uma nog¢éo boa da informacao. Talvez seja isso,
esse aqui € necessdrio olhar com cuidado. Ndo tem informacdes
percentuais como os outros, que d4 pra gente entender bem
melhor, o risco ou ndo. Quanto mais simples pra gente, mais
facil."(PO12).

Incluir peso das

caracteristicas (1 entrevista)

"Apesar de outras pessoas poder achar mais fécil a tabela do que
outro, mas eu ainda prefiro o outro. A ndo ser que vocé consiga
transpor do peso para o percentual de que foi importante para o

resultado final. Af talvez ficaria mais facil."(PO04).

Alterar codificacdo visual (1

entrevista)

"O que € o peso, que medidas sdo essas. Coisas que nos outros
modelos que tem uma diagramacao visual, fica muito mais facil
de entender."(POO0S).

Agrupar caracteristicas (1

entrevista)

"Que os valores proximos serem agrupados. Ao invés de fatores
separados, a partir daqui, fossem feito grupos de fatores, como se
colocassem em ordem mesmo. Essas caracteristicas no grupo 1,
essas caracteristicas da paciente no grupo 2, caracteristicas no
grupo 3. Até para criar fatores de maior peso, fatores
intermedidrios e fatores de menor peso, isso ajudaria bastante o
diagnéstico."(POO1).
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Incluir nova visualizacgdo (1

"Ou num fluxograma, que também ajuda. Toda forma que vocé

consegue melhorar o visual para a pessoa entender melhor o que

entrevista) esta escrito, ao invés de uma tabela. Tabela nunca € didatica, nao
fica claro. Entendeu?"(PO03).
"Mostrar melhor como chegou a esse resultado, porque cada
fator desse esta nessa ordem. Nao fica muito claro, mesmo com o
Rastreabilidade da

) _ ) peso, como chegou nesse resultado. Qual a soma das
informacdo (3 entrevistas)

pre estabelecido né?"(PO12).

informacdes que fazem chegar nesse valor aqui. Isso aqui ja pé

5.2 Analise e discussio das técnicas de IA explicavel

Cumpre analisar como as técnicas LIME, SHAP e Permutation Importance apresen-

tam suas explicagdes.

Em primeiro lugar, aplicou-se a técnica SHAP. Importa dizer que no caso em estudo
foi utilizado um algoritmo de florestas aleatdrias (random forests), entdo foi usado a vari-
acdo pertinente a modelos de aprendizagem de mdquina baseados em &rvores, qual seja,
o TreeSHAP [25]]. O SHAP apresenta as caracteristicas que mais influenciam ou menos

influenciam num gréfico de barra vertical, de acordo com a previsdo do modelo.

Portanto, de acordo com a técnica utilizada, quanto maior a precisdo do modelo,
mais caracteristicas influentes positivamente sdo exibidas ou vice versa. Neste ponto,
remetendo-se a imagem da ﬁgura@], encontra-se um modelo com previsdo de 0.91, sendo
certo que essa previsdo ¢é local, ou seja, a previsdo se aplica para instincia de dados espe-

cificos (paciente).

No exemplo da ﬁgura encontra-se claramente 07 (sete) caracteristicas aproxima-
damente, sendo 05 (cinco) caracteristicas que mais influenciam (quais sejam: Teste de
Schiler, Exame de Papanicolau, Num.parceiros sexuais, Idade e Idade da 1° relagdo se-

xual) e 02 (duas) que menos influenciam (quais sejam: Hinselmann e Num.gestagdes).

Em seguida, passa-se a andlise da técnica LIME e, para isso, faz-se necessdrio verificar
a imagem da figura onde existem 02 (duas) formas diferentes de apresentagcdo: a)
tabela e b) barra vertical. A previsdo para o cincer € de 0.91 e para sua nio ocorréncia de

cancer € de 0.09.

Neste caso, a previsdo também € local, j4 que se aplica para uma Unica instancia
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(paciente). Com esta a técnica, verifica-se de forma clara 10 (dez) caracteristicas, sendo
05 (cinco) que mais influenciam (quais sejam: Teste de Schiller, Colposcopia, Exame de
Papanicolau, Num.parceiros sexuais e Idade) e 05 (cinco) que menos influenciaram (quais
sejam: DST: sifilis, DSTs: condilomatose vaginal, Contraceptivos Hormonais (anos),

DIU (anos) e Contraceptivos Hormonais).

Por dltimo, com a técnica Permutation Importance, a explicagdo € apresentada por
meio de tabela, onde as caracteristicas mais influentes para a decisdo sdo exibidas em seu
topo, de modo que as causas sdo listadas da mais influente para a menos influente. Com
esta técnica, o valor do score ndo é exibido e o modelo € global, pois se considera todo o

conjunto de dados para a emissao do resultado.

A técnica do Permutation Importance apresenta o peso (weight), que considera a quan-
tidade de aleatoriedade calculada, sendo o niimero ap6s o + o medidor do desempenho
variante de uma reorganizagdo para a outra. No exemplo trazido pela imagem da figura
constata-se aproximadamente 20 (vinte) caracteristicas (quais sejam: Teste de Schil-
ler, Idade 1° relagdo sexual, Num. gestacdes e etc) em ordem de importancia na explicacio

para a previsao do modelo.

A tabela@a seguir exibe os resultados da categoria Explicabilidade das Técnicas de

IA Explicédvel de maneira consolidada:

Tabela 14 — Resultados da categoria explicabilidade das técnicas de IA explicdvel

Codigo SHAP LIME PI Total
9 (POO1, POO03,
8 (PO03, PO04,
] ) PO04, POO0S5,
Visual de facil POO05, POO07,
) PO06, POO07, 1 (PO02) 10
interpretacao POO08, PO09,
PO09, PO11,
PO11, PO12)
PO12)
7 (PO04, POOS,
Visual é de dificil 0 0 PO06, POO07, ;
interpretagcdo POO08, PO09,
PO12)
10 (POO1, POO2,
Caracteristicas PO03, PO04,
com maior 12 (todos) 12 (todos) PO06, POO0O7, 12
influéncia PO09, PO10,
PO11, PO12)
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Explicabilidade

(AS IS)

- Visual de facil interpretacao

- Caracteristicas com maior/menor influéncia

- Analogia clinica medica

- Visual € de dificil interpretacao
- Nao concordo com o resultado
- xAI nao ¢ explicativa

- Técnica nao € para leigos

Figura 19 — Categoria Explicabilidade das técnicas de IA Explicavel

Caracteristicas 5 (POO1, POO02, 6 (PO02, PO0O4,
com menor POO05, POO0O7, PO06, POO07, 1 (POO02)
influéncia PO09) PO09, PO12)
Analogia com a
) ) 0 2 (POO0S, PO12) 0
clinica médica
5 (POO1, POO0S5,
N3do concordo
1 (PO06) 2 (PO06, PO09) PO06, POO07,
com o resultado
POI11)

XAl nao é

explicativa

2 (PO09, PO10)

2 (PO09, PO10)

3 (POO0S, POO9,
PO10)

Técnica ndo €

para leigos

2 (PO02, PO10)

1 (PO03)

2(PO02, POO03)

Dos resultados mais gerais obtidos em pesquisa com a utiliza¢ao da Teoria fundamen-
tada em dados, conforme exibido pela ﬁgura@ pode-se relacionar que sdo basicamente
03 (trés) os motivos que levam os usudrios a terem uma melhor percep¢do de explicabi-
lidade das técnicas de IA explicavel: a) visual de facil interpretacio; b) visualizar as

caracteristicas com maior/menor influéncia e c) analogia com a clinica médica.

Além disso, ha 04 (quatro) motivos para se relacionar a percep¢ao de pouca explica-
bilidade das técnicas de A explicdvel: a) visual é de dificil interpretacdo, Nao concordo

com o resultado; b) xAl ndo € explicativa e c) técnica ndo é para leigos.
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Dentre os motivos que levam a uma melhor percepcao de explicabilidade, o primeiro
deles estd em visual de facil interpretacao, ja que a visualizagdo da explica¢do permite
ao usudrio interpretar os fatores de influéncia de forma simples e rapida, sem a neces-
sidade de prévio treinamento da técnica de explicabilidade, além do conhecimento do
dominio. Essa motiva¢do foi encontrada com maior intensidade ao utilizar as técnicas

SHAP e LIME, donde se permite concluir que essas técnicas sdo simples de interpretar.

Em contrapartida, a visualizacdo das caracteristicas com maior/menor influéncia é
um acréscimo, ja que a maneira mais usual dos usudrios interpretarem os resultados nas
técnicas estudadas sao pela listagem das caracteristicas com maior influéncia, ou seja,

a listagem das caracteristicas que mais influenciam a classificagao.

Quando analisadas as caracteristicas com maior/menor influéncia, € possivel entender
qual é a listagem das caracteristicas que mais influenciam a classificagdo, bem como as
caracteristicas que menos influenciam a classificac@o, ou seja, numa tnica visualizacio é

possivel visualizar os fatores a favor e contra.

Essa motivacdo estd mais presente nas técnicas LIME e SHAP, o que sugere uma

maior percepcdo de explicabilidade por meio dessas técnicas.

Em analogia a clinica médica, eis a motivacao que relaciona a explicac¢ao da técnica
com o raciocinio que o profissional usa na prética clinica. Essa motiva¢do sé foi citada
para a técnica LIME, o que pode sugerir um maior grau de explicagcdo por essa técnica,

uma vez que oferece mais elementos a tomada de decisdo pelos especialistas no dominio.

Dentre os motivos que trazem uma percep¢do de pouca explicabilidade das técnicas
de IA explicédvel esta o codigo visual € de dificil interpretacao, exclusivamente citado na
técnica Permutation Importance. A dificuldade apontada pode estar relacionada a medida

peso (weight), ja que pouco entendida pelos usudrios.

Além disso, o cédigo Nao concordo com o resultado foi citado em todas as técnicas,
sendo uma critica mais intensa para a técnica Permutation Importance. Essa percep¢ao
pode estar relacionada ao conjunto de dados usados, que possui limitagcdes quanto ao
seu detalhamento e, no caso especifico do Permutation Importance, por se tratar de um
resultado global, a explicacdo baseia-se em todo o conjunto de dados e ndo a uma previsao

especifica.

Entre os motivos de pouca explicabilidade, constata-se que o mais incisivo esta relaci-
onado a percepcio de que o XAl nao é explicativa. Embora essa opinido esteja presente

em todas as técnicas, € no Permutation Importance que aparece em maior grau.

77



Isto pode decorrer da opinido de que essas técnicas s exibem os fatores que mais
influenciam e ndo mostram os mecanismos internos de decis@o, ja que nao existe rastre-
abilidade entre o conjunto de dados, o processamento e a saida da explicac@o da técnica,

AN

ou seja, o "porqué"ndo € mostrado como explicagdo para os usudrios.

Como ultimo motivo de pouca explicabilidade, tem-se a opinido de que essas técnicas
nao sao para leigos, ou seja, ela é mais indicada para um especialista no dominio. Isto
porque essa opinido € distribuida de maneira igualitdria por todas as técnicas e pode estar
relacionada ao dominio discutido, que € considerado um dominio critico e pouco acessivel

aos usudrios leigos.

Por outro lado, a tabela @ a seguir exibe os resultados da categoria Melhoria da

Explicabilidade das Técnicas de IA Explicdvel de maneira consolidada:

Tabela 15 — Resultados da categoria melhoria da explicabilidade das técnicas de TA expli-

cavel
Codigo SHAP LIME PI Total
5 (POO05, POO6, 6 (POO05, POO06,
Detalhar
. PO07, PO10, PO07, POOS, 2 (PO0O7,PO10) |7
caracteristicas
PO12) PO09, PO10)
. 5 (PO04, POOS5,
Explicar como 3 (PO0O4, POOS,
) 2 (PO03, PO09) POO06, POOS, 6
interpretar PO09)
PO09)
) 5 (PO03, PO06,
Incluir novos
. 0 1 (PO03) POO0S, PO11, 5
graficos
PO12)
Mostrar todas as 3 (POO05, POL11,
) 2 (PO04, PO08) 0 5
caracteristicas PO12)
Incluir peso das
. 2 (PO02, PO04) 1 (PO02) 1 (PO04) 2
caracteristicas
Alterar
codificacao 0 2 (PO04, PO06) 1 (PO0S) 3
visual
Agrupar
o 1 (PO06) 1 (POO1) 1 (PO06) 2
caracteristicas
Incluir nova
] ) 0 0 1 (PO03) 1
visualizagdo

78




Incluir
. 3 (PO09, PO10, 3 (PO09, PO10, 3 (PO09, PO10,
rastreabilidade da 3
PO12) PO12) PO12)

informacao

Dos resultados obtidos em pesquisa com a utilizacdo da Teoria fundamentada em
dados, encontra-se 08 (oito) sugestdes de melhoria das técnicas de IA explicdvel com
potencial de melhoria nas explica¢des providas pelas técnicas de IA explicdvel, quais sdo
elas: a) Detalhar caracteristicas, b) explicar como interpretar, c) incluir novos graficos, d)
mostrar todas as caracteristicas, e) incluir peso das caracteristicas, f) alterar codificacdo
visual, g) agrupar caracteristicas, h) incluir nova visualizago e i) incluir rastreabilidade

da informacao.

A sugestdo de detalhar caracteristicas deve estar relacionada ao fato de que algumas
caracteristicas importantes para o dominio do cancer de colo de ttero (Colposcopia, Teste
de Schiller e Exame de Papanicolau) sdo muito usadas como fator de decisdo na clinica

médica, em que pese serem caracteristicas bindrias (ou seja, "é S ou é N").

A utilizag@o de caracteristicas bindrias se mostra um limitador oriundo do conjunto
de dados utilizados para a constru¢dao do modelo. Como se verifica, o conjunto de dados
normalmente utilizado nio possui caracteristicas ou atributos adicionais que permitam
detalhar a colposcopia, o teste de schiller e o exame de papanicolau e essa auséncia de
especificidade pode estar intimamente ligada a percep¢ido de nao concordancia com a

explicacdo, amplamente citado em todas as técnicas.

O resultado Explicar como interpretar é citado em todas as técnicas, sendo muito
mais perceptivel no Permutation Importance, sendo possivel afirmar que se trata de uma
necessidade real, ja que em nenhuma das técnicas estudadas existe algum tipo de ajuda

ou informacao de "como interpretar”, ficando tal tarefa a cargo da intui¢cao dos usudrios.

Portanto, essa sugestdao pode estar relacionada a percepg¢ao de que o visual € de dificil
interpretacao, principalmente no Permutation Importance, uma vez que os usuérios ndo

conseguem entender a métrica peso (weight) apresentada na explicagéo.

As melhorias incluir novos graficos, alterar codificacao visual e incluir nova forma
de visualizacdo sdo sugestdes relacionadas a visualizacdo da informacg@o e sdo citadas
em maior grau ao utilizar a técnica Permutation Importance, o que pode significar que
a saida da técnica oferece poucos elementos de explicabilidade e o visual é de dificil

interpretacio.
Outras melhorias, como agrupar caracteristicas pelo peso, incluir peso das carac-
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teristicas e incluir rastreabilidade da informac¢ao podem estar fortemente relacionadas

a percepcao de que o visual é de dificil interpretacdo, Nao concordo com o resultado e

principalmente a percep¢ao de pouca explicabilidade das técnicas xAl, ja que essas suges-

toes estdo relacionadas ao anseio dos usudrios em conhecer os mecanismos algoritmicos

das técnicas.

5.3 Confianca na Inteligéncia Artificial

Nesta secdo estdo descritos os resultados da percepcao de confianga dos usudrios es-

pecialistas no dominio médico em relacdo a inteligéncia artificial.

A tabela exibe os resultados da categoria confianca em inteligéncia artificial:

Tabela 16 — Resultados da categoria confianca em inteligéncia artificial

Codigos e frequéncia

Exemplo de Opinido

#01-Testar/validar (5

entrevistas)

"ter um range grande de pessoas para pode testar cada vez mais o
programa para ver se chega a algum consenso ali para poder
liberar né."(POO0S).

#02-Consideragdes éticas (1

entrevista)

"Na medicina vai envolver muita coisa relacionado a IA e ML.
Nés confiamos, mas a principio € testar e fazer estudos de como
implantar os métodos. Mas eu tendo a confiar e acreditar. Eu

confio nos resultados gerados. Mas ndo confio na ética."(PO10).

#03-Curadoria de dados (4

entrevistas)

"O principal € vocé saber selecionar todos os dados né. Porque
se vocé nao tiver os dados certos, vocé pode acabar tendo um
viés que acaba interferindo na Inteligéncia Artificial. Acho que a
IA pode ajudar em muita coisa, mas eu acho que a questao é
saber selecionar os dados e saber se aqueles dados sdao confidveis
né. Acho que isso € o mais importante. Nao a A em si, mas

quem selecionou os dados para ser utilizado na [A."(PO11).

#04-Maior assertividade (1

entrevista)

"Confio. Por que eu confio? Porque a taxa de assertividade ela é

alta e vem sendo provado ao longo do tempo."(PO07).

#05-Nao substitui o

profissional de satide (4

entrevistas)

"Entao, eu ndo sou contra. Mas eu acho que € uma coisa que
deve ser aperfeicoado daqui pra frente e eu acho que nio

substitui a experiencia de um profissional."(POO05).
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#06-Uso IA como apoio (2

entrevistas)

"Eu acho que pode ser uma coisa que ajude numa triagem bem
inicial. Como por exemplo a anélise da Citologia hoje, pode ser
feito por técnicos e quando o técnico vé algo diferente ele chama
o profissional médico para ele ver o diagndstico. Eu acho que
isso aqui pode ser tipo uma peneira mesmo dos casos mais
provéveis e dai o médico confirmar se € isso ou ndo. E a partir

dai passar a conduta."(POO0S).

#07-Viés algoritmico (3

entrevistas)

"O principal € vocé saber selecionar todos os dados né. Porque
se vocé ndo tiver os dados certos, vocé pode acabar tendo um

viés que acaba interferindo na Inteligéncia Artificial."(PO11).

#08-Conhecer limitadores da

tecnologia (1 entrevista)

"Se vocé ndo tiver um parametro muito claro para entender, o
porqué e onde a maquina pode errar, voc€ vai se lascar. A
maioria das miquinas que eu uso, eu sei os fatores criticos. Entio
o fator critico eu tenho que olhar. O fator critico é o limitador.
Eu também tenho fator critico, o ser humano tem essas questdes.
Quando eu chego no meu limite eu tenho que checar e rechecar.
Entdo quando eu vou rechecar a maquina? Ou vou aceitar tudo

passivamente? Eu sinto falta dessas questdes."(PO09).

#09-Treinar profissionais (2

entrevistas)

"E vidvel. S6 acho que tem que melhorar bastante e nio s6 isso
né, € necessdrio treinar os profissionais e ter um range grande de
pessoas para pode testar cada vez mais o programa para ver se

chega a algum consenso ali para poder liberar né."(POO0S).

#10-Big data ¢é facilitador (3

entrevistas)

"Porque acho que os dados, um nimero grande de dados eles tem
uma representatividade, nos d4 uma informacio que talvez a
gente nao consiga visualizar sozinho. Acho que isoladamente
ndo ¢ suficiente, ndo basta. Mas eu acho que eles t€m muito
valor."(PO06).

#11-Necessidade do fator

humano (2 entrevistas)

"Entdo assim. Tem coisas que eu acho que ndo vai substituir. O
relacionamento humano nunca vai ser substituido pela maquina.

A gente vé o problema do excesso do uso de maquina."(PO09).

Jaa tabela exibe os resultados da categoria confianca em inteligéncia artificial por

entrevistado:

Tabela 17 — Resultados da categoria confianca em inteligéncia artificial por entrevistado

Codigo Entrevistados Total
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#01-Testar/validar 5 (POO05, PO07, PO09, PO10, PO12) 5
#02-Consideragdes
» 1 (PO10) 1
éticas
#03-Curadoria de
4 (PO06, PO09, PO11, PO12) 4
dados
#04-Maior
o 1 (POO7) 1
assertividade
#05-Nao substitui o
) 4 (PO05, PO09, PO11, PO12) 4
profissional de saide
#06-Uso IA como
) 2 (POO1, POO05) 2
apoio
#07-Viés algoritmico 3 (PO06, PO09, PO11) 3
#08-Conhecer
limitadores da 1 (PO09) 1
tecnologia
#09-Treinar
o 1 (PO0S) 1
profissionais
#10-Big Data é
o 3 (PO04, PO06, PO09) 3
facilitador
#11-Necessidade Fator
2 (PO09, PO12) 2
Humano

O objetivo desta pesquisa é explicar previsdes, recomendacdes e outras saidas de TA

para os seus usudrios a fim de proporcionar confianca no resultado da pesquisa.

Portanto, a forma como se oferece explicacdes sobre o funcionamento interno do seu
sistema de Inteligéncia Artificial (IA) pode influenciar profundamente a experiéncia do

usudrio com seu sistema e sua utilidade na tomada de decisdes.

Embora a IA seja uma importante ferramenta de suporte e apoio para o médico tomar

decisdes, os entrevistados confiam na inteligéncia artificial, mas com algumas ressalvas.

De acordo com a pesquisa, o caminho da inteligéncia artificial na medicina deve se
tonar uma ferramenta que auxilia os profissionais a executarem seu trabalho com maior
assertividade e rapidez, mas jamais substituindo as rela¢des interpessoais. A experiéncia
com saude ndo pode ser totalmente robotizada e automatizada, ou seja, o fator humano
ainda € fundamental. Empatia, por exemplo, vital no relacionamento médico-paciente, é

atributo humano.
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De acordo com a entrevista PO09: "(...). Entdo assim o fator humano €, nem tudo a
pessoa vai responder de verdade para a maquina, pode omitir mais ou menos, depende
do quanto ela confia na questdo da seguranca dos dados dela. Tem coisas que vocé conta
para um médico e ndo conta pra outro. O médico pode ndo valorizar outro vai valorizar,

entdo vai depender do seu background."(PO09).

Desta forma, o principal objetivo do desenvolvimento de aplicagdes com inteligéncia
artificial € aprimorar e auxiliar atividades humanas, mas de acordo com os profissionais
entrevistados, a [A nao substitui o trabalho do profissional de saiide, pois, afinal, um

diagndstico ndo € baseado apenas em aprendizagem de maquina, por exemplo.

Todo médico, seja qual for a sua especialidade, avalia diferentes aspectos para chegar
a um resultado, como o histérico do paciente, sintomas e sinais, patologias existentes,

predisposicdes genéticas e familiares e, até, questdes psicoldgicas, sociais e ambientais.

Assim, como € possivel aumentar a confianga na inteligéncia artificial? Segundo os
participantes da pesquisa, os principais fatores relatados sdo: a) testar/validar, b) cura-

doria de dados, c) conhecer limitadores da tecnologia e d) treinar profissionais.

Desta maneira, ao instituir as agdes elencadas pelos participantes da pesquisa serd
possivel evitar o viés algoritmico e os problemas decorrentes da falta de consideracoes

éticas que tanto afetam a confianga dos usudrios na inteligéncia artificial.

E, claro, a medida que mais IA for utilizada no ambito da satide, a confianca nesse

modelo ganhard mais forga, até porque estamos lidando com pacientes e vidas reais.

5.4 Recomendacio para a implantacio de técnicas de IA explicavel no dominio mé-
dico

Nesta secdo estdo descritos os resultados das recomendagdes para a implantacdo de
técnicas de IA explicavel no dominio médico.

A tabela @ contem os resultados da pesquisa que justificam a recomendagdo para a

implantagdo de técnicas de IA explicdvel no dominio médico:

Tabela 18 — Resultados da categoria recomendacao para a implantacao de técnicas de TA

explicdvel no dominio médico

Cadigos e frequéncia Exemplo de Opinido
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#01 - Popularizar as técnicas
de TA explicavel (2

entrevistas)

"Eu acho que a sua popularizacio. Nao sé que eles tenham sua
acurdcia medida e divulgada, que eles sejam popularizados para
que a gente possa utiliza-los na pratica clinica. Seja por exemplo,
o proprio usudrio do sistema de satude avaliando pelos seus sinais
e sintomas, se precisa procurar o médico ou ndo. Seja por um
setor de triagem que precisa se um paciente precisa de
atendimento mais rapido ou ndo num sistema de agendamento do
que outro."(POO0S).

#02 - Participagdo do
especialista do dominio (1

entrevista)

"Eu acho que tem que ter um conhecimento clinico para escolher
os fatores. Sem conhecimento clinico dos fatores é muito dificil
desenhar, partindo dos dados que ja tem. Eu acho que é
importante pensar na a fisiopatologia da doenca para vocé
conseguir buscar quais fatores que vao te ajudar nisso. Pelo
menos no primeiro momento. Porque o que vi ai de critica € que
tem elementos e varidveis que para mim nao fazem tanto sentido

clinico, para justificar um risco de cancer."(PO06).

#03 - Selecionar, usar e testar
diversos conjunto de dados

(3 entrevistas)

"Eu acho que de repente, vocé disse que usou dados de um
hospital de Caracas né? Eu acho de repente vocé poderia testar
com dados de outras unidades né, trabalhar com dados reais da
populagdo brasileira, ou até mesmo de outros paises. Quanto
mais troca vocé tiver, menor serd o risco né. Claro que existem
riscos que sdo comuns a todas as populagdes né, mas tem riscos
muito pertinentes a cada pais. Por exemplo na Africa tem muito
HIV positivo. Ali o maior fator de risco € ser imunossuprimido.
Outros sdo paises com alto nivel de tabagismo ou menor acesso a
saide para prevencdo de cancer, como exame de Papanicolau.
Tem pais que tem maior cobertura vacinal para HPV, tem pais
que tem menor cobertura. As particularidades é que temos que
mudar né. Acho que € mais avaliar de uma forma geral e da a
melhor forma de montar o programa de uma forma igualitaria.
Acho que € isso."(PO0S).
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entrevistas)

#04-Evidéncia da confianca e

aplicabilidade do modelo (5

"(...) eu acho que primeiro tem que ir fazer a validacao de
estudos para outros tipos de cancer, outros tipos de bancos de
dados, mais complexos inclusive. E af vocé sempre tendo esse
valor alto de predisposicao, vocé convence. Entdo eu acho que é
o normal, vocé td indo por um caminho, td fazendo com um tipo,
um banco de dados. Acho que teria que validar em outra corte,

em outro tipo de amostra né, de paciente. Para esse tipo tumoral

e depois expandir para outros tipos tumorais."(PO04).

Jaa tabela@exibe os resultados da categoria recomendagdes para a implantagdo de

técnicas de IA explicdvel no dominio médico por entrevistado:

Tabela 19 — Resultados da categoria recomendagdes para a implantacdo de técnicas de IA

explicavel no dominio médico por entrevistado

Cadigo

Entrevistados Total

#01 - Popularizar as
técnicas de IA

explicdvel

2 (PO03, PO08) 2

#02 - Participacdo do

especialista do dominio

1 (POO05) 1

#03 - Selecionar, usar e
testar diversos conjunto
de dados

3 (PO0O4, POO5, PO09) 3

#04-Evidéncia da
confianga e

aplicabilidade do

modelo

5 (POO1, POO4, POO7, PO09, PO11) 5

Como se constata na tabela[I8|acima, os principais fatores relatados pelos participan-

tes e que justificam a implantacdo de A explicadvel no dominio médico sdo:

a) Popularizar as técnicas de IA explicavel;

b) Participacao do especialista do dominio;

c¢) Selecionar, usar e testar diversos conjunto de dados;

d) Evidéncia da confianga e aplicabilidade do modelo.
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Nesta pesquisa foi verificado que os usudrios possuem pouco conhecimento acerca da
existéncia de técnicas de explicacdo, de maneira que a popularizagao dessas técnicas foi
apontada como um fator primordial na medicina. Neste passo, sugere-se que, além da
acurdcia medida e divulgada, as técnicas sejam popularizadas para que profissionais do
dominio médico possam utiliza-los na prética clinica. Isto porque, embora a IA faca parte
de nossas vidas nos mais diversos dominios, esses conceitos ainda sdo poucos conhecidos

por pessoas ndo especializadas na drea.

A participacio do especialista do dominio foi apontada como fator de grande im-
portincia em todo o processo de solugdo, ou seja, desde a formulagdo do problema, hip6-
teses de resolucdo até a andlise de resultados. Portanto, é sempre necessario incluir um
profissional que tenha conhecimento clinico e de fisiopatologia nos processos organicos
da doenga para se perquirir quais sdo as caracteristicas importantes. A auséncia do co-
nhecimento clinico sobre os fatores de risco da doenca torna muito dificil o desenho e a
modelagem a partir dos dados existentes, assim como identificar o viés nos dados. Seleci-
onar, usar e testar diversos conjuntos de dados. Os dados que treinam os algoritmos de
aprendizagem de maquina sdo criados, limpos, rotulados e anotados por humanos, assim
como a constru¢do dos modelos. Assim, testar e usar dados de varias origens e geogra-
fias, com dados reais da populacio brasileira ou, até mesmo de outros paises, nos da mais

chance de montar um sistema igualitdrio € com menor risco de viés.

Embora existam riscos comuns a todas as populacdes, alguns riscos s@o particulares
de cada localidade/Pais. Ora, particularidades como alto nivel de tabagismo, maior ou
menor acesso a programas de saidde preventivos do cancer (como o exame de Papanicolau)
ou, ainda, maior ou menor cobertura vacinal para HPV sdo variantes que interferem no

resultado e, portanto, devem ser levadas em consideracao.

A titulo exemplificativo, temos o continente africano onde ha muitos pacientes porta-
dores de HIV positivo, portanto, tal especificidade resulta em pacientes com maior fator

de risco de serem imunossuprimidos.

Evidéncia da confianca e aplicabilidade do modelo se faz necessdrio, pois embora
a IA venha sendo utilizada na medicina para aprimorar o diagndstico, progndstico e trata-
mento, ela ainda gera muita desconfianga, o que descredencia as informagdes obtidas por

meio de aprendizagem de maquina.
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6. Principais Achados e Recomendacoes

Este capitulo apresenta os principais achados e recomendacdes para o desenvolvi-
mento de sistemas de IA explicdvel e sugestdes de implantagdo desses métodos no domi-
nio médico, elaboradas a partir de dados obtidos na interpretacdo e andlise dos dados no

capitulo anterior.

6.1 Principais achados das técnicas de inteligéncia artificial explicavel

Esta secdo exibe os achados obtidos em pesquisa com a utilizacdo da Teoria funda-

mentada em dados quanto a percepcao de explicabilidade das técnicas de 1A explicdvel.
1 - Técnicas xAI agnésticas nao explicam.

A maioria das explica¢des das técnicas de IA explicdvel agnéstica € limitada a uma
lista ou representacio grafica das principais caracteristicas que influenciam uma decisdo
e a sua importancia relativa, o que é chamado de importancia de caracteristicas ou de

principais fatores de contribuicao.

Especialistas no dominio sugerem que essa maneira de apresentagdo dos resultados
das técnicas de IA Explicavel agndsticas oferece somente uma justificacdo e ndo uma

explicagdo.

A ocorréncia do cédigo ‘XAl ndo explica’ nas entrevistas € recorrente como no exem-
plo a seguir: "N&do. Que eu entendesse ndo. Ele me mostrou quais foram os parametros
que ele utilizou. Mas a explicag¢do do porqué ndo estd aqui. Ele me informa os parimetros
que ele utilizou, mas a relacdo que ele faz entre o parametro e o cancer eu nao sei. Isso ele
ndo explicou. E provavelmente todos os métodos terdo o mesmo defeito. Eles todos vao
me dizer qual que tem influéncia positiva ou negativa, e todos vao me falhar em explicar

o porqué. Entdo ele ndo explica, s6 informa."(PO09).



O importante achado na pesquisa é que a apresentacdo da importancia das caracteris-
ticas pelas técnicas de IA explicavel transmite pouco a titulo de explicacdo, embora possa

ser informativa.

Desta maneira, certos tipos de problemas, principalmente em dominios criticos, nao
podem ser facilmente entendidos pela quantificacio e listagem de alguns fatores. Isto
porque a apresentacdo de importancia das caracteristicas ignora amplamente os detalhes
de interagdes entre caracteristicas, portanto, mesmo as explicacdes mais ricas baseadas
nessa abordagem sao limitadas a relativamente simples afirmagdes, ou seja, o "porqué'nao

¢ respondido.

Essa questdo levantada nas entrevistas vai no mesmo sentido da defini¢do de Biram e
Cotton (2017) [8]] em que uma justificativa explica por que uma decisdo € boa, mas nio

necessariamente visa dar uma explicacio do processo real de tomada de decisao.

Ainda de acordo com eles, explicabilidade ¢ algo fortemente relacionado a nogao de
interpretabilidade, pois um sistema interpretdvel seria aquele cujos resultados sdo com-
preensiveis para nés humanos, seja por meio da inspecdo do sistema, seja por meio de

alguma explicacao produzida durante o seu funcionamento.

Além disso, eles estabelecem uma distingdo entre interpretabilidade e a nocao de justi-
ficagdo, cujo objetivo seria explicar porque a decisdo tomada pelo sistema pode ser aceita
como uma boa decisdo. Ou seja, justificabilidade e interpretabilidade seriam capacidades

complementares.

2 - Mostrar na técnica de explicacio as caracteristicas de maior/menor influéncia

na explicacdo pode melhorar a explicabilidade.

A maneira comum de apresentacdo das explicacdes numa técnica de explicagdo inde-
pendente de modelo (agndstica) € listando as caracteristicas pela ordem de importancia
(Feature Importance), onde sio exibidos: (a) caracteristicas com evidéncias positivas, que
seriam as caracteristicas que mais influenciam a classificagao e (b) caracteristicas com

evidéncias negativas, que seriam as caracteristicas que menos influenciam a classificacao.

Essas maneiras de interpretar os resultados das técnicas de inteligéncia artificial expli-
cavel (SHAP, LIME e Permutation Importance) foram bem representadas nas entrevistas,
através do cédigo ‘caracteristicas com maior influéncia’ e ‘caracteristicas maior/menor

influéncia’.

A ocorréncia do c6digo ‘caracteristicas com maior influéncia’ significa que os especia-

listas no dominio interpretam o resultado (em forma de grafico), citando as caracteristicas
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com evidéncias positivas para o cancer.

A ocorréncia do cddigo ‘caracteristicas com maior/menor influéncia’ significa que
os especialistas no dominio interpretam o resultado (em forma de gréfico), citando as

caracteristicas com evidéncias positivas e negativas para o cancer.

Alguns trabalhos recentes da academia sugerem que a explicabilidade das técnicas
de TA explicdvel agnésticas ainda € algo distante, uma vez que essas técnicas post-hoc
ndo t&m acesso a nenhuma propriedade interna do modelo, como pesos, restrigdes ou
suposicdes [[16]. Portanto, é possivel melhorar a explicabilidade oferecendo elementos

que ajudem o usudrio a melhorar sua percep¢do de explicabilidade.

Um achado na pesquisa € a possibilidade de ter uma melhor compreensao dos resul-
tados nas técnicas de IA explicavel quando se tem uma visualizacdo integrada das carac-
teristicas que mais influenciam e das caracteristicas que menos influenciam uma decisao

numa Unica tela, ou seja, exibindo ‘caracteristicas com maior/menor influéncia’.

Neste sentido, seguem alguns relatos: "Mas ndo aparecem todas as varidveis, s6 apa-
recem parte delas, entdo o outro (LIME) tem a vantagem de mostrar todas as varidveis
que influenciaram ou deixaram de influenciar na predi¢do. Entdo me parece que o outro

(LIME) me dar mais transparéncia, explica melhor."(POO0S).

Na técnica de IA explicavel LIME, o resultado (grafico) € apresentado com as caracte-
risticas de maior/menor influéncia na explicagdo, permitindo que os usudrios visualizem
as caracteristicas de maior risco € menor risco numa Unica visualizagdo, aumentando as-

sim o grau de explicabilidade.

Em compensacdo, na técnica SHAP, quanto maior a precisdo do modelo, menos ca-

racteristicas que influenciam negativamente na predi¢cdo sdo mostradas no grafico.

Ja no Permutation Importance, sao exibidos de maneira clara, no maximo, 15 (quinze)

caracteristicas em ordem crescente de maior influéncia.
3 - Técnicas de IA explicavel agnésticas globais sao menos explicaveis

Explicacdes globais visam fornecer uma apresentacao mais holistica de como o sis-

tema funciona para todo o conjunto de dados ou para cole¢des de instincias.

No entanto, as explicagdes globais, geralmente, ndo sdo interpretdveis ou simplistas

demais para representar o modelo original [4].

O Permutation Importance € o tnico representante de técnica agndstica global, ou
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seja, fornece uma visdo global altamente compactada do comportamento do modelo.

Com a falta de previsibilidade especifica (uma tnica instincia) - ja que o Permuta-
tion Importance oferece uma explicac@o global - ocorre uma dificuldade de interpretacdo
e compreensdo da técnica Permutation Importance e essa dificuldade foi bem evidenci-
ada nas entrevistas, dada as ocorréncias de cédigos relacionados a pouca explicabilidade
e interpretabilidade, tais como: ‘visual de dificil interpretacdo’, ‘ndo concordo com a

explicacdo’, ‘xAl ndo explica’ e ‘técnica ndo € para leigos’.

A ocorréncia do cédigo ‘visual dificil de interpretacdo’ significa que os especialistas
no dominio tém dificuldade de compreender o resultado (em forma de grifico), de acordo
com o relato dos entrevistados: "Impraticavel. Estou tentando entender o output. O peso
e a varidvel. Estd em ordem? Estd vendo, ndo consigo nem ver se ele estd em ordem.
Visualmente ele € muito ruim, a informacéo estd ai, mas eu tenho muita dificuldade de
entender. E desvio padrao? Estd vendo, eu ndo consigo nem entender o que € a medida.
A primeira medida eu sei que € peso, a segunda medida € desvio padrdo ou é faixa? Eu
ndo sei né, ndo estd escrito. A primeira coisa de uma tabela € que ela precisa ser auto

explicativa né, e vocé ndo vé isso no output."(PO08).

A ocorréncia do c6digo ‘ndo concordo com a explica¢do’ significa que os especialis-
tas nao concordam com o resultado, pois ndo é compativel com a prética clinica desses

especialistas.

Ja a ocorréncia do cédigo ‘XAl ndo explica’ significa que a técnica oferece pouca ou

nenhuma explicacio.

E a ocorréncia de ‘técnica ndo € para leigos’, como o préprio nome diz, significa
que a técnica Permutation Importance ndo € adequada para usudrios leigos, mas somente

especialistas no dominio.

Nesta pesquisa, chega-se a conclusdo de que as técnicas de IA explicdvel agndsticas
globais oferece pouco grau de explicabilidade, uma vez que a explicacdo baseada em
todo o conjunto de dados oferece pouco insight para uma decisdo individual. E, para
explicabilidade humana, por exemplo, explicagdes locais podem ser usadas para explicar

a conexao entre uma Unica instancia de entrada e a saida da maquina resultante.

4 - Incluir mecanismos de rastreabilidade na técnica de explicacao pode melhorar

a explicabilidade

Doran e colegas [56] classificam os sistemas de inteligéncia artificial explicdvel em

03 (trés) tipos:
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1) Sistemas Opacos: sdo aqueles que ndo oferecem informagdes sobre seus mecanis-

mos algoritmicos;

2) Sistemas interpretdveis: sdao aqueles que os usudrios podem analisar matematica-

mente seus mecanismos algoritmicos;

3) Sistemas compreensiveis: sdo aqueles que emitem simbolos, permitindo explica-
¢oOes orientadas pelo usudrio sobre como chegar a uma conclusdo, ou seja, compreender

por que uma certa saida estd associada a uma certa entrada.

De acordo com esta classificacao, as atuais técnicas de [A explicavel agndstica se clas-
sificam como sistemas opacos, ou seja, nao oferecem informagdes sobre seus mecanismos
algoritmicos [8]], pois, encontra-se elementos na pesquisa através da ocorréncia dos se-
guintes codigos de sugestdo: ‘Explicar como interpretar’, ‘incluir peso de contribui¢do

das caracteristicas’, ‘agrupar caracteristicas por peso’ e ‘rastreabilidade da informac&o’.

E bem verdade que nio seja possivel construir sistemas de IA explicével para atender
aos requisitos de oferta de informagdes sobre seus mecanismos algoritmicos — ja que essas
técnicas ndo possuem acesso aos mecanismos internos dos modelos como, por exemplo,
peso e estrutura-, mas € possivel incluir elementos ou simbolos que tem potencialidade de

melhoria na compreensdo dos resultados nas técnicas de inteligéncia artificial explicdvel.

5 - Mostrar na técnica de explicacio todas as caracteristicas da predicao pode

melhorar a compreensibilidade.

Como dito anteriormente, a maneira comum de se apresentar os fundamentos de uma
técnica de explicacdo independente de modelo (agnéstica) se da através do elenco de
suas caracteristicas listadas pelo seu grau de importancia ou pelos seus principais fatores

determinantes.

A férmula citada acima esté presente nas técnicas SHAP, LIME e Permutation Impor-
tance, pois elas ndo revelam todas as caracteristicas usadas na predicdo do modelo, ou
seja, ndo apontam o fator determinante para ajudar o especialista do dominio & obtencao

de um melhor entendimento dos resultados.

De acordo com as informagdes obtidas na pesquisa, se fosse possivel a visualizacdo
de todas as caracteristicas usadas na predi¢do, o resultado da técnica de IA explicavel
levaria a elementos primordiais para a melhor compreensiao dos resultados, pois, desta
forma, poderia ser analisado o motivo pelo qual certas caracteristicas ndo sio influentes

e, por consequéncia, associa-las (fazer analogia) & pratica clinica.
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Tal conclusao ficou evidenciada com a alta ocorréncia do c6digo de melhoria *mostrar
caracteristicas’, denotando a necessidade de se exibir todas as caracteristicas usadas na

predigdo.

Contudo, a limitac@o apontada esta presente nas 03 (tr€s) técnicas usadas na pesquisa,

jaque:

* O SHAP apresenta em seu resultado (gréfico de saida) no maximo 10 (dez) caracte-

risticas.
* J4 o LIME apresenta aproximadamente 10 (dez) caracteristicas.

* E, por fim, o Permutation Importance apresenta no maximo 20 (vinte) caracteristicas

em ordem crescente de maior influéncia.

Conclui-se, pois, que de acordo com os resultados das entrevistas, o melhor entendi-
mento dos resultados obtidos por meio do uso de técnicas de inteligéncia artificial expli-
cavel ocorrera quando for possivel visualizar todas as caracteristicas usadas na predi¢do

do modelo em uma udnica tela.

6 - A melhoria da visualizaciao da técnica de explicacao pode melhorar a explica-
bilidade

Atualmente, a visualizacdo de dados é feita por meio grifico, porém o objetivo é
simplificar a visualizacdo desses dados para, entdo, promover a sua compreensio, além

de transmitir conceitos e idéias.

Entende-se que a visualizagcdo de dados € boa quando relacionada a uma boa legibili-

dade de informacoes.

Contudo, todas as técnicas de IA explicdvel agndstica utilizadas na pesquisa possuem

a mesma limitacao, pois todas elas utilizam uma tnica formatagdo gréfica.

Por outro lado, a andlise da pesquisa revela o anseio do usudrio de ter mai informagcdes
por meio de simbolos/ocorréncia de cédigos, tendo inclusive sugerido os seguintes: a)
explicar como interpretar, b) novos tipos de visualizacdo graficas, ¢) mostrar todas as

caracteristicas, d) alterar codifica¢do visual, €) novos tipos de visualiza¢do de dados.

Entdo, de acordo com os resultados das entrevistas, acredita-se que simples interven-
cdes visuais possam acarretar em uma melhor compreensao dos resultados das técnicas

de inteligéncia artificial explicavel.
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6.2 Recomendacio de melhoria das técnicas de explicabilidade

De acordo com os resultados obtidos na pesquisa com a utilizacdo da Teoria funda-
mentada em dados, as técnicas de explicabilidade podem ser melhoradas com as reco-

mendacdes abaixo listadas:

6.2.1 Melhorar a visualizacao da informacio em sistemas de IA explicavel

A informacdo quando visualizada de forma clara e correta permite a exploracdo da
capacidade humana de processamento visual e tal recurso é um agente facilitador para o

entendimento dos resultados nas técnicas de IA explicdvel.

Portanto, verifica-se que mostrar a técnica de explicacdo com as caracteristicas de

maior/menor influéncia pode aumentar a explicabilidade.

Do mesmo modo, demonstrar na técnica de explicacdo todas as caracteristicas da
predi¢do resulta em maior compreensao e em maior grau de visualizacio da técnica de

explicagdo para a explicabilidade.

Em que pese as técnicas de IA explicavel sejam consideradas por muitos como nio
explicativas, tal percepcdo pode ser modificada a medida que melhorias visuais sejam

introduzidas a essas técnicas, como por exemplo:
* Implementar outros tipos de graficos;
* Incluir informagdes de ajuda (help) ou informacdes de "como Interpretar os dados";
* Incluir visualiza¢des de dados avancadas como, por exemplo, mapas mentais;

e Permitir a alteracdo da codificacdo visual, tais como: o tamanho dos elementos,

cores, saturacdo das cores, formato e textura;

* Permitir a visualizagdo de todas as caracteristicas do modelo subjacente.

6.2.2 Incluir mecanismos de rastreabilidade nas técnicas de IA explicavel

Importa dizer que a rastreabilidade da informag&o permite compreender os relaciona-

mentos existentes entre os dados ou entre artefatos, arquitetura e implementacao.

Portanto, considerando que ‘xAl ndo é explicativa’, entdo mostrar na técnica de ex-
plicacdo todas as caracteristicas da predi¢do pode melhorar a compreensdo do resultado

e, nesta esteira, a inclusdo de mecanismos de rastreabilidade na técnica de explicacdo
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aumenta ainda mais a sua explicabilidade.

Desta forma, sugere-se a inclusdo de mecanismos de rastreabilidade nas técnicas de

IA explicével, tais como:
* Incluir peso de contribui¢cdo das caracteristicas na explicagdo em medida conhecida;
* Agrupar caracteristicas por peso (hierarquia);
* Exibir todas as caracteristicas do modelo subjacente;

» Exibir os mapeamentos da entrada, processamento e saida das caracteristicas mais

importantes;

* Emitir simbolos ou regras juntamente com sua saida especifica a fim de auxiliar no

processo de compreensdo da lgica por trds dos mapeamentos feitos.

Uma vez implementadas as melhorias apresentadas acima, acredita-se que a rastrea-
bilidade nas técnicas de A explicdvel se aproximari dos conhecidos sistemas compre-
ensiveis que, por defini¢do, sdo: “aqueles que emitem simbolos, permitindo explicacdes
orientadas pelo usudrio sobre como chegar a uma conclusao, ou seja, compreender por

que uma certa saida est4 associada a uma certa entrada” [56].
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7. Conclusao

Inicialmente, é importante mencionar que este estudo tem por fundamento conceitos
da literatura sobre: inteligéncia artificial, aprendizagem de mdquina, inteligéncia artificial

explicdvel e suas respectivas técnicas.

Além disso, registra-se que o estudo aqui apresentado avaliou a explicabilidade de téc-
nicas de inteligéncia artificial explicdvel na perspectiva dos especialistas em dominio (mé-
dico oncoldgico). Embora existam outros estudos comparando técnicas de inteligéncia
artificial explicavel [61H63]], esses ndo focaram nas necessidades cognitivas especificas
dos diferentes consumidores de explicagdes, mas focaram nos problemas de visualizagao,

desempenho e auditoria do modelo.

Consigna-se, ainda, que com base em entrevistas com oncologistas (especialistas em
dominio) interagindo com diferentes técnicas de IA explicdvel (SHAP, LIME e Permuta-
tion Importance), identificamos alguns aspectos importantes que ainda precisam ser abor-
dados. Concluimos que as técnicas de IA explicavel sdo informativas e ndo explicativas,
limitadas a exibi¢do das caracteristicas mais importantes na predicdo, em vez de permitir

a exploragdo de explicacdes em diferentes perspectivas.

Nossa pesquisa se concentrou na perspectiva do especialista em dominio no contexto
de compreensao e aceitacdo de uma explicacdo baseada em IA explicdvel, enquanto as
pesquisas atuais se concentram em [A explicdvel numa perspectiva dos projetistas e espe-

cialistas em inteligéncia artificial.

E, por ultimo, avaliou-se a percepcao do usudrio especialista no dominio médico
quanto a sua confianca na inteligéncia artificial como instrumento para obten¢do de re-

sultados que possam influenciar na sua tomada de decisdo especializada.



7.1 Contribuicoes do Trabalho

A principal conclusao deste trabalho como contribui¢do para o fortalecimento e, por
consequéncia, implantacdo do sistema de inteligéncia artificial explicadvel como ferra-
menta para encontrar melhores e mais seguros resultados advém da constatagdo de que o
usudrio especialista no dominio médico ndo consideram as técnicas de inteligéncia artifi-

cial explicdvel explicativas e, por essa razdo, sdo pouco tteis na clinica médica.

Portanto, a contribui¢cdo maior deste trabalho visa demonstrar, de forma cientifica, as
técnicas utilizadas na pesquisa e como elas fundamentam os seus resultados, de modo a

ampliar o conhecimento da comunidade.

Com a disseminagdo do conhecimento a partir deste estudo, a comunidade de inteli-
géncia artificial tem condi¢des de elucidar suas demandas relacionadas a explicabilidade e
a compreensao dos sistemas de inteligéncia artificial explicavel (XAI) e, por conseguinte,

confiar na inteligéncia artificial.

E, mais, constatou-se que o presente estudo permitiu que 03 (trés) populares técnicas
de inteligéncia artificial explicdvel fossem direcionadas a especialistas no dominio médico

oncoldgico no contexto brasileiro, o que € inovador.

Por fim, entendemos que este trabalho € um primeiro passo importante para realmente
criar diretrizes e um conjunto de boas préticas de projeto de sistemas de inteligéncia
artificial explicdvel com o fito de atender as necessidades explicativas dos usudrios espe-

cialistas no dominio.

7.2 Restricoes

Como importantes restri¢des desse trabalho podemos citar o ndo acesso a um conjunto
de dados mais robusto, com um alto volume de dados, além de nao serem um conjunto de

dados com informacdes da populacio brasileira.

Nos limitamos a usudrios especialistas no dominio médico e poderiamos ter aplicado
a outros dominios criticos como mercado financeiro, por exemplo. Além de comparar
com especialistas de outros dominios considerados ndo criticos e outros tipos de usuérios,

como: agencias reguladoras, pessoas afetadas pelo sistema, gestores e pacientes.
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7.3 Trabalhos futuros

A partir do presente estudo, propde-se para o futuro avaliar as técnicas de inteligén-
cia artificial explicdvel sob a perspectiva ndo s6 da comunidade médica especializada,
mas, também de outros dominios e usudrios, tais como: leigos, especialistas no domi-
nio/ especialistas em T.I., bem como em diversos dominios (dominio nao critico, dominio

intermedidrio e dominio critico).

A propositura relativa a ampliacdo do circulo de destinatdrios da pesquisa tem por
objetivo reforcar os seus resultados e, assim, desenvolver novas teorias que permitam

ampliar o conhecimento da comunidade de inteligéncia artificial explicavel.

Além disso, propde-se a implementacao das recomendacdes de design para os siste-
mas de inteligéncia artificial explicdvel agndsticos para melhor comparacio e prova dos

resultados da pesquisa.

Por fim, a criacdo de metodologia qualitativa para avaliar o grau de interpretacao

humana das explicacdes encontradas para os modelos de aprendizado de miquina.
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A. Entrevista PO01

Data: 27/01/2020
Onde: INCA

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Os que mais influenciaram né? Todos aqui tem um peso, mas os que mais influencia-
ram, eu acredito que seja a idade, a citologia, o niimero de parceiros sexuais, nimero de

gravides e a idade da 1° relagd@o sexual e o teste de Schiller.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cancer da paciente?"

Com esses fatores que mais pesaram, sim. Fazem sentido. Para esse caso em especial.
Esses primeiros aqui que eu elenquei com os que fazem mais sentido, sdo os que traduzem
realmente nos de risco aumentado para cancer de colo de ttero. Em um primeiro olhar faz
sentido, ndo sei se eu confiaria, porque € necessario mais dados, outras andlises, enfim.
Ele pode ter acertado nesse, mas eu ndo sei quantas vezes ele acerta, eu nio vi outras
andlises, se coincidem o diagndstico com outras andlises. Nesse momento ele acertou

aqui, mas nio sei reprodutibilidade disso.

Concordo parcialmente, porque ndo necessariamente o paciente que tem essas carac-
teristicas, vai ter um risco alto de cancer de colo de ttero ou vai ter um diagnéstico de

cancer de colo de dtero. Tem um risco alto dela ter, mas ndo traduziu em diagnostico para



ela. Depende da biopsia mesmo, que o padrdo ouro € a biopsia.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada nestes métodos?

Que os valores proximos serem agrupados. Ao invés de fatores separados, a partir
daqui, fossem feito grupos de fatores, como se colocassem em ordem mesmo. Essas
caracteristicas no grupo 1, essas caracteristicas da paciente no grupo 2, caracteristicas no
grupo 3. Até para criar fatores de maior peso, fatores intermedidrios e fatores de menor

peso, isso ajudaria bastante o diagndstico.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Que essas caracteristicas aqui, o Teste de Schiller, Colposcopia, a citologia, niimero de
parceiros sexuais, idade. Essas caracteristicas sdo as que aumentam a probabilidade dessa
paciente ter cancer de colo de ttero. Estamos testando a clareza da explicagdo dada pelo
LIME. De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram

o diagnéstico de cancer de colo de ttero da paciente?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacao gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente?"

Permite, porque te mostra. Na verdade, d4 para vocé entender o diagnostico afirmado
de cancer de colo de ttero, justamente pelos fatores de risco que ele apresenta. Os maiores
fatores de risco aumentam a probabilidade de ela ter cancer de colo de utero. Nesse
momento ndo da para confiar, porque eu ndo tendo outras andlises que ele tenha feito.
Com um caso s0, se somam como coincidentes né. Precisaria de varios casos, caindo na
mesma andlise, para ver o percentual de acero, para poder confiar. Eu utilizaria como

auxilio preditor.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo LIME? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Da mesma forma que o outro método, agrupar as carateristicas pela probabilidade.
Para vocé criar como se fosse uma hierarquia de grupos de caracteristicas. Se ela apre-
senta essas caracteristicas que tenha um peso maior, que essa que um peso intermedidrio,

que essa que tem um peso menor. E quanto isso se relaciona com outras caracteristicas.
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Por exemplo, se voc€ juntar duas com um peso menor, daria uma intermedidria? Ou duas
com um peso menor, daria uma com um peso maior? Ou uma de peso intermediario com

uma de peso menor, daria uma de peso maior? Enfim, dar uma relacdo desses pesos.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Aqui é como se ele ordenasse do fator que mais pesa para o fator que menos pesa
para ser um preditor, de ela ter uma probabilidade de ter cincer de colo de tutero. Ai
conforme vocé€ vai andando na réguinha, isso vai pesando mais ou menos. E visual né.

N3ao € numérico como o outro €.

Estamos testando a clareza da explicacio dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacio: A explicacio gerada pelo mo-
delo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente?”.

Sim. Justamente porque ele me diz as caracteristicas que aumentam o risco de ela ter
cancer de colo de utero. Ele me mostra essas caracteristicas, baseado em todos os dados,
onde os dados sdo mais frequentes em quem tem cancer de colo de ttero. Essas carac-
teristicas. Eu confio com cuidado, o diagndstico vocé tem que ter um exame de certeza.
Entdo eu confio com uma grande desconfianca. Mas ndo me da o diagndstico. Entendeu?
Concordo parcialmente, justamente pela falta do teste padrao com comprovagao do diag-
néstico. Na verdade, ele me da uma probabilidade, uma alta suspensdao, mas nao me diz.

Como nem todo suspeito € culpado, se realmente tem o diagnostico de verdade.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

A comparagdo com outros pacientes do mesmo perfil, que tem o diagndstico de cancer
de colo de ttero. Esse aqui faz, na verdade ele ordena pela importéncia, pelo peso. Nessa
reguinha ele ordena pelo peso, € bem visual. Tanto que eu nao tive nenhuma dificuldade de
visualizar a ordem de importancia, coisa que nos outros dois métodos eu tive dificuldade.
Nos outros dois métodos eu tive que me reportar aos nimeros, esse aqui foi s6 olhar a

reguinha.

Qual método de explicacao vocé mais gostou? Por qué?
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Esse, o SHAP. Ele € muito mais visual.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?
Como apoio sim, ndo como diagnéstico definitivo.

Que sugestio ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Depois de estabelecido essa capacidade de explicacdao, submeter esses modelos de
explicacdo a trabalhos de concordancia, confiabilidade, andlise de resultados, anélise de

métodos de diagnostico.
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A. Entrevista PO02

Data: 27/01/2020
Onde: FIOCRUZ / 10C

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Eu explicaria que o que mais influenciou na predi¢do foram caracteristicas relacio-
nadas ao exame de Papanicolau, teste de Schiller, assim como utilizar contraceptivos.
Na verdade hormonal e em Hinselman, s6 que eles tiveram o valor baixo e que o valor

preditivo foi um valor muito bom.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de utero da paciente?
Exame de Papanicolau, Teste de Schiller e Numero de parceiros sexuais.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacao gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente?"'.
Sim. Os descritores que mais influenciaram no valor preditivo.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada nestes métodos?

Nossa € dificil. Acho que ele esta bem explicativo. O peso de repente, porque aqui

ele estd mostrando os que pesaram mais, mas nao o peso.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo



sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Entdo, o outro eu acho mais intuitivo (LIME). Porque ele mostra bem os que tiveram
um peso maior, na verdade os que influenciaram mais... mas o que tem embaixo a gente
ndo consegue ver. O outro eu consigo ver os descritores que estariam relacionados a uma
pouca influéncia Esse a gente ndo consegue, esta exprimido ai, mas eu acho que ambos.
Agora nesse ponto aqui € o nimero absoluto? Entdo por isso que o peso é importante, eu

teria o limite, por exemplo um parceiro sexual. diagndstico

Estamos testando a clareza da explicaciao dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?
Os mesmos.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: ""A explicacio gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente?''.

Sim. Entdo mesmo para esse, quanto para o outro, eu acho que a resposta seria a
mesma. E ai eu acho que tem a ver com o background da pessoa, ou seja, tem a ver com
expertise de quem estd avaliando. Entdo, para um especialista, um oncologista ou gine-
cologista, eu acho mais ficil de entender do que um priblico leigo. Porque um paciente
olhando isso aqui, o nimero de parceiros, o exame, para ele ndo fica muito claro. Mas
quem entende um pouco da doenca, consegue identificar bem, entdo para o especialista

esta excelente.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?
Os pesos também.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Estdo muito semelhantes né. Embora aqui na verdade os dados sdo muito parecidos.
Se eu tivesse que escolher um dos trés modelos, por exemplo, ndo sei se € uma das per-
guntas né. Mas eu acho que esse estd bem descritivo o resultado. Entdo estar mostrando
0 que pesou mais e 0 que pesou menos, todos mostraram. Mas eu acho que esse estd com

um nuimero, ndo sei se € a forma de mostrar dele, mas o resultado esta mais claro. Esse
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estd com uma forma de representacdo mais clara.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnéstico de cancer de colo de ttero da paciente?
As mesmas.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cincer da paciente?"

Sim. Como especialista sim, novamente, para especialistas sim. Acho que sao todos
muito parecidos. Acho que o conhecimento das caracteristicas. Nesse caso especifico
vocé usou os mesmos descritores né, as mesmas caracteristicas né? E os trés conseguiram
recuperar o que tem um peso de importancia na doenga, entdo eu acho que isso € o que

mais se destaca. Mas os trés foram muito semelhantes.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacio gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?

Acho que todos eles o peso. Que € o limite né. Porque pesou mais o Teste de Schiller?
Porque deve ter uma propensdo, um limiar de tanto a tanto, que tem uma caracteristica

que leva ao cancer. Entao marcadores que sdo importantes, valores que sao importantes.
Qual método de explicacao vocé mais gostou? Por qué?

Esse, o Permutation Importance. Eu gostei bem dos trés. Mas eu achei o Permutation
Importance mais claro, porque tem esse tamanho aqui, com os ranges de desvio, e ai
quando vocé ndo tem um peso, vocé entende onde estaria. Se fosse por exemplo uma
clusterizacdo, vocé conseguiria onde aquele grupo se encaixaria. E visualmente € mais
facil. Eu ndo sei se € para mim que ja trabalha com alguma coisa de inteligéncia artificial,

mas para uma pessoa leiga o 3° talvez seria mais facil.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?
Super confio e uso bastante inclusive.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

qué?

Sim, com certeza. Tanto para descritores utilizando dado de imagem, quanto para
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RNA, DNA e dados de imagem.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?
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A. Entrevista PO03

Data: 27/01/2020
Onde: FIOCRUZ / 10C

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Pelo grifico, ele tem uma apresentacdo de probabilidade né, onde a gente consegue vi-
sualizar e colocar em percentual quais sao as chances de a pessoa desenvolver um cancer.
Tem até em funcdo de ter as cores, com as caracteristicas e os valores, eu acho que isso
acaba facilitando um pouco. Eu acho que destaca bastante os testes utilizados, os exames
que sdo utilizados hoje, que sao coisas muito corriqueiras e muito comuns em mulheres,
faceis de responder. E eu acho que isso auxilia para a gente ter depois um dado mais, eu

ndo digo robusto, mas um dado que o conjunto dele dd uma robustez no resultado.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?

A idade que tem o valor aqui mais alto, a idade da primeira relagdo sexual, os hormo-

nios aqui nem tanto, o Teste de Schiller também aqui.

Os hormdnios sdo engracados que eu achei que poderiam influenciar mais, mas eles
influenciam pouco né. O Niimero de parceiros sexuais, também influenciam bem, quer

dizer, um nimero de parceiros. Bem interessante isso.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente?''.

A gente tem que levar em consideracio que voc€ estd com uma pessoa que tem um



certo entendimento e um grau de instru¢do. Entdo a gente tem que ir para os dois lados.
Como uma pessoa de nivel um pouco mais primario de intelectualidade, de aprendizado,
veria isso? A meu ver estd claro, mas isso porque eu conheco um pouco desses dados
de andlise, entdo fica mais facil para eu entender. Mas vamos supor minha mie que
ndo tem conhecimento de nada disso, ela ndo entenderia. Entendeu? Para mim ndo tem
dificuldade, eu entendo um pouco, trabalho na area, tenho amigos que trabalham na 4rea,
fica mais facil de entender. Mas para um leigo, uma pessoa que nunca viu, eu nao sei se
seria facil. O resultado talvez seja facil, mas a compreensdo do que estd sendo apresentado

aqui, para um leigo, para a populacido em geral, ndo sei se fica tdo facil assim de entender.

A sua apresentacdo previa, 0 meu conhecimento prévio, acho que tudo isso ajuda. O
fato de eu j4 ter um grau de estudo um pouco maior, de entender, de ja ler, de entender um
pouco mais de informética, de TI, de conhecer um pouco melhor esses programas. Isso
ajuda muito. Agora se vocé tivesse que fazer essa validagdo numa dada populacdo em

geral, eu ndo sei como seria. Mas para mim foi um pouco mais tranquilo.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada nestes métodos?

Acho que um grafico ajuda. Quando vocé coloca as caracteristicas, com os valores,
e um gréfico de barras onde tem os valores no grafico, acho que isso faz toda diferenca.
Até para um leigo fica mais facil de visualizar. Uma apresentacdo com um grafico ou com
um fluxograma, dependendo do que vocé€ quer explicar ou como vocé vai colocar a sua
metodologia. Quais sdo os métodos que v que voce utilizou para fazer a andlise, eu acho

que isso ajuda.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Esse modelo foi um modelo que eu gostei muito quando vocé explicou para a gente,
porque ele ranqueia quais sdo os testes, que tem maior peso, dentro do dado como um
todo. Para vocé chegar a sua conclusio se a pessoa tem maior ou menor predisposicao, ele
faz um ranqueamento de pardmetros. E esse ranqueamento, ele corrobora em parte com
esses dados, um pouco do nosso estudo em cancer. Por exemplo, o fumo est4 diretamente
correlacionado com o cancer, o aumento da idade também esta diretamente relacionado
com o cancer né. Mas tem outras coisas que estd especificamente ligada ao céancer de
utero, que é o Papanicolau, os contraceptivos em anos, que descreve melhor e ele ranqueia

em peso melhor do que o LIME. Entdo eu acho que ele da um peso maior para o seu dado,
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entendeu? Eu gostei muito dele, o ranqueamento que ele colocou, os pardmetros que ele

utilizou. Eu gostei bastante.

Estamos testando a clareza da explicacio dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnéstico de cancer de colo de ttero da paciente?

O Teste de Schiller, a Idade. Para qualquer tipo de cincer a idade estd diretamente
relacionada, quanto maior € a idade, maior a chance de desenvolver cancer. E o que me
chamou muito atencdo, que bate muito com o LIME, € o ndmero de parceiros sexuais.
Muito interessante. Tem também aqui uma coisa que me chamou muito atengdo, que € a
condilomatose perineal, que € uma doenga comum, principalmente em pessoas de baixa
renda, e as vezes a pessoa fica anos sem saber que tem. E também estd relacionada com
tumor de cancer de colo de ttero, e ndo tem tanto peso quanto o teste de schiller e a idade,
mas também estd relacionada. Bem interessante. As doencas inflamatérias também, como
qualquer processo inflamatério, independente do 6rgdo, vocé tem que tomar cuidado. En-
tdo aqui ele também destaca a inflamag@o na regido pélvica, que também pode ajudar no
desenvolvimento. Se for uma coisa cronica, uma inflamacao cronica, na regio uterina
por exemplo, pode levar a um desenvolvimento futuro de cancer. Entio o processo infla-
matorio nessa regiao, entdo ele destaca pontos, que sao importantes para o cuidado, que
de repente num processo de publicidade para divulgar o cuidado com a mulher, como a
mulher se previne de doengas como essa, a gente pode prevenir com cuidados com esse.
Cuidado com as doengas, doengas inflamatorias, que sdo coisas que a mulher pode se cui-
dar e as vezes deixam pra l4. Fazer os testes como Papanicolau, que é fundamental para

prevenir o cancer de colo de ttero e por lei deveria ser feito uma vez por ano

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cincer da paciente''.
Permite.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada nesse método?

Ai eu volto a dizer né, o peso, essa estrutura poderia estar em grafico. Eu acho que
poderia colocar, por aqui é um ranking, ou as caracteristicas principais numa forma de 1°,
2° e 3° com o peso dele, para ficar mais claro para uma populacéo leiga. Ou em gréfico.

Ou num fluxograma, que também ajuda. Toda forma que voc€ consegue melhorar o visual

109



para a pessoa entender melhor o que esta escrito, ao invés de uma tabela. Tabela nunca é
didatica, ndo fica claro. Entendeu? A gente mesmo fez um curso, que tudo que a gente
divulga, tem que ser de facil entendimento para a populacdo. Entdo quanto mais claro

isso, melhor. A tabela nunca é clara apara a populacdo que ¢ leiga. Entendeu?

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Esse eu gostei. Esse é o que ficou com o visual mais claro para uma pessoa entender.
Esse vocé consegue entender que essa paciente tem 81% de chance de desenvolver cancer
de colo de utero. E ai ele detalha aqui embaixo, quais sdo as caracteristicas principais que
levaram esse programa a chegar a esse percentual. Entdo ele mostra, isso é o que? Isso é
o visual. Faz toda a diferenca, ndo € uma tabela. Ai se vocé pega isso aqui e melhora, ou
seja, tira as informagdes ne, data information, de TI e coloca isso numa apresentagcdo com
esse desenho, porque aqui ja estd em portugués. Af vocé coloca o que € maior predicao,
baixa predi¢cdo, de uma forma clara, para uma pessoa leiga entender, ela fica perfeita. Fica
perfeito para entender. E aqui ele mostra, quais foram os descritores que determinaram
esse valor. Entao o Teste de Schiller estd em 1° lugar, o exame de Papanicolau vem em 2°,
o nimero de parceiros, 0 que corrobora com os outros. Dos programas que vocé utilizou
para fazer esse tipo de andlise, todos eles colocam o nimero de parceiros sexuais né. E a
idade da 1° relacdo, quanto mais cedo, mais chance de desenvolver um céancer. O visual

aqui ele faz toda a diferenca, fica de mais facil entendimento.

Estamos testando a clareza da explicaciao dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?
Teste de Schiller, Papanicolau e Numero de parceiros, Idade da 1° relag@o sexual.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacio gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente?''.

Sim. Ajudou bastante. Essa questdo da imagem né, doa ranqueamento, ele destaca
quais sdo os foram utilizados como pardmetro, que influenciaram mais para chegar a esse

percentual. Eu achei 6timo.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo SHAP? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?
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Eu acho que a dnica coisa que falta aqui, € dizer que isso nfo significa que a pessoa
vai ter cancer, mas que é um percentual que prediz a chance de desenvolver. Mas se a
pessoa tiver os cuidados de fazer os exames, de se cuidar, previamente fazer os exames
preventivos. As pessoas vdo no minimo descobrir na forma precoce da doenca, tratar de
forma rapida e ndo desenvolver a doenca de uma forma agressiva. Entao eu acho que isso
ajuda muito. Entdo de repente deixar aqui bem claro que é uma predisposi¢do e ndo um
fato né, e que precisa fazer exames periddicos e se cuidar. Isso vai ajudar muito aquelas

mulheres que fazem exame de forma preventiva, entdo eu acho que isso ajudaria bastante.
Qual método de explicacao vocé mais gostou? Por qué?

O SHAP. Entao, justamente da forma como ele apresentou os parametros, ele ja mostra
bem claramente o percentual de predisposicdo ao desenvolvimento do céncer e ele ja
indica quais sdo os principais pardmetros que levaram ele a chegar a essa predisposicio

de percentual. Entao eu o achei melhor, achei muito claro, muito objetivo.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

Sim, eu acredito. Acho que € uma forte ferramenta, entendeu? Aqui ele mostra muito
bem isso, ¢ uma ferramenta que a gente pode utilizar principalmente nos dias de hoje, com
a vida corrida que a gente tem. A [A vem trazer de uma forma mais simples, solugdes ou
questdes, que fazem a gente ou abrir os olhos e ficar mais atentos a questdes como essa,

o desenvolvimento de um cancer.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

queé?

Eu acredito, mas acho que existem muitos passos pela frente a serem alcangados nesse
caminho. Porque existe dois grupos distintos. Aquele que ainda sdo daquela mente antiga
né e que ndo acreditam nas ferramentas tecnoldgicas e que acreditam somente no contato
direto com o paciente e ndo tem ainda muita fé nesse sistema. Mas tem hoje os jovens
pesquisadores, os médicos mais jovens, que levam isso muito a sério e eu acho que sio
eles que vao colocar toda essa tecnologia nova para frente. E com esses que temos que
agarrar e mostrar que é uma tecnologia boa, que é uma ferramenta de inovagéo, que pode
contribuir muito para o diagndstico precoce do cancer. Ou ndo sé para o diagndstico,
mas também para o acompanhamento para aqueles que nio tem cincer, mas que tem uma
forte predisposi¢do. Entdo sdo com esses profissionais que temos que contar, porque os
antigos que ndo acreditam nisso como ferramenta ndo vao mudar. Mas esses que estdo
comecando agora e identificam isso como uma importante ferramenta, a gente tem que

mostrar e andar junto com eles.
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Que sugestio ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

A gente tem que mudar a forma. Por exemplo, a forma como vocé me apresentou hoje,
o médico nio vai aceitar. Por qué? Porque nio est4 claro, nio estd obvio. E o que eu estou
falando, nem todos conhecem a linguagem da tecnologia da informagao. Entdo tem que
colocar de uma forma que para eles fiquem claro, que € uma validagdo, para uma avaliacdo
de predisposi¢do ao céincer a possiveis pacientes. E ai mudando essa formatacio, que
ndo estd muito clara. Tem que melhorar essa forma, melhorar a apresentacdo. Melhorar
a pagina, melhorar o layout. Para de fato ficar numa linguagem mais facil e de facil
compreensao para eles. Porque quem vai acabar aceitando isso é o médico, entao tem que
ser colocado de uma maneira fécil, de uma linguagem mais facil, para que ele consiga

entender e aceitar, e fazer as perguntas para a paciente dele, porque € ele que vai aceitar.
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A. Entrevista PO04

Data: 27/01/2020
Onde: FIOCRUZ / 10C

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

E, o que me parece é que os dois testes e exames de rastreamento né, tanto o Schiller
quanto o Papanicolau sio bastante importantes para predizer a predisposicao de ter ou ndo
esse tipo de cancer. O que eu acho muito vélido e relevante, ele ter dado esses 2 como os
principais, depois ele vem com o nimero de parceiros sexuais e com a idade da primeira
relacdo sexual? Isso? Também acho bastante relevante visto que € cancer de colo de
utero, a idade da primeira relagdo sexual eu ndo sei, ndo consegui ver nenhuma relacdo

tao direta. Nao entendi tanto o quanto esse dado estd ajudando, mas os outros bastante.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?
Teste de Schiller, exame de Papanicolau e Nimero de parceiros sexuais

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente.''.

Se ajudou a entender o diagnéstico? Sim, mas ndo sei se ajuda a compreender. T4,
acho que eu entendi o que vocé quis dizer. Se vocé tem uma um dado baseado em Inte-
ligéncia artificial que diz, vocé tem 81% de chance de ter cincer, esse dado me explica
sim do porqué que vocé chegou a esse percentual. E também gostei desse sistema de

cores. Tanto de cores, quanto de tamanho das barras para explicar o quanto que sdo mais



determinantes. As cores e tamanho das barras.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacio gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Talvez aqui se o Teste de Schiller foi positivo ou ndo, ele estd rosa porque ela fez o
teste. Mas eu acho que dizer, olha vocé tinha dado positivo ou negativo e de fato ela tem
cancer ou o contrario né, o teste deu negativo e ela ndo tem. Acho que seria legal. E outra
coisa na pergunta anterior, eu acho que ter no texto o que € cada barra, € muito importante
também. Porque vocé poderia ter s6 uma sigla, alguma coisa, eu acho que assim fica mais

claro, o texto inteiro do que significa cada barra.

Além do seu positivo e negativo? Bom, eu acho que além do que vocé ja mostra,
exatamente isso, se € positivo ou ndo e aqui vocé tem uma informacgdo que eu estou
imaginando o tamanho da barra, diz que é de 0,4 a 30 e poucos por cento ta prevendo a
partir do teste de Schiller. Talvez botar aqui o percentual que cada um contribuiu para essa
predisposicdo no final. Acho que ficaria legal desse 81%, tantos por cento sdo advindos
do lado de teste de Schiller, tantos por tanto do outro e 10% s@o desse. Af vocé tem como
dizer o quanto que o niimero de parceiros sexuais por exemplo, ou de cada um deles, ta
contribuindo para o resultado final. Acho que seria interessante, ter de alguma forma,

talvez aqui embaixo, um valor em percentual.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Esse ja é um pouco mais complicado de ser interpretado que o anterior (SHAP). O
que eu consigo imaginar € que ele te d4 de fato uma ordem de relevancia ou de forca que
cada caracteristica tem para o resultado final. Mas esse peso né, em 0,0195 me diz menos
do que o gréfico anterior, do quanto que ele foi relevante para chegar ao resultado final.
Entdo eu entendo que é uma ordem de relevancia de cada um deles tem para o resultado
final, mas eu acho mais confuso. Apesar de outras pessoas poder achar mais facil a tabela
do que outro, mas eu ainda prefiro o outro. A nfo ser que vocé consiga transpor do peso

para o percentual de que foi importante para o resultado final. Af talvez ficaria mais facil.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnostico de cancer de colo de titero da paciente?

O teste de Schiller, a idade e o Exame de Papanicolau.
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O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacio: '"A explicacio gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cancer da paciente.”.

Com certeza. Eu acho que os descritores né. Vocé ver um niimero grande de perguntas
que vocé faz para o sistema. Nao sei se assim né, se exatamente voc€ pergunta. Entao se
a paciente apresenta ou ndo aquela caracteristica. Se apresentasse sei 14 5 caracteristicas,
eu acharia mais fraco. Mas como vocé tem um nidmero grande de descritores, eu acho
que fica bastante confidvel o dado final. E voc€ tem uns que sdo zerados né, ou seja, eles
contribuiram pouco. Esse 0 significa que contribuiu pouco ou que ela ndo tem? Entdo eu

acho que € isso mesmo.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacio gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada nesse método?

Eu acho que isso que eu tinha falado inicialmente ne. Ter um percentual ou uma forca
que cada um desses teve no resultado final, que eu acho que € esse peso, mas eu acho ele

pouco explicativo. Eu ndo sei o peso final seria 1 e a soma de todos eles seriam 1.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Entdo vamos 4. Vamos por parte né. O método foi capaz de acertar em 81% das vezes
e errou em 19% das vezes, o que me parece bastante forte. E ai voc€ esmiugando isso,
que os preditores principais foram o Teste de Schiller que ele foi 100% capaz de prever,
o exame de Papanicolau também foi 100%. E isso? E aqui um pouco do cottof que eu
imagino. A idade da primeira relacdo sexual foi 15 anos e a idade dela atual era 21 anos.

Era isso? Eu acho que da para entender bem.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo LIME. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de titero da paciente?
Teste de Schiller, Exame de Papanicolau e Idade da 1° relagdo sexual

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

Entdo uma pergunta, o sistema e ele di4 um grafico dessa forma ou ele gera uma tabela
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dessa forma? Entdo os que estdao em azul foram os que menos influenciaram né? Talvez
o que faltasse aqui era voc€ ter uma legenda das cores, do laranja e do azul, para mais
influéncia ou menos influéncia e também de repente até uma gradagdo dentro do laranja
e do azul. Mais sim, da para entender sim. Depois de ter essa sua explicagdo de que o
azul é o menos influente e o laranja mais influente. Ele é menos influente ou estd mais
relacionado a ndo ter cancer? Entdo ele influencia a ndo ter cincer. Eu acho que primeiro
esse tipo de grafico que € apresentado aqui, de ter a barrinha do lado direito com céncer
com a cor bem clara e ndo cancer para o lado de c4, foi legal. E ai fica claro quais
s@o os descritores que estdo relacionados a nédo ter cancer nesse caso e quais que foram
relacionados a ter cancer também nesse caso e também essa tabela dessa forma dividido

em cores. Acho que foi legal

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Esse aqui € o resultado de um caso né? Aqui por exemplo que eu ndo entendi né,
que ela tem 0 gestagdes, entdo ndo ter tido gestagdo, td mais implicado a ela desenvolver
cancer. Isso eu ndo entendi. Esse eu ndo sei o que vocé poderia implementar. Esse eu ndo
sei. O que eu gostei desse aqui € que ele vai numa crescente, ele mostra o total, e mostra o
que cada um contribuiu. Achei ele bastante interessante por isso. Acho que isso foi mais

completo em relagdo aos outros. Achei esse melhor que o primeiro.
Qual método de explicacio vocé mais gostou? Por qué?

Do primeiro (SHAP) e o terceiro (LIME). Do SHAP e depois LIME. O primeiro
porque eu achei esse tamanho da barra, eu acho que ele te dar a questdo das cores que
ja diz o que € mais relevante para predisposicio ao cancer e te dar o valor em percentual
de predisposic¢do, o tamanho da barra e ainda da a legenda de cada um, entio eu achei
bastante claro na mensagem final. Apesar de ndo ter os baixos né, aparece pouco, mas eu

achei ele muito interessante por isso. Eu achei ele bem claro.

O segundo (Permutation Importance) que € aquela tabela, talvez se tivesse mais uma
coluna naquela tabela ja resolveria. Mais uma coluna com o percentual ao invés daquele
peso, talvez ele fosse melhor. Porque ele € bem claro, aquela tabelinha € simples e te
dar uma informacio super relevante. E claro que ali sdo os primeiros que sio os mais
importantes e os Ultimos sdo 0s que nao contribuiram para o resultado final. Entdo talvez

se ele tivesse sO essa tabela, seria um forte.

Esse aqui € legal (LIME), porque ele vai em trés camadas de explicacdo, mas eu achei
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ele o mais complicado de entender.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?
Com certeza. Tenho bastante.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

qué?

Eu acredito que a revolugdo vai vir por ai. N@s temos muita informacao, muitos
bancos de dados e essa informacdo ela € pouco explorada. Entdo eu realmente acho que
a revolucdo, no diagnostico principalmente, na decisdo de que tipo de medicamento ou
outro, vao vir da IA. Com certeza. E por isso eu te parabenizo por estar estudando isso,

ainda mais o cancer. Voc€ estd de parabéns.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Bom, eu acho que para vocé convencer os médicos de utilizar a inteligéncia artificial,
eu acho que primeiro tem que ir fazer a validacao de estudos para outros tipos de cancer,
outros tipos de bancos de dados, mais complexos inclusive. E af vocé sempre tendo esse
valor alto de predisposi¢ao, vocé convence. Entdo eu acho que é o normal, vocé ta indo
por um caminho, t4 fazendo com um tipo, um banco de dados. Acho que teria que validar
em outra corte, em outro tipo de amostra né, de paciente. Para esse tipo tumoral e depois

expandir para outros tipos tumorais.

Porque eu acho os médicos muito céticos, principalmente pela sua informacao inicial,
€ uma caixa preta e eles nao tem como saber se € confidvel ou ndao. Entdo eles entenderem

0 porqué que o sistema prediz.
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A. Entrevista PO05

Data: 30/01/2020
Onde: Hospital da PUC-RIO

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Aqui o Teste de Schiller e Papanicolau da mais chance de risco do que o nimero de
gestacdes e a Colposcopia por exemplo. E assim, na verdade a paciente ter feito Papani-
colau, s6 me diz uma coisa quando vocé diz ter feito Papanicolau € ter feito o exame ou
ter dado positivo? O exame de Papanicolau com alteragdo? O exame de Papanicolau € o
1° exame de rastreio, fora a captura hibrida da deteccio HPV, entdo o Papanicolau dando
positivo, realmente é um fator de risco grande, agora a Colposcopia sendo negativa, é
um exame mais especifico que esses dois. Entendeu? Ent@o aqui se a Colposcopia for
negativa, eu levaria mais em consideracao esse resultado negativo aqui para cancer, que a
Citologia isoladamente. Ai eu ndo sei, como vai ser isso. Porque na verdade sdo técnicas
complementares né. O exame de entrada € preventivo, quando alterado, encaminha para
colposcopia e na Colposcopia a gente faz o Teste de Schiller. Ai se tiver achados, af a
gente conduz de acordo com os achados, se a Colposcopia vier normal, nés ja afastamos
a chance de cancer de colo de titero ou doencas pré-cancer. Ai depende do achado na

Colposcopia. Sim. A técnica ajudou sim.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnostico

de cancer de colo de ttero da paciente?

Para mim mais o Papanicolau e o Teste de Schiller. Porque a nimero de parceiro
sexual, idade e idade da 1° relagcdo sexual a gente ndo leva tanto em consideracdo. Por-

que a infeccdo quando ela é na juventude, ela tem um cardter mais transitério do que



quando ocorre numa idade mais avangada. A idade a gente ndo leva tanto em conside-
racdo, nimero de parceiros também nao, porque ¢ uma infec¢do de grande incidéncia na
populagdo mundial. Entdo quase todo mundo tem HPV, e pra gente ndo interessa. O que
interessa mesmo € o segmento com o preventivo e os demais exames de segmento mesmo,

entendeu?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacio gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

De previsdo? Sim. Sim. Da uma ajuda muito grande. Agora vocé usaria esse modelo
em lugares de mais dificil acesso ou na populacdo em geral por exemplo? O que mais
me fizeram entender? A visualizacdo rdpida do que realmente é relevante em termos de
fatores predisponentes para cancer e doengas pré-cancer. Num tnico olhar é possivel ver

graficamente o que ¢ mais relevante ou no.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Eu acho que facilitaria dizer qual o tipo de alteracio tem nesse exame de Papanicolau.
Porque s6 tem cancer de colo de ttero em quem apresenta doengas pre cancer do colo.
Por exemplo uma lesdao de baixo grau ou uma lesdo mais especifica ela nao fala tio a
favor para uma doenca do colo de tutero, eu ndo levaria tanto em consideracio, como se
fosse uma lesao de alto grau ou outras alteragdes. Como eu te falei, a presenca de captura
hibrida, Teste de Schiller, dependendo da associagdo com a Colposcopia eu levaria mais
em consideracdo o exame de Papanicolau. O que que deu nesse exame? Qual foi o
resultado dele? Nao sei o que deu ai, qual foi alteracdo? Tem uma gama de coisas que
podem acontecer e nem tudo significa doengas pré cancer. Isso deixaria um pouco mais

confiavel.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Eu explicaria que tem mais predi¢cao de cancer de colo de ttero o que estdo em laranja.

E isso que eu vejo.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo LIME. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?
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Teste de Schiller, Colposcopia e Papanicolau.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente.'.

Cancer ndo, de doenca pre cancer né? Permite sim. Sao plausiveis, sdo possibilida-
des. Af entra outra questdo, como eu te falei, quando sdo DSTs, af entra HIV? Ahh aqui
ela ndo tem. Nao € isso que vocé botou? A gente sabe que tem DSTs que influenciam a
infec¢do por HPV. Mas eu acho que poderia desmembrar essas DSTs para as que gerem
imunossupressdo, que é o HIV né. Acho que seria interessante colocar isso a parte, sepa-
rado ne. Mas estd bom. Graficamente e visualmente € possivel identificar os fatores de

maior probabilidade para ajudar no risco de cancer.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Como eu te falei, colocar separadamente a questio de infec¢do por HIV, que é um dos
fatores para imunossupressdo. Colocaria também doengas imunossupressoras que tem
bastante associacdo. E colocaria qual o tipo de alteracdo no Papanicolau que surgiu. Por
exemplo, doencas de baixo grau e doengas de alto grau. Dar por exemplo a periodicidade
do dltimo exame preventivo. Se ela fez o exame ha trés anos ou hé cinco anos, fica mais
confidvel de saber se ela tem predisposicdo numa paciente que vocé tem um acompanha-
mento mais periédico, do que uma paciente que vocé ndo acompanha hd dez anos por
exemplo né. Também aumentaria o risco de cincer para uma pessoa que ndo estd sendo

acompanhada né.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Deixa-me dar uma olhada aqui. Esse nao faria tanto sentido. Esse pra mim o resultado
ndo fez tanto sentido ndo. J4 ndo traria para mim tanta alusio ndo. Ele pde por exemplo
o Teste de Schiller mais importante do que o exame de Papanicolau, entdo para mim &

questionavel.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnéstico de cancer de colo de ttero da paciente?

Teste de Schiller, Idade da 1° relagc@o sexual e nimero de gestagdes. Foi o que eles

120



colocaram como principais.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cancer da paciente.”.

N3o. Para mim nfo foi tdo alusivo. Nao foi tao explicativo. Eu acho na verdade de
todos, o que eu mais gostei foi o segundo (LIME). Eu acho que didaticamente nio € uma
coisa que olha e seja auto explicativo, se € pela ordem de colocagio, se € pelas numeracdes
e ndo faz tanto sentido para mim alguns dados serem antes ou depois. Diferente dos
outros grificos assim, eu ndo me senti confortavel de olhar e explicar o resultado com

essa tabelinha ai ndo.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacio gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?

Eu acho que eu senti falta de explicar como deve ser interpretado, se € pela ordem
de aparecimento, se € pelos valores. Ai eu nfo sei como avaliar, se € pela ordem, se é
pelos valores dispostos. Nao ficou muito claro. Acho que colocaria uma legenda, uma

explicagdo clara de como deve ser interpretado. De repente isso.
Qual método de explicacao vocé mais gostou? Por qué?

Do segundo, o LIME. Porque acho que visualmente € mais facil, mais rapido de enten-
der. E s6 bater o olho e entender o que est4 acontecendo que o outros dois. Vocé pensando
no contexto de satide publica, onde tempo é precioso. E é o que d4 menos margens de
erro para vocé interpretar. Pra mim € universal, qualquer pessoa consegue interpretar do

que os outros dois.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

Entdo, eu ndo sou contra. Mas eu acho que € uma coisa que deve ser aperfeicoado
daqui pra frente e eu acho que ndo substitui a experiencia de um profissional. Eu acho
que pode ser uma coisa que ajude numa triagem bem inicial. Como por exemplo a andlise
da Citologia hoje, pode ser feito por técnicos e quando o técnico vé algo diferente ele
chama o profissional médico para ele ver o diagndstico. Eu acho que isso aqui pode ser
tipo uma peneira mesmo dos casos mais provaveis e dai o médico confirmar se € isso
ou ndo. E a partir dai passar a conduta. De repente em grandes servi¢os, onde tem
deficit de profissionais ou lugares de dificil acesso, onde vocé tem que contar mais com

a automacdo do que o profissional em si. De repente ajudaria de alguma forma. NOs
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ja fazemos isso de alguma maneira, talvez ajudaria muito para um médico generalista,
alguém que esteja atendendo um paciente e ndo fosse um especialista, um enfermeiro,
que realmente precise de uma atencao primaria e depois encaminhar para um especialista.

Talvez seria de serventia.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

qué?

Eu acho que pode ajudar e somar bastante. E viavel. S6 acho que tem que melhorar
bastante e ndo s6 isso né, € necessdrio treinar os profissionais e ter um range grande de
pessoas para pode testar cada vez mais o programa para ver se chega a algum consenso

ali para poder liberar né.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Eu acho que de repente, vocé€ disse que usou dados de um hospital de Caracas né?
Eu acho de repente vocé poderia testar com dados de outras unidades né, trabalhar com
dados reais da populagdo brasileira, ou até mesmo de outros paises. Quanto mais troca
vocé tiver, menor serd o risco ne. Claro que existem riscos que sdo comuns a todas as
populagdes né, mas tem riscos muito pertinentes a cada pafs. Por exemplo na Africa tem
muito HIV positivo. Ali o maior fator de risco € ser imunossuprimido. Outros sdo paises
com alto nivel de tabagismo ou menor acesso a satde para prevencdo de cincer, como
exame de Papanicolau. Tem pais que tem maior cobertura vacinal para HPV, tem pais que
tem menor cobertura. As particularidades é que temos que mudar né. Acho que é mais
avaliar de uma forma geral e da a melhor forma de montar o programa de uma forma

igualitdria. Acho que € isso.
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A. Entrevista PO06

Data: 03/02/2020
Onde: Consultorio Particular / Gavea

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Aqui € 91%? O exame estd aqui, mas esse resultado é sim ou ndo? Entdo com o
exame, com o Teste de Schiller e independentemente dos resultados que vocé teve? Eu
acho dificil explicar. Esse caso especifico, eu entendi o resultado, mas ndo faz muito
sentido esse resultado. Eu ndo sei como ele chegou a esse nimero, ndo é uma tendéncia
que a gente ver na pratica clinica. Vejo que é um caso fora da curva. Eu ndo sei como
explicar, ai o que faz mais sentido pra mim... Essa idade em vermelho, jovem né, por que

seria um fator de risco pra ela? Isso que vocé quer saber?

Eu consigo entender aqui os fatores de risco, mas para mim nao faz sentido, com a
tendéncia que a gente avalia e subjetivamente. Uma mulher jovem, sem Colposcopia,
mas com Teste de Schiller, enfim. Mas eu consigo entender esse resultado aqui, s6 ndo

consigo explicar como eles levaram, a esse resultado. Isso eu ndo consigo entender.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?

Bom, pelo que vocé a me apresentou aqui foi o Teste de Schiller, O Papanicolau e o

Nudmero de parceiros sexuais.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacio gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente.''.



N3do. Nesse caso ai nao.

Acho que ndo é compativel com os dados de experiencia clinica. E uma justificativa
que eu tenho para te dar. O fato de ela ter ou ndo o Exame de Papanicolau ndo tem
significado, mas o resultado do exame, que ndo ¢ isso que no modelo ele mostra. Essa
idade precoce também nao faz sentido pra mim como fator, bem, apesar de ela ser muito
jovem. Para mim foi mais ter feito ou ndo o Papanicolau. Para mim faria mais sentido,
qual o resultado do Papanicolau. E de alto grau ou baixo grau? O tipo de resultado, pelo

menos agrupado. Agrupado com alto risco ou baixo risco para cancer.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo SHAP? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada nestes métodos?

Eu acho que faria mais sentido aqui, uma citologia de alto risco e baixo risco para
cancer. Vocé€ agrupar os resultados citolégicos em baixo risco e alto risco. Porque isso
vai dar um resultado favorecendo ou desfavorecendo, ter ou ndo Papanicolau ndo muda
nada. E a mesma coisa € para o resultado da Colposcopia, uma colposcopia de alto grau e
baixo grau. De baixo risco e alto risco para cancer, agrupando os resultados. Eu colocaria
assim, ao invés de sim ou nfo. Isso faria muito mais sentido ai. Com as informagdes

clinicas que a gente usa hoje. Para mim isso faria mais sentido.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

E 0 mesmo caso? Como eu explicaria? Pelo o que vocé esta me mostrando ai, ter o
Teste de Schiller, ndo ter colposcopia e ter o Papanicolau, sdo fatores de risco para ela ter
cancer. O que vocé estd mostrando ai € isso. E ndo ter DSTs e ndo usar contraceptivos
DIU sao fatores para ela ndo ter cincer, mas ndo tdo importantes como os fatores para

cancer, eles tiveram um peso menor.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo LIME. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?

Teste de Schiller, a Colposcopia e no caso nao ter DSTs foi um fator de protecao.
Foram os trés mais importantes, vocé juntando fator de risco e protecdo, esses foram os

trés.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo

modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia
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Artificial diagnosticou o cincer da paciente.''.

Eu entendi o que ele usou para chegar, mas também ainda falta um pouco de sentido
em relacdo a clinica. Porque é a mesma coisa que eu disse anteriormente, ter ou ndo a
Colposcopia, ter ou ndo o Papanicolau, ndo seria um resultado que pra mim fazem sentido,
para pesar se ele tem cancer realmente. Quer dizer, ndo ter Papanicolau para mim seria um
fator de risco, mas até que no caso dela pode ser que isso tenha algum sentido. Acho que
vocé pegou um caso fora da curva. Acho que vocé precisa verificar a tendéncia clinica,

até para ajustar a sua coleta de informacdes.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo LIME? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Acho que aqui, eu ndo colocaria sem céincer e cancer, eu colocaria baixo risco e alto
risco. Ou fator de risco e fator de protecdo. Acho que ficaria mais claro para ver. E
eu acrescentaria como dados polidos, ndo do método né, mas af para qualquer método
né, a mesma coisa do anterior. Ter qual tipo de resultado da Colposcopia e qual tipo de

resultado do Papanicolau. Acho que sdo os fatores que podem mudar muito isso ai.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Esse af ja € mais dificil. Pelo o que eu estou vendo né, estd em ordem decrescente
né? Entdo o que pesou mais para o cancer, foi o Teste de Schiller, Idade e Niimero de

gestagdes. E isso que ele estd mostrando como fatores de riscos mais importantes.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnéstico de cancer de colo de ttero da paciente ?
Teste de Schiller, Idade e Niimero de gestacdes

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

Ela é compreensivel, mas para mim também falta sentido clinico. Até que a idade da
1° relacdo faz algum sentido, mas ndo acredito que seja o mais pesado. Mas de clareza eu
consigo ver. Mas esses nimeros sdo dificeis de interpretar para mim, ndo so tao claros.

Eu posso comparar com os outros? O grafico do 1° (SHAP) que vocé me mostrou me
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parece muito mais claro. Af eu vou ter que olhar o 00 e olhar aquele peso ali, para mim a
diferenca entre um e outro fica menos clara. Perde clareza para vocé ver os pesos de cada

um, vocé tem que avaliar os nimeros que sao pequenos né.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?

Eu acho que o peso poderia ser apresentado graficamente do que numericamente. Eu
acho que sdo ndmeros pequenos, ou sendo um multiplicador que pudesse dar mais clareza
nesses nimeros. O primeiro me parece muito mais pesado que os outros, mas como é
em nimeros decimais, voc€ ndo consegue visualizar com tanta clareza. Eu acho que isso
mudaria. E esse + e — € desvio padrao? Isso também ndo ficou claro af no grafico ndo, s
o peso. Nio dar para saber o que € esse nimero do lado ai. E outra coisa ai, eu sei isso,
porque eu e entendo um pouquinho de para o médico que ndo sabe estatistica ou nunca
estudou estatistica, talvez nao va saber que isso € um desvio padrdo. Entdo no gréfico
a gente ver melhor, o grafico é bem mais visual, € mais claro. Esse vermelho e azul, o

tamanho da barra. No gréfico fica mais facil, pelo tamanho da barra
Qual método de explicacao vocé mais gostou? Por qué?

O primeiro, qual o nome? O da barra, O SHAP. Para mim é o que dd mais clareza. A
visualizacdo grafica dele € mais facil. Avaliar a importincia de cada item e visualmente é

bem mais claro de interpretar.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

Sim. Porque acho que os dados, um niimero grande de dados eles tem uma representa-
tividade, nos d4 uma informacao que talvez a gente ndo consiga visualizar sozinho. Acho

que isoladamente nao ¢ suficiente, ndo basta. Mas eu acho que eles t€ém muito valor.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

queé?

Sim. Porque eu acho que vai permitir chegar & conclusdo, talvez o desenvolvimento

de métodos menos invasivos, mais simples e talvez mais confidveis.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Que sugestdo? Eu acho que tem que ter um conhecimento clinico para escolher os

fatores. Sem conhecimento clinico dos fatores € muito dificil desenhar, partindo dos
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dados que ja tem. Eu acho que é importante pensar na a fisiopatologia da doenga para
vocé€ conseguir buscar quais fatores que vao te ajudar nisso. Pelo menos no primeiro
momento. Porque o que vi ai de critica € que tem elementos e varidveis que para mim nao
fazem tanto sentido clinico, para justificar um risco de cincer. Talvez elas podem estar
enviesadas af por alguma coisa, porque os estudos clinicos nao suportam esse achado que
vocé teve ai. Ter ou ndo exame e qual o resultado do exame? Entado eu acho que deve ter
uma avaliagdo mesmo da clinica para chegar as varidveis que vocé precisa colher. Acho
que pode ser utilizado como um tomador de decisdo sim, s6 depende do que vocé vai usar
como varidvel. Acho que pode, tem muitas varidveis que vocé€ pode utilizar para tomar
decisdo sim. Hoje ja tem exames, exames muito especificos para definir o risco de cancer

que podem ajudar na tomada de decisdo sim.
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A. Entrevista PO07

Data: 03/02/2020
Onde: Fiocruz / IOC

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Bem, se eu entendi, esse modelo est4 relacionado a diversos fatores, que quando acor-
rendo juntos, levou ao resultado do cancer. Por exempli aqui fala do Exame de Papani-
colau, Teste de Schiller e niimero de parceiros sexuais. Esse conjunto de dados juntos,

explica a probabilidade dessa mulher ter cincer de colo de utero.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de utero da paciente?

O Teste de Schiller, exame de Papanicolau e o Nimero de parceiros sexuais. Sao trés

né? Entdo sdo esses trés.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente.'.

Por que ele teve cancer? Sim, por causa dos fatores de risco. Ele mostra aqui no
grafico né. Porque aqui ele mostra quais sdo os fatores que estdo determinando essa
condi¢do da qual a influéncia deles para o diagndstico. Sdo fatores que sdo levados em

considerag@o normalmente na clinica médica.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo SHAP? Que informaciao seria in-

teressante ser apresentada neste método?



Visualmente eu ndo senti falta. Para mim isso aqui estd bem claro para mim. Pra
mim estd bom. Eu nao vejo dificuldade de entender fatores relacionados ao risco e o de
menor risco. Talvez o estidgio da doenca, para poder ajudar o médico na terapia, nao sé
para o diagnostico né. Ah ela estd com céncer, mas qual € o estigio daquela doenca?
Qual o nivel doenca? Talvez aqui mostre que provavelmente ela tem cancer, mas e para o
médico? Mas qual o estigio delas? Para poder direcionar um tratamento, para direcionar
a proxima etapa. Entdo aqui estd muito bem, mas eu acho que informagao do estigio em
que a paciente esta do cancer, tipo estdgio 1, 2 e 3. Mostrar se essa paciente estd num
estagio mais avangado. Nao sei se isso € possivel. Mas eu acho que seria uma informacao

legal. Por que o médico pega aqui e agora? O que eu fago?

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutaion Importance?

Ele levou em consideracido o Teste de Schiler, foi o que teve o maior peso pra ele
chegar a essa predicao. Ele também correlacionou a Idade da 1° relagdo sexual e o nimero
de gestacdes. Agora é engracado que ele colocou o Exame de Papanicolau ficou em quarto
nesse método, entdo nao considerou tdo relevante. Achei bem estranho, o Papanicolau nao

ter tido um peso maior.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo Permutaion Importance. De
acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o di-

agnostico de cancer de colo de ttero da paciente?
Teste de Schiler, Idade da 1° relacdo sexual e nimero de gestacdes.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacao gerada pelo
modelo Permutaion Importance é compreensivel ¢ me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cincer da paciente."'.

N3o. Eu ndo consegui entender muito bem a relacdo da idade da 1° relacdo e nlimero
de gestacoes. O teste de Schiler sendo o primeiro de mais peso, faz sentido. Mas eu ndo
consigo ver exatamente o quanto pesa a idade e niimero de gestagcdes. Eu acho que a idade

e o Exame de Papanicolau facam um peso maior, facam mais sentido.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacio gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?

Eu nio sabia, sifilis ndo tem influéncia nenhuma? Eu s6 ndo consegui porque a idade

e o exame de Papanicolau t€m pouca influéncia. Ela tomava ante concepcional? Esse
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valor é que? Ahh ta sdo todas as DSTs... Ndo, em relagcdo ao método ndo. Mas para o
trabalho geral, eu acho que aquela sugestdo que te dei 14, seria interessante para qualquer

um desses métodos.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Ele levou em consideracdo dois fatores de peso maior, que sdo o Teste de Schiller e
Colposcopia e em terceiro o Papanicolau, mas com um peso bem menor do que a Colpos-

copia por exemplo.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo LIME. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?

Mais uma vez foi o foi o Teste de Schiller, que teve um peso maior para a decisao.

Colposcopia e Exame de Papanicolau.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

Sim. Porque além do teste tem dois exames complementares, que é a Colposcopia e o
Exame de Papanicolau, que podem ajudar no diagnéstico. Sdo exames que sdo usados na

clinica. Para mim faz muito sentido. Acho que € isso.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo LIME? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?
Idade, se bem que ele colocou a idade aqui. Eu achei bem claro. Tem tudo.
Qual método de explicacio vocé mais gostou? Por qué?

O que eu mais gostei? Gostei mais deste, o LIME. Depois, o primeiro que vocé
me apresentou, 0 SHAP. O segundo que vocé€ me apresentou, foi o que menos gostei, o

Permutation Importance, pois nao consegui entender o que pesou nos fatores de risco.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

Confio. Por que eu confio? Porque a taxa de assertividade ela € alta...e vem sendo
provado ao longo do tempo. Obvio que precisa trabalhar mais essa parte que vocé vem

explorando, que € a explicabilidade. E realmente como vocé falou, é uma caixa preta. O
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que ele estd fazendo € dificil de entender, mas a sua proposta € muito boa. Acho que é

18S0.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

qué?

Sim, eu espero que sim. Porque eu acho que a decisdo em conjunto de inteligéncia
artificial com o médico, pode melhorar o tempo do paciente, proporcionar uma rapidez,
melhoria de tempo. Se eu tenho um diagnostico baseado em IA, o tempo que aquele
paciente ficaria fazendo um monte de exames, podem ser simplificados. Baseados nos
resultados da IA, combinado com o médico, entdo ai o tempo de diagnostico j4 vai ser
menor. O tempo de iniciar o tratamento de um paciente sera mais rapido. IA auxiliando no
processo terapéutico, predi¢ao de potenciais resisténcias ou nao, eu acho que pode ajudar.
Eu acho que tem que ter nessa parte, eu acho que néo s6 nesse sentido. Mas também no
corpo médico, administracdo de hospital, financeiro, no hospital como um todo. Acho
que tudo pode auxiliar e ter mais qualidade e eu espero que mais assertividade também.

Assim eu espero.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

A validagdo do processo, € isso que vocé estd fazendo né. O médico pelo o que eu
tenho convivio, gosta de ter uma certeza mesmo. Entdo se vocé levar pra ele todos os
argumentos, provar e fazer um teste, eu acho que eles podem aceitar bem. Aqui vocé
ndo estd excluindo-o, aqui vocé estd somando. A informagao que eu também acho muito
legal, € mostrar o estidgio desse tumor, eu ndo sei hoje, mas futuramente vocé incluir coisas
novas para o médico. Acho que a probabilidade de ajudar é muito grande, mas para isso
¢ importante mostrar uma clareza e uma certeza para ele sobre o método. Eu acho que é

isso. Eu ndo sei o que mais eu posso falar. Eu usaria, mas ndo sei outros médicos. .
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A. Entrevista PO0S

Data: 10/02/2020
Onde: Fiocruz / IFF

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Eu diria que O resultado de predicdo de cancer estd influenciando pelo fato dela ter
realizado o teste de Schiller, colposcopia, exame de Papanicolau. Ter o niimero de sexual
de parceiro para mim nao t claro. Nimero de parceiros, se é ter essa resposta ou ter um
determinado nimero, a idade € a mesma coisa né. Olhando assim, € porque eu ji vi nos
outros métodos que era ter realizado Schiller ou ter realizado colposcopia né. Mas eu
acredito que o nimero de parceiros, depende do nimero absoluto de parceiros e a idade
e a idade também né. Olhando aqui, essa tabela complementa essa informacdo né, aqui
Colposcopia e Schiller é 1 ou 0 né, as doencas também € 1 ou 0. Mas os nimeros de par-
ceiros € o que tem um nimero absoluto, 4 e 21. Entdo assim, essa tabelinha complementa

esse grafico. Eu diria que fica mais inteligivel.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?

Isso ndo esté tdo claro. Tem essa barrinha né. Essa barrinha estd maior no Teste de
Schiller e na Colposcopia do que nos outros né. Entdo acredito que seja isso, intuitiva-

mente me parece que essas duas varidveis foram as que mais influenciaram.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacio: '"A explicacio gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.'.



Concordo, mas ndao completamente. Porque vocé precisou me explicar. E Olhando o
grafico e a tabela, eu tive que deduzir a partir da explicagao inicial e estou olhando bas-
tante para deduzir e tentando entender. Eu diria que nunca vi um resultado desse, € bem
interessante. Torna visivel coisas que eram invisiveis até entdo. Entdo tem bastante utili-
dade pra vocé ser convencido da predi¢ao que ele faz né. Faz sentido que essas varidveis
sejam as mais influentes e faz sentido que elas influenciam na predi¢do da presenga de

doenca.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Considerando o quem tem na base de dados, que s se realizou ou ndo né. Eu sinto
falta do resultado de alguns exames. Entdo por exemplo, o exame de Papanicolau ter feito
ou ndo, como exemplo toda mulher entre 25 e 65 anos tem que fazer o exame de Papani-
colau. Ter feito ou ndo, eu acho que isso me influencia pouco, tanto é que aparece como
pouca influéncia ai né, ndo dar nem pra ver a barrinha, a barrinha ¢ muito pequenininha.
Agora, o resultado do exame faria mais sentido pra mim, dado que o resultado do exame

aponta para uma doenga mais grave, isso influencia na predicdo de presenca de doenca.

Mas ai deveria ser contemplado no préprio algoritmo né, pois o algoritmo foi cons-
truido pelo fato de ela ter feito ou ndo aquele exame né. Entdo eu como técnico, pensando
na aplicacdo do algoritmo eu acho que ele melhoraria o desempenho se ELE tivesse essa
informacdo. Ai em consequéncia, assim como esté escrito ali, Exame de Papanicolau, eu
colocaria Exame de Papanicolau com a doenca X. Tornaria mais claro porque o modelo
fez corretamente a predi¢do. Agora com o que vocé tem na base, eu ndo vejo como vocé
tornaria mais claro. Eu sé vejo como melhorar o algoritmo. Agora tornar mais claro, eu
ndo vejo, sinceramente ndo estd me ocorrendo. Apesar de eu nunca ter visto, vocé€ me
apresentou outros dois modelos. Esse ai estd deixando mais claro para o usudrio, acre-
ditar porque ele estd acertando nessa predi¢cdo. Entdo assim, resumindo, eu ndo saberia
te dizer alguma coisa que eu estaria sentindo falta. Seria mais melhoria do algoritmo

propriamente dito.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

O que mais influenciou a previsdo da presenca de doenga sdo as varidveis que estdo em
vermelho, isso visualmente é bem interessante. Mas ndo aparecem todas as varidveis, s6

aparecem parte delas, entdao o outro (LIME) tem a vantagem de mostrar todas as varidveis
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que influenciaram ou deixaram de influenciar na predi¢dao. Entdo me parece que o outro

(LIME) me dar mais transparéncia, explica melhor.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?

Novamente Teste de Schiller e Exame de Papanicolau. Que estdo com a barrinha
maior. A terceiria seria a seguinte que €. Na verdade a terceira nfo estd claro pra mim, se

€ o Numeros de parceiros sexuais ou nao apareceu na etiqueta né.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: ""A explicacio gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente.''.

Sim. Depois de ser apresentado a figura, mostrar o output do modelo sim. Concordo.

O diagrama de cores e o tamanho da influéncia de cada varidvel.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Que ai ndo aparece todas as varidveis usadas na predi¢do. Ai aparecem pelo visto
as mais importantes, tanto para predicdo de doenca, quanto para a auséncia delas. No
modelo anterior (LIME) , lista todas elas. A vantagem do outro € que mostra todas as

varidveis, ai fica claro dever o que estd influenciando e o que ndo esta.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Impraticdvel. Estou tentando entender o output. O peso e a varidvel. Estd em ordem?
Esta vendo, ndo consigo nem ver se ele estd em ordem. Visualmente ele ¢ muito ruim, a
informagdo est ai, mas eu tenho muita dificuldade de entender. E desvio padrio? Estd
vendo, eu ndo consigo nem entender o que € a medida. A primeira medida eu sei que é
peso, a segunda medida é desvio padrdo ou € faixa? Eu ndo sei né, nfo estd escrito. A
primeira coisa de uma tabela é que ela precisa ser auto explicativa né, e vocé nio vé isso
no output. Sendo faixa ou desvio padrdo, aqui parece que mais influenciou foi Teste de
Schiler, Idade da relagdo sexual e nimero de gestagdes. Que ndo é o mesmo dos outros
modelos, Como € que um modelo de andlise de desempenho de um algoritmo pode trazer

informacdes diferentes? Isso me levantou uma divida né.
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A capacidade de explicagdo de um modelo € dada pelas varidveis que estdo 14 e o
algoritmo ¢ o mesmo, como é que uma ferramenta de tentativa de explicagdo de um algo-
ritmo que da resultados diferente de outra? E como a gente vai medir o desempenho da
explicacdo ne? Aquilo que vocé estava me falando, ndo tem né? Vocé s6 tem o desempe-
nho do modelo preditivo, mas ndo do modelo de explicacdo né. E isso estd me deixando
em didvida, em qual modelo eu acredito ne. Eu estou respondendo quais que tem mais
informacdo e as informagdes mais inteligiveis ne, mas ndo sei qual o mais confidvel, ji

que trazem informacdes diferentes.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnostico de cincer de colo de ttero da paciente?

Teste de Schiller, Idade da relagdo sexual e nimero de gestacdes. Mas isso depois de

perguntar muito pra vocé, porque estava dificil de entender.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacao gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cincer da paciente."'.
O quanto? Pouco. Porque eu tive dificuldade de entender a tabela de saida.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?

Eu senti falta de alguma nota de rodapé da tabela. O que é o peso, que medidas sao
essas. Coisas que nos outros modelos que tem uma diagramacao visual, fica muito mais
facil de entender. Nesse ai, eu tenho que ficar olhando os nimeros e apesar de facilitar
vir em ordem de grandeza e decrescente, mas ndo € tdo ficil quanto nos outros ndo. Nos
outros eu tenho esses pesos distribuido de forma visual e em cores. Os outros sdo muito

mais claros em termos de explicagdo.
Qual método de explicacao vocé mais gostou? Por qué?

Gostei mais do LIME. Porque ele é claro e é visualmente completo. O SHAP eu
também achei claro, mas ele ndo tem todas as varidveis. Esse aqui num tnico output, eu
tenho a probabilidade da ocorréncia de doenca, a probabilidade de nao ter doenga, tenho
a lista das varidveis, tenho a distribuicao dela influenciando num sentido ou em outro e
tenho o peso de cada uma delas. Entdo eu acho ele mais completo, foi o que mais me

interessou.
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Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

Sim. Porque eu acho que ele trabalha como a cabeca da gente trabalha ne. S6 que a
gente ndo faz cdlculo né, mas a gente sempre raciocina probabilisticamente. O que a IA
faz é usar essas informagdes, atribuir valores e pesos, para chegar em uma conclusio né.

Entdo eu acho que sao uteis e serdo cada vez mais uteis.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

qué?

Com certeza. Deixando para o dominio médico as tarefas de maior complexidade que

envolvem tomada de decisdo, condutas, procedimentos.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Olha, eu acho que ele seria muito bem utilizado. Nao sei se eu estou entendendo a sua
pergunta. Vocé estd falando em termo de aplicagdo né? Eu acho que a sua popularizacao.
Nao s6 que eles tenham sua acuricia medida e divulgada, que eles sejam popularizados
para que a gente possa utiliza-los na pratica clinica. Seja por exemplo, o préprio usudrio
do sistema de satide avaliando pelos seus sinais e sintomas, se precisa procurar o médico
ou ndo. Seja por um setor de triagem que precisa se um paciente precisa de atendimento
mais rapido ou ndo num sistema de agendamento do que outro. Hoje por exemplo, para
podermos agendar uma paciente com algumas lesdes, depende de algum profissional re-
gulador, e esse profissional se ele trabalhar muito bem, ele faz direito. Mas o que a gente
v€ na pratica sdo muitos erros de avaliagc@o, colocando todos os paciente no mesmo nivel
de prioridade, resultando em filas incoerentes, onde vocé€ tem pacientes com maior gra-
vidade sendo atendido depois de pessoas com menos gravidade. Entdo eu acho que um
sistema de inteligéncia artificial desses seria muito util nisso. Quando eu falo populariza-

¢do, eu também falo em redugdo de custos.
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A. Entrevista PO09

Data: 11/02/2020
Onde: Fiocruz / IFF

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

O que entendi foi o seguinte. A parte gréfica né, o lado direito da parte grifica temos
fatores que contribuiram e o seu respectivo fator de contribui¢do para o cancer, e do lado
esquerdo os fatores que falam negativamente para o céncer, ou seja, aquele fator fala para
cancer. Na tabela o que aparece em azul fala contra e o laranja é o que fala a favor. Nesse
eu consigo entender o grafico e a explicacdo, eu s6 ndo concordo com 0s parametros.
hahahaha

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?
Esse Lime? Teste de Schiller, Colposcopia e Exame de Papanicolau.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

Concordo parcialmente. Porque assim, apesar de eu conseguir entender qual foi o
fator que ela usou, eu ndo sei qual o racional por tras disso. Alguns desses fatores eu acho
que estdo estranhos, como eu nao sei o racional por tras disso, ele nao responde a minha
questdo principal. Por que ele valora isso como positivo ou ndo? Eu sei que ele tem um
algoritmo e uma variavel de dados. Eu sei que tem uma modelagem matematica por tras

disso, que eu desconheco. Mas eu ndo sei por que ele escolheu aquele padriao ou aquele



perfil para colocar. E essa ndo estd explicado ali. Assim, ele diz que utilizou aquilo, mas
ele ndo diz como utilizou. Por exemplo o Teste de Schiller? E sim ou ndo? E positivo
ou negativo? Nao diz qual foi o dado do Schiller para ele avaliar. Foi o Schiller, mas
foi ele fez ou néo fez? Positivo ou negativo? Isso ndo tem, entdo isso faz diferenca na
hora de eu validar e entender se a premissa dele esta correta ou ndo. Se o raciocinio dele
estd correto ou ndo. Grosseiramente falando assim, algumas coisas eu consigo entender e
outras ndo. Eu sei qual foram os pardmetros que ele usou, mas eu ndo sei como ele usou

esse pardmetro. Por isso que eu concordo parcialmente.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Que tenha acesso no parametro para abrir e descobrir como funciona. Ahh, eu quero
saber como ele utilizou o Schiller, dai ele diz foi utilizado isso, foi considerado aquilo.
Mostrar qual o pardmetro de base utilizado no Schiller. Se eu achei estranho porque ele
utilizou isso ou aquilo. Queria poder ver o racional por tras disso, quando eu clicar no
nome. Porque ele usou isso daquela maneira. Qual foi o racional por trds daquilo pra
dizer se é importante ou ndo. Eu sinto falta disso. Provavelmente todos os métodos terdo
o mesmo defeito. Eles todos vao me dizer qual que tem influ€ncia positiva ou negativa, e

todos vao me falhar em explicar o porqué. Entdo ele ndo explica, s6 informa.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

De novo ele acha que o Schiller € o fator mais importante, seguido pela idade da
primeira relacdo sexual e nimero de gestacdes. Depois nimero de parceiros e o que
aparece como negativo ficam abaixo, como as DSTs e embaixo mais 15 que ndo estdo
aparecendo. Aqui vocé tem que entender um pouco de estatistica, porque ele ndo diz o
que € esse valor, ele s6 te dar uma média e o erro padrdo. Eu até entendo que ele colocou
esse primeiro que aquele, pois esse tem o erro padrio menor. Que pardmetro é esse? E
média? E desvio padrio? Mas eu ndo sei que valores sdo esses. Eu entendo que ele
considerou esses valores como mais importantes, mas porque eu também nao sei. Eu ndo

sei que célculos sdo esses. Nao sei.

Estamos testando a clareza da explicaciao dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnéstico de cancer de colo de ttero da paciente?

Teste de Schiller, idade da primeira relacdo sexual e niimero de gestacoes.
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O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacio: '"A explicacio gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cancer da paciente.'.

Nzo. Que eu entendesse ndo. Ele me mostrou quais foram os pardmetros que ele
utilizou. Mas a explicagdo do porqué nao estd aqui. Ele me informa os pardmetros que
ele utilizou, mas a relagcdo que ele faz entre o parametro e o cincer eu ndo sei. Isso ele ndo
explicou. Porque olha s6, ele me diz aqui Teste de Schiller, idade da 1° relag@o, niimero
de gestacdes. Mas percebe que nem o resultado € igual ao outro (LIME). Ele te dar outras
informacdes. Que varidvel € essa? Eu ndo sei que conta € essa, se € risco, se € risco

relativo, eu ndo que conta € essa.

Eu percebo assim que ele categorizou as varidveis pra chegar a decis@o, mas ele nao
me conta como ele pensa para chegar a decisdo. Porque o Teste de Schiller? Como ele
utilizou? O mesmo defeito que o LIME tem, esse tem. Ele ndo me mostra o racional por
tras daquilo. Ele me mostra um nimero e me mostra de maneira seca, olha esses sdo os
pardmetros mais relevantes. Se € uma plataforma que vocé€ estd acostumado a usar e te
diz como o Schiller € trabalhado, por exemplo a idade da 1° relagdo foi jovem. Esse aqui
eu sei o racional por tras disso, ja o Teste de Schiller eu néo sei como foi utilizado. Se é
positivo ou negativo? Se fez ou ndo fez? Nao estd escrito, entdo eu nao sei, baseado em
que? Positivo ou negativo eu consigo entender, se foi feito eu ndo ja ndo consigo entender.
Entdo assim, eu nao sei o racional por trds disso. Por exemplo o nimero de gestagdes, s6
teve uma, isso € ruim? Eu ndo sei como ele utiliza esse dado. Entao tem alguns dados
ai que eu ndo consigo entender. Ahh, o Nimero de parceiros sexuais eu entendo, quanto

mais vocé se expde, mais risco de adquirir HPV que é um fator de risco principal.

Entdo tem coisas que mudaria, tem coisas que seriam fundamentais para esse algo-
ritmo que ndo estdo aqui. Minha compreensdo de fator de risco. Mas € um dado que vocé
ndo tem, entdo nao tem como colocar. Tem dados aqui que tem 14 sua contribui¢do, mas
que nido sdo tdo relevantes. Por exemplo, a idade ter contribuido como quinto fator de
risco. Ela com 21 anos? 21 anos néo € fator de risco para cancer de colo de dtero. Esta
fora da faixa. Entdo, por que ele usou a faixa etdria dessa forma? Mesmo assim, vocé ver
que é baixo, muito menos que 1. Eu ndo sei que indice € esse. Entdo assim, ele ndo me
explica, somente me informa. Informar é uma coisa, explicar € outra totalmente diferente.

Essa é minha opinido.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?
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Bem, eu senti falta da mesma coisa. Do racional por trds disso? O que tem nessa
base? O que é esse nimero? Isso aqui eu entendo que € desvio padrao. Mais ou menos eu
entendo que € desvio padrdo. Que € esse nimero eu ndo sei. Quando eu nio sei o ndmero,
eu nao consigo criticar. Entdo quanto mais perto de 1 mais importante? Quanto menos
perto de 1 menos importante? Ou isso ndo? Tem algum algoritmo interno que nunca vou
entender o que ele é. Ndo tem uma coisa aqui dizendo qual € o cott off ? Eu tenho uma
sequéncia de niimeros, qual € o cottof? O quanto isso € importante e a partir de quanto
isso € importante? Ele viu um fator de risco, mas o nimero que tem ali € pequeno, entdo
eu ndo sei. Porque o outro ndo me d4 ndmero, entdo eu ndo consigo entender. Esse da

nimero, entdo quando da nimero eu quero entender. Nao € tao simples.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Deu 91% de predicao né. Bom, onde estd o output value € o valor de percentual que
ele diz que é o risco. E como se ele descontasse do valor principal, a Colposcopia o
nimero de gestacdes e os outros valores negativos. E como se ele somasse os valores
positivos do outro lado esquerdo. Ele diz que o Teste de Schiler, o exame de Papanicolau

sdo mais importantes e o nimero de parceiro sexuais, a idade e outros fatores menores.

Estamos testando a clareza da explicaciao dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?
Teste de Schiler, o Exame de Papanicolau e o Nimero de parceiros sexuais.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmaciao: '"A explicacao gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.'.

Novamente. Ele mostrou as contribui¢des de uma maneira mais grifica que os outros.
Mas ele ndo explica, ele s6 me diz os parametros que ele utilizou usou e em que percentual
ele utilizou esses parametros. Visualmente ele mostra, ele bota uma régua de valores
negativos. Mas visualmente ele mostra. A impressdo que eu tenho € que ele subtrai os
valores negativos dos positivos e chega um valor. Mas ele ndo explica por que essas
varidveis estdo ali. Ele me mostra baseado em que ele tomou essa decisdao. O quanto

pesou essa decisdo para chegar em 0.91%.

Nao em forma de grandeza, mas de outra forma. Ele mostra uma régua, como uma

escalané é de 0 a 1 e pouco né? Enfim, entdo eu ndo sei se entendo isso como 91%, eu
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ndo sei ate onde vai essa escala. Mas, novamente ele tem 0s mesmos erros dos outros.
Mas visualmente ele é¢ mais facil de entender do que os outros. Se bem que os outros
ndo sdo défices, mas visualmente esse € o que melhor representa. Mas ele ndo explica

novamente.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacido gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Nesse aqui eu no sinto falta de elementos visuais. Eu sinto falta de um link ou de uma
explicagdo para entender como cada um desses fatores. Como esse dado entra? Como ele
foi tratado? E positivo ou negativo? E continuo ou niio é continuo, esse banco né? Ou
como € que ele surge? Por que ele pensa a premissa dessa forma? Quais sdo os dados de

conhecimento prévio desse banco? O que faz com que eles valorizem esses dados?
Qual método de explicacio vocé mais gostou? Por qué?

Visualmente eu achei melhor o SHAP, em seguida o LIME e por tltimo o Pemutation
Importance. Porque eu sou patologista e lido com imagens. E essa imagem se auto explica
pra mim. E intuitiva essa imagem. A LIME também nio e diferente, é uma questio de
gosto né. O outro (Permutation Importance), como € uma tabela e € nimero. Ndmero
sem explicacdo pra mim me incomoda, eu preciso saber o que quer me dizer. Ele ndo me
diz, s6 me mostra os nimeros, todos menores que 1. Entdo ei ndo consigo avaliar, porque
eu ndo sei se é uma andlise de relagdo, se € uma andlise ade risco, entendeu? Ele da um

valor que eu ndo sei se € risco, entdo eu ndo consigo entender o dado.

Entdo o porqué, nenhum deles me explica. Ele s6 me diz o seguinte, os parimetros
que eu valorizei mais sdo esses, seguido desses e tal. Mas o porqué de ele chegar a esse
parametro ele ndo me diz. Entdo como eu sou uma pessoa que quando quero saber o
porqué e o racional por trds, ele sé me diz os parametros. E claro que se vocé ja conhece
o método, vocé vai saber os pardmetros e consegue entender o que ele usa do banco, se
€ sim ou ndo ou positivo ou negativo. E claro que tem uma modelagem matemaética que
vocé ndo vai entender, mas vocé tem que entender por que do banco de dados aponta para

aquilo
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

Sim. Eu acho que se for feito da maneira adequada, acho que tem tudo para funcionar.
Eu nao vejo por que ndo. Eu s6 acho que é complicado vocé fazer a migracdo direta,

enquanto vocé€ nao tem uso. Para vocé confiar numa tecnologia, vocé€ tem que uséi-la e
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comparar com o que voc€ sabe hoje, até pra provar que ela é melhor. Eu acredito que ela
vai ser melhor, porque a gente ndo tem condicdo de usar o cérebro para fazer big data.
Entdo mesmo que nio seja sozinha, a [A ja ajuda em muita coisa. Entdo acho que € uma

coisa que tende a ter um potencial absurda de aplicabilidade e de facilitagdo.

S6 que o que eu temo na IA € que quando eu ndo controlo como esses dados sao ge-
rados, fica dificil para eu criticar. Entdo vocé vai acabar ficando refém de uma tecnologia
que se ela dé errado, vocé vai prejudicar muita gente. Se voc€ ndo tiver um parametro
muito claro para entender, o porqué e onde a maquina pode errar, voc€ vai se lascar. A
maioria das maquinas que eu uso, eu sei os fatores criticos. Entdo o fator critico eu tenho
que olhar. O fator critico € o limitador. Eu também tenho fator critico, o ser humano tem
essas questdes. Quando eu chego no meu limite eu tenho que checar e rechecar. Entdo
quando eu vou rechecar a maquina? Ou vou aceitar tudo passivamente? Eu sinto falta
dessas questdes. Se vocé ndo tem isso muito claro, ndo que o método tenha que me in-
formar isso. Mas se voc€ ndo tem muito claro quando usa uma tecnologia, a limitagdo
dessa tecnologia, acaba sendo um desservigo. Agora se vocé conhece todos os riscos e

beneficios e sabe a melhor forma de aplicé-la, eu ndo vejo problema nenhum de utiliza-la.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

queé?

Pode. Acho que pode. Porque o diagndstico nada mais é do que vocé€ processar
dados e chegar a uma conclusdo. A questio é, tem coisas que vocé€ nunca vai substituir.
Algumas coletas de dados depende de quem faz, da mesma forma que se o médico ndo
sabe coletar informacdes clinicas. Se vocé alimentar o seu banco de dados errado, vocé

ndo vai funcionar.

Entdo cada metodologia tem a sua limitagdo, mesmo a IA nio vai ter tudo. Entdo as-
sim o fator humano €, nem tudo a pessoa vai responder de verdade para a maquina, pode
omitir mais ou menos, depende do quanto ela confia na questao da seguranca dos dados
dela. Tem coisas que vocé conta para um médico e ndo conta pra outro. O médico pode
ndo valorizar outro vai valorizar, entdo vai depender do seu background. E claro que vocé
tem uma central enorme, com um banco de dados do mundo inteiro, com todos os des-
fechos muito bem documentado, a tendéncia é que vocé consiga fazer melhores decisdes
baseado nisso. Coisas que o cérebro humano nao vai conseguir acessar, ainda mais como
€ um sistema que aprende consigo mesmo, a tendéncia é que ele va se refinando. Mas isso
ndo impede que eu tenha problemas, se eu tenho um banco de dados originalmente errado
eu vou ter problema e vou ter viés. Se eu tenho uma nova varidvel que eu néo tinha antes

e ndo conhecia, muita coisa nova, como € que se entra nesse contexto? Entdo assim, tem
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coisas que a miquina tem condi¢do de avaliar que eu ndo consigo avaliar. Entdo eu acho

que tem espaco. Eu acho que vai mudar.

Eu acho que muda muito na questao de avaliacdo de prognostico da paciente. Na on-
cologia cada vez mais dados, por exemplo, para o paciente saber a sobrevida em quantos
anos. A maquina vai calcular isso melhor do que eu. A maquina vai poder te dar isso de
maneira muito mais precisa do que eu, e ela pode errar, porque a estatistica € previsao,
ndo ¢é realidade. Entdo quando eu lido com estatistica, o0 médico lida com estatistica, o
computador lida com estatistica, mas eu tenho que adaptar para o individuo. O computa-
dor pega estatistica e faz uma leitura, baseado nos dados que vocé me deu. Se o seu dado
estiver errado eu posso errar. Da mesma forma que eu nao tiver todos os dados e informa-
¢do, eu também posso errar. Eu vou valorizar coisas diferentes e isso € natural. Acontece
na prépria pratica médica e vai acontecer com IA também. E s6 vocé alimentar o exame
errado ali, vocé lascou o algoritmo inteiro. Entdo dependente da onde vocé pegou seus
dados, da qualidade dos dados, de onde ele vem, voc€ pode ter um bias importante de uma
paciente. Entdo eu ndo acho que seja tdo simples, ndo vai ser tao rapido de aplicar. Eu
acho que vai demorar para a gente aplicar, mas eu acho que vai chegar. Nao sei se eu vou
chegar a ver no meu tempo de vida profissional util. Mas eu acho que tudo implica para
big data, a gente estd na fase das ominicas. Isso vai chegar, vai baixar o preco, vocé vai
conseguir fazer a avaliacdo de sequenciamento para todo mundo e vocé ndo vai conseguir

avaliar isso s6 com tabelinha como a gente faz hoje.

Vocé vai ter alguma, nem que seja para fazer probabilidade de progndstico para do-
ente. Qual a resposta de drogas ele vai ter melhor. Entdo mesmo que o médico ndo seja
substituido, que eu acredito que ndo seja, porque a relacdo humana € a mais importante
no tratamento, até mais do que o conhecimento. Porque a adesdo do paciente ao trata-
mento, ndo e s6 o dado bruto, até porque o dado bruto erra...entdo o médico terd até que
se humanizar mais. Ahh o dado bruto € esse, mas ele erra ne. Entao as vezes o paciente

ndo interpreta legal um dado bruto e ele vai ter um surto ali.

Entdo assim. Tem coisas que eu acho que ndo vai substituir. O relacionamento hu-
mano nunca vai ser substituido pela maquina. A gente vé o problema do excesso do uso
de méquina, na questdo do desenvolvimento para as criangas. Porque tem umas coisas
que ajudam melhor, mas se ndo souber fazer vocé vai perder em outras questdes. Entdo
eu acredito que o médico continuard tendo espago, continuard tendo fun¢ao, até porque
vocé ndo vai processar uma maquina? Ele vai continuar prescrevendo, por questdes le-
gais. Mas ele vai estar armado de uma tecnologia que vai melhorar a forma dele abordar
esse paciente. Af eu vejo isso com bons olhos, s6 que eu acho que tem que ser muito

bem feito, porque nao vai ser assim, peguei um programa. Vai ter um monte de estudos,
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validagdo, vai testar um monte de banco, vai ver se na vida real é igual ao que estd no
simulado 14. Até que um dia esse sistema pode entrar, como ja entrou outros. Os sistemas
de inteligéncia artificial j4 ajuda no diagnéstico de um monte de coisas. Entao assim, eu
acho que essas coisas vao entrando por dreas, por aplicagcdes especificas, até que um dia

vocé terd um super big data ai.

E que vai conseguir fazer um monte de diagndstico e talvez a gente resolve o problema
do diagnostico ou dos progndsticos, ou dos fatores preditivos de respostas a mais drogas.
Eu acho que aplicabilidade para isso. Mas também se nio tiver aplicabilidade, de reduzir
custos e aumento de acerto, a ferramenta ndo se sustenta. Entdo ela tem que ou diminuir
custo, ou diminuir prazo ou aumentar o acerto. Uma dessas coisas ela tem que fazer para
ser util, até porque ndo serd uma coisa barata de implantar né. O desenvolvimento disso

deve ser caro pra caramba, pra vocé fazer isso funcionar.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Eu acho que o racional € a principal coisa que ta faltando. Nao serve sé o como vocé
usou. Mas como esse dado € alimentado e como ele é valorado. Porque que eu entendo
que essa paciente com 21 anos tem risco de tantos por cento de cancer? Ah, ndo é som
porque ela fez Papanicolau, o Papanicolau dela deu lesdo atipica, deu alteracdo? Tem
alguma coisa a mais que eu ndo estou vendo, eu s6 estou vendo como se fosse uma tabela
e as varidveis que eu estdo trabalhando. N3o me diz como usa essas varidveis. Qual
a varidvel que puxa pra cima e a varidvel que puxa pra baixo? Para eu entender esse
célculo, isso eu ndo tenho. Eu ndo sei como o programa tratou essas varidveis. Ou ele

descobriu uma modelagem nova que ninguém nem sabia a relacdo? Entdo eu ndo sei.

Eu sinto falta da explicagdo do racional da base. Ele ndo me explica porque esses
parametros. Ele ndo explica porque escolheu esses pardmetros. E porque era o que eu
tinha? Ah, entdo tudo bem. Mas quem coletou esses pardmetros, coletou de que forma?
Que forma colocou esses dados? Pra eu poder indicar esse tipo de tratamento no meu
dado, eu tenho que entender o racional por trds disso. Até para poder ler o resultado. Entdo
assim, para quem sabe como os dados foram tratados, quem sabe como o computador
avalia essa modelagem, ndo precisa de mais informag¢des das que estdo aqui. Para quem

ndo sabe, isso ndo me satisfaz enquanto profissional da drea. Eu queria saber mais.

144



A. Entrevista PO10

Data: 12/02/2020
Onde: Fiocruz / IOC

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Eu explicaria que o Nimero de parceiros sexuais, Papanicolau e Teste de Schiller

foram os preditores que mais influenciaram para essa paciente ter cancer.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?
Numero de parceiros sexuais, Papanicolau e Teste de Schiller.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente.''.

Mais ou menos. Na verdade dizer que o Teste de Schiller, Exame de Papanicolau e
etc. Nao é uma explicacdo pra mim. Ele ndo explica o porqué. Entdo nio explica, ele

justifica.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

A explicacdo do porque esses parametros sdo bom preditores. Sei que essa informacgao

precisa estar contemplada né.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo



sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Basicamente da mesma forma do outros. Ele da uma lista dos parametros e mostram
os valores de cada parametro. Mas ainda nao tem a explica¢do do porque cada um desses
preditores chegaram a esse resultado. A tnica coisa que vejo de diferente € o layout, s6

mostra uma lista mesmo.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnéstico de cancer de colo de ttero da paciente ?
Teste de Schiller, Idade da 1° relagdo e nimero de gestagdes.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

De novo igual a outra. Ele justifica, mas pra mim ndo € uma explicacdo. Ele justificou

os pardmetros que foram mais importantes, mas nao detalha e explica.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo Permutaion Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?

Mostrar um diagrama com o significado e detalhe de cada pardmetro. Um diagrama
do que muda em cada pardmetro. Isso sim seria uma explicagdo, mas até agora ele ndo

explicam. Sdo modelos que justificam.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Basicamente uma outra forma visual de mostrar os mesmos resultados. Teste Schil-
ler, Exame de Papanicolau e nimero de parceiros sexuais foram os preditores que mais

contribuiram. Mas basicamente € s6 uma forma diferente de mostrar o resultado.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?
Teste Schiller, Exame de Papanicolau e nimero de parceiros sexuais

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo

modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia
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Artificial diagnosticou o cincer da paciente.''.

Sim. Ele ajuda a compreender. Mas sempre justifica, nunca explica. Essa representa-

¢do grafica eu acho mais complicado para ampla maioria das pessoas (leigos).

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo SHAP? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?

A explicacdo propriamente dita. Isso pra mim € uma justificativa. Era necessario um

diagrama com detalhes de cada exame, o que estd diferente em cada pardmetro desse.
Qual método de explicacao vocé mais gostou? Por qué?

O SHAP em primeiro. Pela informagdo grafica. Ser o mais bonito. Mas eu acredito

que para leigos esse é mais dificil.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

A principio sim. Tem dreas que estd mais avancada. Na medicina vai envolver muita
coisa relacionado a IA e ML. Nés confiamos, mas a principio € testar e fazer estudos de
como implantar os métodos. Mas eu tendo a confiar e acreditar. Eu confio nos resultados

gerados. Mas nao confio na ética...

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

qué?

Sem duvida. Pela velocidade do diagndstico. S6 isso ja seria uma revolu¢do. Aumen-
tar o nimero de atendimentos, tanto em 4rea urbanas que ndo tem médicos suficientes e
também em lugares remotos. S6 falando em agilidade ja seria uma revolucdo. Fora maior

exatiddo, padronizacdo, uniformizacao.

Que sugestio ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Na forma como estdo hoje eu ndo vejo um grande beneficio para o paciente. Nao
consigo visualizar uma melhoria direta para o paciente. Seria bastante interessante ter
detalhe de cada exame né. O porqué de cada pardmetro desse aumentar a probabilidade

de cancer da paciente.
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A. Entrevista PO11

Data: 13/02/2020
Onde: Hospital OncoDor — Barra da Tijuca

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance ?

Acho que o que deve ter acontecido € que o algoritmo deve ter pegado os fatores
que sdo mais frequentes nos pacientes que tem diagndstico de cancer de colo de ttero
né. Acho que sdo os mais comuns entre os pacientes e ficou maior e mais importancia,
na verdade. Que significa que o Teste de Schiller, é um teste que quando alteram entio
significa que tem alguma alterag@o celular no colo de ttero e que sugere que momento que
a gente chega af tem que levar alterada ele tem que seguir com a investigac@o Clinica. E
independente dos outros fatores de risco, ele realmente € um dos fatores mais importantes.
Eu nio sei s6 a Colposcopia, que é uma exame importante, porque ela ficou mais abaixo?
Mas talvez porque talvez possa ter algum viés ai nos dados né. Talvez nem todo mundo
tenha feito a Colposcopia, eu nao sei o que aconteceu nos dados. A primeira relagdo
sexual tem 16gica, porque normalmente sugere que o paciente tem mais tempo exposto
ao virus da HPV e af tem mais tempo de evoluir com uma lesdo pré- maligna para uma
lesdo maligna né, para o cancer. Entdo eu acho que € isso, acho que o algoritmos pegou
os fatores de riscos mais frequéncias que tinham naquela populacio e que batiam com os

pacientes com cancer de colo uterino.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo modelo acima. De acordo
com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?
Em relacdo ao modelo? Parece que foi o teste de Schiller, estd em ordem né?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo



modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cincer da paciente.".

Sim. Sim. Porque na verdade ele pegou um exame que provavelmente é positivo, que
€ o Teste de Schiller e ai o paciente com o teste SCHILLER tem mais chance, porque
normalmente é um exame pré diagnostico né. E ai conseguiu avaliar, por isso, conseguiu
definir melhor. E os outros fatores sdo fatores de riscos que também aparecendo em
ordem, nimero de parceiros ser maior em relacdo sexual e ai a pessoa € mais exposta ao
virus do HPV né e quem tem esses fatores de risco, maior chance de ter Cancer de colo

de tutero.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé sen-
tiu falta na explicacdo gerada por este modelo? Que informacao seria interessante

ser apresentada neste método?

Na verdade ele tem o peso de importincia e a ordem de importincia jd né e tem a
ordem. Eu acho, que eu acho que ele é bem explicativo, talvez faltaria botar o que ndo
ajudou, talvez dados que ndo ajudem? Mas ele coloca os em ordem de importancia, entdo

tipo assim, acho é bem explicativo na verdade.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

Eu achei esse mais interessante que o outro, um pouco em relacdo a coisa ele coloca
a visualizagdo. E melhor de vocé ver a importincia das caracteristicas, esse visualiza
melhor. La (Permutation Importance) € s6 o nimero e esse vocé tem o grafico, niimeros
e entdo acho que vocé visualiza melhor. E ele coloca também a mesma coisa que achei
legal, como o Teste de Schiller como o mais importante né, e o exame do Papanicolau
também que realmente € importante, porque é o exame aqui que altera antes do teste de
Schiller. Entdo sdo realmente fatores importantes que ele colocou: o nimero de parceiros,
idade da primeira relagdo sexual, enfim. Ele realmente define o que que tem mais poder
e 0 que tem o menor poder de um algoritmo né. Entdo acho que esse método é bem

interessante por conta disso, que ele visualiza, vocé€ consegue visualizar bem.

Estamos testando a clareza da explicaciao dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacdo: '"A explicacdo gerada pelo

modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia
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Artificial diagnosticou o cincer da paciente.''.

Sim. Sim. Sé ndo entendi uma coisa. Posso falar? Por que que a Colposcopia ficou
como baixo o valor? Ahh ta, entendi. Ficou como ndo. Entéo ele considera a Colposcopia
importante? E isso? Na verdade, ajudou pouco, porque ela ndo fez o exame. Como nio

considera importante. Achei esse método mais interessante para explicar.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Nzo vejo nada que falte na verdade. Acho que tem tudo. Nada acrescentar. E s6
explicativo né, talvez agora olhando esse, eu acho que realmente o outro (Permutation

Importance) falta vocé ter essa visualizag¢do gréfica né.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Ele é bem parecido com o ultimo né (SHAP), enfim, em relacdo aos critérios que
colocou de importincia né. S6 que aqui ele colocou um pouco diferente, porque ele
colocou DSTs aqui, que no outro vocé€s colocaram mais abaixo. Mas eles colocaram
como importante, realmente o Teste de Schiller e colposcopia né. E ele também é bem
interessante porque ele coloca no gréfico os fatores, enfim, igual o segundo né? Sé que
de uma forma diferente, enfim, mas a visualizacdo da para visualizar bem. Mas eu acho

que no segundo (SHAP) ele explica um pouco melhor do que esse terceiro talvez.

Estamos testando a clareza da explicacao dada pelo LIME. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?

Acho que foi o Teste de Schiler né. A colposcopia ajudaria, mas a paciente nao ti-
nha a colposcopia no exame. Mas eu acho que se tivesse, seria mais um fator que seria
importante para o diagndstico aumentar o poder estatistico. Mais um fator de risco para
diagnostico do cancer. E ai ele colocou, na verdade como outros fatores o paciente tem
histdérico de DST e isso € uma coisa que € interessante, porque na verdade o paciente que
tem DST acabam tendo multiplos parceiros e ndo usam preservativos. Entdo poderia con-
tribuir, aquela paciente ter uma predisposi¢cdo maior ao virus do HPV. Entendeu? Entdo
ele explica, talvez o paciente ter o diagndstico, por isso. Porque talvez seja um paciente
um pouco mais promiscuo, no sentido de ter mais relagcdes sexuais em sem preservativo.

E o mais importante sdo os dois métodos de diagndstico que sio o Teste de Schiller e a
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Colposcopia, que tem um impacto no diagndstico do cancer de colo de ttero.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cincer da paciente."

Sim. Sim. Porque ele coloca quais s@o os dados clinicos que a paciente tem que
influenciaram o diagnéstico do cancer. Entdo os dois fatores de risco e ele deu importincia

a esses dois métodos de diagnostico.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacido gerada por este modelo LIME? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?
Qual método de explicacio vocé mais gostou? Por qué?

Eu acho que os dois melhores, sd@o o segundo (SHAP) e o terceiro (LIME). Mas eu
achei o terceiro melhor, eu acho que eu tenho mais dados ele te td4 mais dados, ele dd o
dado de sem céancer, e ele da todos os fatores que influenciaram. E aqui vocé consegue
ver todos os fatores importantes e os fatores que também ndo sdo importantes né. Mas

acho que os dois ultimos s@o os melhores.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

Tenho, eu acho que confio. O principal € vocé saber selecionar todos os dados né.
Porque se vocé ndo tiver os dados certos, vocé pode acabar tendo um viés que acaba
interferindo na Inteligéncia Artificial. Acho que a IA pode ajudar em muita coisa, mas eu
acho que a questao € saber selecionar os dados e saber se aqueles dados sdo confidveis né.
Acho que isso é o mais importante. Ndo a IA em si, mas quem selecionou os dados para

ser utilizado na IA.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

que?

Sim, eu acho. Por exemplo, a oncologia € muito usada para tratamento baseada em
estudos que vocé tem os dados resposta, a partir do momento que vocé tiver mais dados,
dados genéticos do paciente, dados clinico, mais a IA vai poder cruzar isso e dar, ji faz
né, quais sdo as melhores op¢des de tratamento de quimioterapia. Entdo eu acho que vai
mudar muito na selecdo do tratamento do paciente, enfim, eu acho que vai ajudar muito
a ter um diagndstico mais certeiro né. Mas ndo acho que, como eu estava falando, vai

continuar tendo atendimento médico, mas acho que a inteligéncia artificial vai dar mais
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segurancga para os médicos.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico?

Em relacdo ao método de explicagdo? Eu acho que eles sdo, eles sdo excelentes.
Assim, em relagdo a talvez o que va Talvez eu ndo sei como é que a gente pode fazer
isso...Esse ai € em relacdo ao diagndstico, mas como € que esses modelos vao se encaixar
na selecdo do tratamento? Por exemplo, se vocé tiver um paciente oncoldgico, a gente
seleciona um tipo de quimioterapia para saber na verdade, ou entdo se aquele paciente vai
responder? Qual a chance de responder e de repente ele d4 uma previsdo de sobrevida e
de risco de recorréncia de doenca. Nao s6 o dado de ter cancer ou ndo. Como seria essa
andlise, com fatores, por exemplo, vocé ver risco de recidiva? Sobrevida do paciente?

Toxidade? Se daria em todas as idades? Enfim € isso.
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A. Entrevista PO12

Data: 12/02/2020
Onde: Hospital OncoDor / Barra da Tijuca

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método LIME?

Eu acho que...pelo o que eu entendo, o que ele consegue atribuir atribuir um valor
maior ou menor para alguns fatores de risco né, e na presenga ou auséncia deles né,
somar tudo isso e determinar o que a gente faz um pouco de cabeca né. Que é tentar
entender o contexto dos exames e entender se a pessoa estd com um risco maior ou menor
de ter o cancer. E entdo como proceder em investigacdes posteriores ou qualquer coisa
nesse sentido. Eu ndo saberia informar, qual desses fatores de risco tem um peso maior
ou menor ai a presenga ou auséncia deles aumentaria ou diminuiria a chance de cancer.
Meio que pra fazer as somas dos fatores no total. Ehhh, mas, mais, mas eu acho que
€ interessante por isso assim. Da gente tentar entender e quantificar um pouco melhor
o risco individual de cada pessoa baseado nas coisas que nds normalmente avaliamos
mesmo e tentar entender a questdo da urgéncia de alguém ter a necessidade de fazer

exames ou nao.

Eu ndo sei por exemplo se ja existe isso definido, por exemplo. Qual o nivel de pro-
babilidade de cancer que te faz buscar o exame X ou Y? Ou fazer ou ndo? Investigagdes
posteriores ou alguma coisa nesse sentido, acho que s@o coisas que vale a pena avaliar e
assim tentar validar né. porque pegar um paciente com 91% € um risco muito alto né, mas
se pegar um paciente com um risco de 70%? Vale a pena fazer exames mais invasivos?
Vale a pena acompanhar? Sao coisas que a gente as vezes ver em outras patologias usando

alguns outros fatores. Acho que € um pouco isso.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo modelo acima. De acordo



com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico

de ciancer de colo de ttero da paciente?

Foi o Teste de Schiler, a colposcopia e o0 Exame de Papanicolau né? Acho que foi isso

né?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo LIME é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

Acho que sim, ehhh. Eu acho que sim, porque € um pouco da forma que a gente avalia
uma questao de risco ou ndo. Eu s6 ndo sei se o termo correto & fez o diagnéstico né. Pelo
que eu entendi ele d4 a probabilidade daquela soma ser o diagndstico. Mas eu acho que
entendi bem sim. Por exemplo o teste de Schiller positivo a chance de ser € muito maior
né? O Teste de Schiller positivo é como t4 aqui no grafico né? O tamanho, tamanho da
barrinha né, a for¢a € muito maior. Se a pessoa fez Colposcopia a chance de ele ter um

cancer ou qualquer coisa é muito maior né. Entdo me pareceu claro sim.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo LIME? Que informacao seria in-

teressante ser apresentada neste método?

Assim, coisas a se acrescentar. Acho que, eu ndo sei se ele usa isso como outras
formas de coisas a se ver. Por exemplo, tem outras DSTs, mas HIV é um fator de risco
bastante importante para cancer de colo de ttero, sei se ele leva em conta isso ai. Mas ndo
sei, mas de uma forma geral me pareceu claro. A gente na nossa drea da oncologia, uma
coisa que a gente se preocupa muito de entender o risco de a pessoa ter cancer ou ndo, o
que a gente faz nos nossos estudos clinicos € tentar, através dos dados, pesar que tipo de
fator de risco € mais preponderante ou ndo €. Mas eu ficaria assim como € feito o balanco
da importancia de cada fator desse ai para somar e no final da conta dar esse risco. Mas

me pareceu bastante razoavel.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema ''Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método SHAP?

E a mesma paciente? Deu 91 % né? Foi o mesmo do outro né? Em rosa os fatores
que influenciaram né, ignorancia minha, mas parece talvez por meio diferente mas a ideia
¢ a mesma. Se atribuir o risco a cada fator desse né. E com isso pesar e definir melhor
qual o risco de cancer que essa pessoa tem. Eu acho que os fatores sdo mais ou menos

0s mesmos, graficamente para o oncologista € muito mais facil entender o teste de LIME,
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porque € um grifico muito parecido com gréfico de PlosPlot que a gente ver muito quando
vai fazer os estudos clinicos , pra gente € mais facil bater o olho e entender o que esta
querendo dizer. Mas eu acho que € isso assim. Uma coisa que eu vejo aqui além da
questdo grifica, é porque 14 no outro 14 (LIME) ele me mostra aquele quadro 14, um
pouquinho quanto pesa cada fator. Aqui, pelo menos pra mim ndo esta tao claro. Aquele
a gente consegue entender um pouco melhor. Mas e o valor estd o mesmo né, isso quer
dizer que existe uma semelhanga. Mas ndo sei, eu ndo vejo tanta diferenca assim, talvez

por ignorancia mesmo.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo SHAP. De acordo com esse
modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o diagnéstico de cancer

de colo de ttero da paciente?
Teste de Schiler, a colposcopia e o Exame de Papanicolau.

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo SHAP é compreensivel e me ajudou a entender como o sistema Dr.Inteligéncia

Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

Sim. Isso ficou bastante claro...porque ele cita em parte o que a gente usa né, o Exame
de Papanicolau. A tnica coisa que acho dificil e diferente é que enquanto algumas coisas
que para a gente conta o resultado qualitativo e eu acho que ele (SHAP) leva em conta
ter feito ou ndo. Por exemplo Papanicolau e Teste de Schiller. Porque existe uma série
de coisas que a gente avalia no Exame de Papanicolau, uma série de outros resultados,
a gente leva em conta, até pra confiar se o exame foi bem feito ou ndo né. E avaliar os
tipos de alteracdo que tem né, o Teste Schiller também. Acho que que existe uma série
de questdes qualitativas que o método nao consegue pegar com tanta facilidade. Perante a
nossa cabeca e raciocinio clinico, isso também leva em conta a questdo de risco maior ou
menor. Mas acho que talvez transformar isso dificil, mas que de uma forma geral ficou

bem claro o que é levado em conta para chegar nesse resultado de 91%.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacao gerada por este modelo SHAP? Que informacio seria in-

teressante ser apresentada neste método?

N3o sei se eu entendi errado, mas no LIME tem aquele quadro do lado que € o valor
que d4, o peso que ele da para cada fator de risco. E isso aqui na verdade é o nimero de
parceiros que ela teve né? La no outro método (LIME), naquele quadro embaixo, ele d4 o
peso que ele leva em conta. Acho que de fato se isso proceder né, essa minha ideia. Acho

que ter essa informagdo pra gente € importante, até pra gente entender o peso de cada fator
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desse para chegar a esse resultado de 90% de risco e a gente até tentar comparar isso com
0 nosso raciocinio clinico, se esse resultado procede com o que a gente estd pensando.
Acho que talvez esteja sentindo um pouco de falta disso. Mas ndo sei se seria tdo facil

fazer isso.

Baseado no que vocé viu acima. Como vocé explicaria o resultado provido pelo

sistema "'Dr.Inteligéncia Artificial''pelo método Permutation Importance?

Eu ndo entendi muito bem... Ah ta entendi, Mas ndo ficou tio claro assim para mim
porque nos outros dois métodos voc€ v€ uma questdo grifica da porcentagem né e esse
aqui é um pouco mais dificil de ler. Mas de uma forma geral, em ordem decrescente né?
Do maior para o menor né? Eu me lembro de cabeca ali né, mas coloca o Teste de Schiller
como o mais importante para chegar a esse resultado. E ndo sei né, mas talvez a ordem
esteja diferente dos outros né? Mas agora eu estou entendendo melhor, e eu acho que a
ideia é a mesma né. Mas talvez a apresentacao dos outros métodos sejam mais facil de

entender, mas eu acho que a ideia € pouco a mesma.

Estamos testando a clareza da explicacdo dada pelo Permutation Importance.
De acordo com esse modelo, quais as trés caracteristicas que mais influenciaram o

diagnostico de cincer de colo de titero da paciente?

Acho qie foi o Teste de Schiller, Idade da 1° relacdo e ndmeros de gestacdes. Nao é

18s0?

O quanto vocé concorda com a seguinte afirmacao: '"A explicacdo gerada pelo
modelo Permutation Importance é compreensivel e me ajudou a entender como o

sistema Dr.Inteligéncia Artificial diagnosticou o cancer da paciente.''.

Sim, agora olhando melhor. Eu entendi melhor esse grafico. Sim, foi bastante claro.
No nosso raciocinio clinico € dificil a gente concordar assim. Se de fato isso tem um risco

maior ou menor, o primeiro ou segundo, mas no geral o método € bem elucidativo sim.

Estamos testando a capacidade explicativa dos modelos. Que elementos vocé
sentiu falta na explicacdo gerada por este modelo Permutation Importance? Que

informacao seria interessante ser apresentada neste método?

Acho que seria aquilo que eu falei no SHAP né. Mostrar melhor como chegou a esse
resultado, porque cada fator desse estd nessa ordem. Nao fica muito claro, mesmo com
0 peso, como chegou nesse resultado. Qual a soma das informacdes que fazem chegar
nesse valor aqui. Isso aqui jd pé pre estabelecido né? Eu acho que nesse método, € que

apresenta uma espécie de defeito, seria talvez a forma de visualizacdo. A forma gréfica é

156



mais interessante pra gente entender. Aquela coisa de voc€ bater o olho e ja ter uma nogdo
boa da informacao. Talvez seja isso, esse aqui é necessario olhar com cuidado. Niao tem
informacgdes percentuais como os outros, que da pra gente entender bem melhor, o risco

ou ndo. Quanto mais simples pra gente, mais facil.
Qual método de explicacio vocé mais gostou? Por qué?

O LIME em primeiro. Porque acho que pela informacdo grifica ser mais clara. A
gente, na pratica médica nds fazemos alguns tipos de exames que levam em conta mui-
tas varidveis, entdo na apresentacio da informacao, existe sempre aquela questdo dessa
preocupacdo grafica, pra facilitar essa leitura. Ao meu ver pelo menos, a forma de se
apresentar os dados pelo LIME ¢é mais facil de ler. Uma coisa que vocé bate o olho e

consegue entender melhor e mais rapidamente. Isso pra gente € muito importante.
Vocé confia na inteligéncia artificial/Aprendizagem de maquina? Por qué?

A principio SIM. Tem 4reas que isso esta mais ou menos inserido, o nivel de pesquisa
e tudo. Mas de uma forma geral sim né, eu acho que na medicina o futuro vai envolver
muita coisa relacionada a inteligéncia artificial, a machine learning. De uma forma geral
nés confiamos. Eu acho que talvez s precisa fazer coisas, como vocé estd fazendo né,
que sdo estudos de como implementar os métodos. Mas eu tendo né, de antemao, sem

discussdes mais profundas a confiar em IA no geral.

Vocé acredita que a IA pode mudar e/ou revolucionar o dominio médico? Por

qué?

Acho que sim. Sem divida. Porque medicina € lidar com dados né. Seja nos estudos
ou na prética clinica didria. Quando o paciente senta na sua frente, o raciocinio clinico
nada mais é do que vocé pegar diversas informacdes, dados que o paciente te da, seja
contando histérias, seja resultado de exames e a gente juntar isso. A capacidade de ra-
ciocinio clinico € sua capacidade de juntar isso e entender o contexto e saber o que esta
acontecendo, o que ndo estd. Pesar risco e beneficio das coisas, fazer avaliacao de risco.

E acho que na minha impressao de leigo é que muito disso a IA consegue fazer.

Também € uma ignorancia minha, mas eu acho que muito na interpretacio disso,
especialmente no contato com o paciente, ainda existe uma necessidade de determinar
um grau de sensibilidade, ndo s6 emocional, mas da técnica mesma assim, que eu ndo sei
se a IA consegue fazer. Mas € claro que nessa questdo de ajudar a gerar dados, otimizar
informacdes e coisa desse tipo, eu ndo tenho divida nenhuma que vai ser de importancia

fundamental. J4 existem estudos em oncologia pelo menos, da utilizacdo de IA, inclusive
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para fazer diagnéstico de exame de imagem. Porque muita coisa de exame de imagem né,
sdo reconhecimento de padroes. E existe muita variabilidade interpessoal nisso. Algumas
pessoas sdo melhores em alguns métodos, outras pessoas em outros. Isso depende de uma
habilidade individual e acho que muita dessa coisa de reconhecimento de padrdes e tudo
a IA consegue fazer bem né. Entao sem divida existe um grande espaco. Existe uma
discussdo sobre isso né, até quando a IA consegue o humano e o médico, mas eu acho que
isso nunca vai ser completo, mas o papel da IA eu tenho certeza que serd cada vez maior.

Pra tudo né, para pesquisa médica, para dados.

Que sugestao ou critica vocé teria para que esses métodos sejam implantados no

dominio médico ?

Sugestdo ou critica? Eu acho dificil assim né. Mas oncologista especialmente, ¢ um
ser, normalmente muito critico e muito desconfiado com dados né. A nossa especialidade
envolve muito isso né, voc€ interpretar dados e talvez um esclarecimento maior quanto a
como essas informagdes sdo avaliadas e pesadas para chegar a um nimero final. A forma
como sdo feitos vai fazer com que uma pessoa va confiar mais ou menos nos métodos e
consequentemente aceitar mais e em ultima andlise ser mais difundido. Critica? Critica é
dificil assim. Mas € interessante assim né, tem varios empregos possiveis de se utilizar,
mas eu acho que eu ficaria nessa situacdo mesmo. De tentar entender como se faz o peso

de cada varidvel dessa para tentar como chegam nessa porcentagem, esses nimeros.
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