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Resumo

Modelos de aprendizado de méaquina tém impulsionando mudancas de para-
digma em processos decisérios nas mais variadas areas. Na area de satude, por exemplo, é
crescente o interesse por métodos de apoio a decisao baseados em dados para auxiliar os
profissionais de saide em predigoes ou diagndsticos. Nesse contexto, é de grande interesse
que os resultados obtidos pelos algoritmos sejam auditaveis e passiveis de interpretacao.
Neste projeto estudamos alguns dos principais modelos interpretaveis de aprendizado
de maquina e realizamos a interpretacao dos resultados de modelos de aprendizado de
maquina para a predicao de via de parto, com base em dados publicos disponibilizados
pelo Sistema de Informagao sobre Nascidos Vivos - SINASC. Com os resultados obtidos
pudemos compreender o funcionamento de tais métodos a importancia da interpretabili-

dade para a area de aprendizado de maquina.
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1 Introducao

Aprendizado de maquina é um segmento do campo de Inteligéncia Artificial que
retine métodos matematicos e algoritmos computacionais que permitem ao computador
analisar um determinado conjunto de dados e a partir deles construir uma espécie de
programa, usualmente nomeados como modelo, que é capaz de realizar previsoes.

Nessa tarefa de aprender a partir dos dados os computadores possuem grande
vantagem em velocidade, diferente de nds, conseguem manipular e calcular com exatidao
um quantidade enorme de operagoes em muito pouco tempo e para tudo isso precisam
apenas de energia elétrica. Dessa forma o uso e estudo sobre o aprendizado de maquina
vem crescendo exponencialmente e abrangendo cada vez mais ramos da atuagao humana.

Entretanto, quanto mais importante a decisao do sistema de aprendizado, mais
necessario se faz conseguir interpretar como sua previsao é alcancada, tanto para preve-
nir erros quanto encontrar possiveis aperfeicoamentos relevantes. A area responsavel por
interpretar a tomada de decisao da maquina na Inteligéncia Artificial é formalmente de-
nominada Interpretabilidade ou Ezplainable Artificial Intelligence(XIA) (Stuart Russell
[2013]).

As técnicas de interpretabilidade podem ser divididas em dois seguimentos, as
que observam parametros particulares de como o modelo final foi construido, chamados
métodos intrinsecos, e as técnicas que explicam o modelo estudando como se da a previsao
do modelo em relacao as informacoes que ele recebe, chamados métodos model-agnostic.

Neste trabalho estudamos uma referéncia classica da literatura dessa area, o
livro Molnar [2022], e aplicamos algumas técnicas do tipo model-agnostic de interpretabi-
lidade, Partial Dependence Plot, Permutation Importance e SHAP para interpretabilidade
de alguns modelos de aprendizado de maquina para problemas de predicao na area da

saude.

2 Aprendizado de Maquina

Antes de abordarmos diretamente sobre o objetivo deste projeto vamos des-
crever alguns conceitos bésicos de aprendizado de maquina. Diferente da “programagao

comum”, onde sao passadas instrucoes detalhadas sobre o que o algoritmo deve retornar



ao receber um dado, no aprendizado de maquina ou Machine Learning (ML) uma “pro-
gramagao indireta” ocorre, onde o algoritmo ira, a partir da analise de uma base de dados,
procurar uma solugao fque consiga realizar previsoes que se aproximem das observadas
nos dados.

Uma base de dados é uma matriz, é composta por um conjunto de amostras
dispostas nas linhas e um conjunto de atributos, ou variaveis, representados na forma de
colunas. Por exemplo, em um banco de dados para cadastro de pacientes, caracteristicas
como "Idade”, "Sexo”e " Peso”sao atributos e um caso especifico, como um paciente cha-
mado com 21 anos, do sexo Masculino, com 82kg pode ser uma amostra.

Para o treinamento do algoritmo de aprendizado a base de dados é separada
entre a coluna com o atributo alvo y, o que a maquina tentara prever, e o restante da
base de dados se torna a base de treino X. Usualmente cada uma dessas partes sao
separadas em outras duas, que seriam as bases X e y de treinamento e de teste, para que
se possa analisar a assertividade das previsoes quanto a casos desconhecidos. O resultado
do treinamento é chamado de modelo f, ele é responsavel por realizar as predigoes f(z,,),
onde x,, é a m-ésima amostra de X.

Existem varios algoritmos de aprendizado, cada um tendo sua vantagem ou
desvantagem para diferentes objetivos ou estruturas das bases de dados. Os algoritmos
pode ser classificado em categorias generalizadas de aprendizado (supervisionado, nao
supervisionado e por reforgo), neste trabalho utilizaremos o supervisionado, onde o algo-

ritmo tem acesso aos dados do atributo alvo durante o treinamento.

3 Interpretabilidade

Diferente do aprendizado humano, no aprendizado de maquina o computador
nao tem compreensao racional sobre a tarefa que esta realizando. Neste caso, uma funcao
matematica é definida para treinar um algoritmo com base em um conjunto de dados.
Nestes casos, o modelo ira carregar vieses inerentes a base de treinamento e as escolhas da
funcao de mérito escolhida. A presenca desses vieses influencia diretamente a confianca
do modelo.

Devido ao aumento da uso da inteligéncia artificial, se faz necesséario o enten-



dimento das decisoes dessas maquinas. Entender como essas predicoes sao geradas pode
auxiliar na missao de aperfeicoar o modelo, melhorando a confiabilidade do mesmo.

De acordo com Molnar [2022], interpretabilidade no aprendizado de méquina
visa buscar explicagoes para o comportamento do modelo de aprendizado na sua tomada
de decisao. Quanto maior a interpretabilidade, mais facil é para entender por que certas
predigoes foram feitas.

As explicagoes geradas pelas técnicas de interpretabilidade devem ser capaz de
informar as principais causas do comportamento do modelo, nao necessariamente o enten-
dimento exato de todas as decisoes. Um modelo confidvel e assertivo em suas predi¢oes
se torna também uma fonte de informacao, além do dados em si, e a interpretabilidade
possibilita extrair esse conhecimento.

Podemos resumir as técnicas de interpretabilidade em dois niveis, global e local.
Nas técnicas globais, o objetivo é compreender como o modelo realiza as predi¢oes num
escopo geral, elas descrevem o comportamento esperado do modelo. Técnicas locais, por
sua vez, buscam explicar como o modelo realiza predi¢oes num caso ou grupo especifico,
sao os métodos que descrevem as predigoes para um conjunto de interesse.

Além desta, existe outra ramificacdo dos métodos de interpretacao, intrinsecos
e model-agnostic. Os intrinsecos, se referem aos métodos que consistem em avaliar in-
formacoes fundamentais do modelo a ser analisado, devido a isto apenas algoritmos de
aprendizado mais simples podem ser interpretados desta forma, Decision Tree e Linear
Regression sao alguns exemplos de modelos fundamentalmente interpretaveis. Técnicas
model-agnostic consistem em avaliar o modelo depois do treinamento, lidando apenas com
as predigoes retornadas pelo modelo e nao com a estrutura do modelo em si, logo, estes
métodos conseguem ser aplicados para qualquer tipo de modelo. A seguir iremos apre-
sentar trés métodos model-agnostic: Partial Dependence Plot, Permutation Importance e

SHAP que foram utilizados neste estudo.

3.1 Permutation Importance

O método de permutacao de atributos consiste em medir a importancia de
um atributo de acordo com o aumento do erro gerado quando se utiliza uma base de

dados com os dados de tal atributo embaralhados. Dessa forma, quao maior o aumento



do erro gerado pelos dados adulterados em comparacao com os dados honestos, maior a
importancia durante o calculo da predicao do modelo, em contra partida quando a base
com um atributo adulterado gera pouca diferenga no erro do modelo, menor a importancia
daquela variavel durante a decisao do modelo é menor.

O método Permutation Importance foi proposto por Fisher et al. [2018] e pode
ser resumido pelos passos apresentados a seguir Molnar [2022].

~

Sejam f(X) o modelo treinado, X a base de dados sem o atributo alvo(sendo

~

x uma amostra), y o atributo alvo e L(y, f(x)) uma fun¢do pra mensurar o erro:

~

1. Calcular o0 er1o €grigina = L(y, f(X))

2. Para cada variavel j entre todas as as variaveis da matriz X:

Gerar uma matriz adulterada, X,.,,, a partir da permutagao dos dados

da coluna j, o que quebra a relagao entre tal atributo e o resultado correto

Y.

o~

3. Calcular erro com base na matriz permutada eperm = L(y, f(Xperm))

4. Calcular importancia de cada atributo como a divisao I; = €perm/€originai

ou como a diferenca I; = €perm — €original-

Importante ressaltar que quando permutamos uma varidvel do banco de dados
nao quebramos somente a relagao de tal variavel com a resposta, mas também a com as
outras variaveis, durante a decisao do modelo. Logo, quando calculamos a importancia
de permutacao para muitos atributos, as correlacoes entre eles também vao ser conside-
radas no calculo da importancia para cada variavel. Por exemplo, considere um modelo
confiavel que tem como tarefa prever se uma pessoa tera complicagoes graves se contrair
uma certa doenca, suponha que ja se sabe que o peso e idade, conjuntamente, tem um
grande influéncia no diagnostico médico da doenga. Neste caso, quando calcularmos a
importancia de permutacao individualmente para peso ou idade no modelo em analise, o
resultado vai considerar, além da influéncia individual da variavel, também a importancia
da relacao das variaveis.

Uma das vantagens de tal método é que ele provem uma compreensao global

sobre o comportamento do modelo, pois a importancia resultante serd a média do erro



excedente, como o erro é dependente da base de dados utilizada no método, logo tal
resultado tem influéncia de todos os casos do banco de dados. Além disso, a permutagao
de atributos pode poupar muito tempo em relacao a outras técnicas existentes, como
precisamos apenas do modelo a ser avaliado e um banco de dados, para calcular os erros
em sequencia a importancia, nao ¢ necessario um novo treinamento ou reconstrucao do
modelo.

Em contra partida, devido ao calculo do erro, é necesséario ter conhecimento
sobre o que seria a resposta correta(y) para comparar com a predigéo(f(:c)). Outro ponto
negativo é que ao embaralhar os dados de um atributo, com outras varidveis correla-
cionadas, podemos gerar informacoes incondizentes com a realidade e uma importancia
segregada entre as variaveis associadas. Considerando o modelo do ultimo exemplo, uti-
lizado para tentar diagnosticar uma doenca, saiba que na predicao ele utiliza também as
informacoes do tipo sanguineo do pai e do paciente, quando realizamos a permutacao,
podemos ter novas amostras onde os tipos sanguineos do pai e filho nao condizem biolo-
gicamente e além disso a importancia do tipo sanguineo possivelmente seria partilhada
entre as duas variaveis, logo ¢ importante se atentar a como interpretar a permutacao
desses tipos de variaveis. Podemos pensar na importancia de permutacao de variaveis
correlacionadas, também como erro aumentou utilizando dados que nao serao observados

em casos reais.

3.2 Partial Dependence Plot

Partial Dependence Plot, ou PDP, é um procedimento muito ttil no enten-
dimento do comportamento do modelo. Sua funcao é gerar grafico para a visualizagao
de como se da a média das previsoes (f(:t)) para cada valor das varidveis selecionada
(Friedman [2001]).

A dependéncia parcial fs, também conhecida como por método de Monte

Carlo, ¢ definida por:

~

Onde S é conjunto de varidveis de interesse e f(z) diz respeito ao modelo.



) contem o valor

Nesta formula zg representa um possivel valor para as variaveis de S e xg
do resto dos atributos que o modelo ]?precisa, ou seja s Uxc = x. O n representa o
numero total amostras do banco de dados.

Ou seja, o PDP substitui todos os valores originais das variaveis contidas em
S por zg , calculas a média de todos essas predicoes realizadas a partir desse banco de
dados modificado e gera um grafico dessas médias para todos os zg possiveis.Com o esse
método podemos visualizar o comportamento médio das predi¢oes modelo f para todos
os valores de xg. Devido as limitagoes dimensionais de exibi¢ao, usualmente o conjunto
S contem uma ou duas variaveis.

Justamente por retornar o comportamento das predi¢oes em forma de um
simples grafico, existe a vantagem desse resultado ser intuitivo e de facil compreensao.
O PDP também ¢é de facil implementacao, por precisar essencialmente do modelo e um
banco de dados, mas note que ele nao utiliza o valor correto y, ele depende somente das
respostas que o modelo entrega.

Semelhantemente ao Permutation Importance, o caso de variaveis correlacio-
nadas também pode ser um problema. Como os valores da base de dados sao substituidos
por xg durante o calculo das predigoes, podemos construir uma amostra que nao condiz
com a realidade e utilizar esse resultado irreal no calculo da média de predigoes. Logo,
quanto mais varidveis independentes para o modelo, com melhor precisao o PDP ira

demonstrar o comportamento do modelo para os dados que ele realmente pode receber.

3.3 SHAP

O método SHAP (SHapley Additive exPlanations) é um método de interpre-
tabilidade que pertence ao grupo dos Additive Feature Attribuition Methods, tal classe
consiste de métodos que, para compreender uma previsao do modelo f(z) de maneira
local, constroem um novo modelo de interpretagdo g(z) com o intuito de realizar uma
aproximacao da previsao do modelo f(x). através da analise do modelo auxiliar g po-
demos estudar como foi realizada a predigao do modelo principal (Lundberg and Lee
[2017]).

Additive Feature Attribuition Methods possuem um modelo de interpretacao

que é uma funcao linear de varidaveis binarias:

10



M
9(2') = ¢o + Z ¢i%},
i=1

onde 2/ € 0,1, M é o ntimero de atributos do modelo de interpretacio, e ¢; € R.

Nessa formula, ¢; representa a influencia que cada atributo i teve sobre a
predigao e 2z’ é um vetor bindrio de controle sobre quais efeitos serdao somados. O ¢g, no
método SHAP, é igual ao valor esperado do modelo f(X), ou a esperanca (E(f(x))), e os
efeitos ¢; sao somados a partir desse resultado inicial, ao somar todos temos g(z) ~ f(x)
para uma amostra x especifica. No SHAP o calculo do ¢; tem origem da teoria Shapley
Value.

Nomeado em homenagem ao Lloyd Shapley, que introduziu o assunto em 1951,
Shapley Value vem como uma ideia de solugao na teoria de jogo cooperativo (coalitional
game theory). De acordo com Lundberg and Lee [2017], este método mede a importancia
de um atributo para modelos lineares na presenca de correlacoes entre as variaveis. A
ideia é que as varidveis de uma amostra sao ”jogadores”’e a ”pontuacao final”, respectiva
a atuagao de todos os jogadores é a predicao do modelo é uma pontuagao proveniente das
acoes dos jogadores, que sao as variaveis daquela amostra. Uma maneira de imaginar é
que o jogo é um cabo de guerra e cada variavel pode atuar aplicando ”for¢a”em um dos
lados da ”corda”, aumentando ou diminuindo o valor da predicao final.

Resumidamente, o shapley value da variavel ¢, na predi¢ao de um z especifico,
corresponde & diferenca que teriamos no resultado do modelo caso ele nao tivesse acesso
& essa variavel, os célculos necessario para alcancar esse resultado nao serao abordados
neste trabalho devido a sua complexidade, entretanto eles podem ser encontrados no
artigo Lundberg and Lee [2017].

Podemos visualizar as importancia distribuidas pelo método SHAP como um
grafico de barras onde cada barra representa a influéncia do atributo ¢ naquela previsao.
A soma dessas influencias resulta no valor da resposta do modelo. Além disse pode se
utilizar os Shapley values para uma analise global, basta realizar o método SHAP para
os 1 casos da sua base de dados, entdo vocé terd como resultado uma matriz ® € R(™*9)

onde cada elemento ¢,,;, tal que m € {1,....,n} ei € {1,...,j}, equivale ao Shapley value
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encontrado para cada variavel ¢ e amostra m, assim, tirando a media de todos os valores
da coluna ¢ da matriz, conseguimos calcular a importancia média desta variavel. Com isto
podemos construir um grafico para visualizar a importancia média de todos os atributos.
método de interpretabilidade, baseado na teoria Shapley value, a partir destes valores de

importancia, é possivel criar analises locais e blogais sobre o comportamento do modelo

4 Estudo de caso

Nesta secao apresentamos alguns resultados obtidos por meio de um estudo de
caso baseado em dados reais oriundos de uma base publica. O objetivo da se¢ao é aplicar os
métodos de interpretabilidade apresentados anteriormente para investigar a importancia
dos atributos (varidveis) utilizadas na predi¢ao. . Utilizaremos na implementagao dos

algoritmos a linguagem Python [b].

4.1 Descricao do conjunto de dados

Em nosso estudo utilizamos o Sistema de Informacao sobre Nascidos Vivos
SINASC [2010], disponibilizado de forma aberta pelo SUE e baixado por meio do pacote
PySUS (Coelho [2016]). Esse sistema de dados disponibiliza bancos de dados sobre os
nascimentos ocorridos no brasil divididos por estados, aqui utilizaremos a Base de dados
de Sao paulo, foram selecionadas as seguintes variaveis dos casos ocorridos entre 2016 e

2020:

IDADEMAE: Idade da mae

IDADEPALI: Idade do pai

QTDGESTANT: Numero de Gestagoes Anteriores

QTDPARTNOR: Nimero de partos normais

QTDPARTCES: Numero de partos cesariana

QTDFILVIVO: Numero de filho vivo

QTDFILMORT: Numero de filho morto
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ESCMAE2010:Escolaridade da mae (sem escolaridade, fundamental 1, fundamen-

tal 2, ensino médio, superior incompleto, superior completo)

ESTCIVMAE: Estado civil da mae (solteira, casada, vitva, divorciada ou uniao

estavel)

RACACORMAE: Raga da mae (branca, preta, amarela, parda ou indigena)

PARTO: Tipo de parto (normal ou cesério)

Apods esta selecao, as amostras com valores faltantes foram removidas para nao
comprometer o funcionamento do modelo, além disso, as varidveis categoricas foram for-
matadas para variaveis binarias, onde cada categoria da variavel tera seu préprio atributo
e um valor 1 para este atributo representa que aquela amostra pertence a esta categoria.
Neste ponto nossa base de dados ja possui 1.072.629 casos de parto ceséario e 457.184 casos
de parto normal, para melhorar a qualidade do modelo, iremos igualar a quantidade de
cada caso.

Entao, depois deste tratamento, terminamos com uma base de dados de 21
variaveis e 914.368 amostras.

No tratamento da base de dados foi utilizada a biblioteca Python [a].

4.2 Apresentacao do problema de predicao

O problema que serd utilizado como base para o estudo consiste na previsao
da via de parto, normal ou cesariana. Assim, o vetor alvo y, sera o atributo "PARTO”e
as demais variaveis da base serdo denotadas por X. As amostras serao divididas nos
COIljllIltOS de Xtreinoy Xtestea Ytreino € Yteste NA prOporgéo de 50%

Em seguida as bases de dados de treino foram utilizadas para construir os
modelos: Logistic Regression e Decision Tree. Na implementacao dos modelos de apren-

dizado, foi utilizada a biblioteca sckiti-learn.

4.3 Resultados dos modelos de predigao

Apo6s o treinamento dos modelos, tivemos os seguintes resultados de precisao

sobre previsao correta, estimadas a partir da base de treino. Para mensurar o erro foi
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utilizaremos a proporcao de acertos para predicoes realizadas e um método denominado
matriz de confusao, este método gera um grafico que mostra, para todas as possiveis
combinagoes de previsdo f(x) e resposta correta y, mostra a quantidade de vezes que

aquela combinagao aconteceu na bateria de testes.

4.3.1 Regressao logistica

O modelo de regressao logistica apresentou uma precisao de 73% com seus

erros distribuidos como apresentado na figura 1:

180000

160000

140000

120000

Tue label

100000

80000

60000

Predicted label

Figura 1: Gréafico da matriz de confusao do modelo de regressao logistica, onde valor
1 corresponde a parto ceséario e 0 ao parto normal, o eixo horizontal representa o valor
predito e o eixo vertical diz respeito a resposta verdadeira

4.3.2 Decision Tree

O modelo de Decision Tree, ou arvore de decisao, apresentou uma precisao de

72% e gerou a matriz de confusdo exibida na figura 2:
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Figura 2: Grafico da matriz de confusao do modelo da arvore de decisao, onde valor 1
corresponde a parto cesario e 0 ao parto normal, o eixo horizontal representa o valor
predito e o eixo vertical diz respeito a resposta verdadeira

4.4 Modelos de interpretabilidade

Nesta secao iremos finalmente implementar as técnicas de interpretabilidade
abordadas anteriormente, utilizaremos os modelos de regressao logistica e arvore de de-

cisao ja construidos, além disso, sera usada a base de teste para tal implementacao.

4.4.1 Permutation Importance

Executando o Permutation Importance inicialmente no modelo da arvore de
decisao tivemos o resultado apresentado na figura 3.

Vemos que, no modelo da arvore de decisao que criamos, a maior importancia
de permutacao vem da varidavel QTDPARTNOR”, as préximas variaveis com mais in-
fluéencia possuem valor de importancia consideravelmente menor, enquanto grande parte
das varidaveis nao provoca uma diferenca no erro consideravel quando permutada, lem-
brando que a importancia de permutacao é calculada a partir das discrepancias entre o
erro gerado pela permutacao e o erro padrao do modelo.

Agora veja, na figura 4, a tabela de importancia de permutacao do modelo de
regressao logistica.

Em comparacao com o outro modelo, a regressao logistica apresentou valores

menores para importancia das variaveis mais relevantes, porém a distribuicao das im-
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Weight Feature

0.1622 + 0.0017 QTDPARTNOR

0.0198 £ 0.0004 |IDADEMAE

0.0157 + 0.0003 ESTCIVMAE_casada

0.0129 + 0.0004 RACACORMAE_branca

0.0129 £ 0.0004 QTDGESTANT

0.0057 £ 0.0002 QTDPARTCES

0.0013 £+ 0.0004 RACACORMAE_parda
0+0.0000 ESCMAE2010 fundl
0+0.0000 RACACORMAE_indigena
0+0.0000 RACACORMAE_amarela
0+0.0000 ESTCIVMAE viuva
0+0.0000 ESTCIVMAE un_estav
0+0.0000 ESCMAE2010 sup_incomp
0+0.0000 ESTCIWVMAE_divorc
0+0.0000 ESCMAE2010 sup compl
0+0.0000 ESCMAE2010 sem_escolar
0+0.0000 ESCMAE2010_medio_compl
0+0.0000 ESCMAE2010 fund2
0+0.0000 ESTCIWMAE_solteira
0+0.0000 RACACORMAE_preta

... I mare ...

Figura 3: Importancia de permutagao para as varidveis mais influentes no modelo da
arvore de decisao

portancia esta bem mais equilibrada neste caso. Agora a maior relevancia vem da varidavel
"QTDGESTANT”, a variavel "QTDPARTNOR”recebeu uma das maiores importancias
juntamente com "ESTCIVMAE casada”’e "RACACORMAE _branca”.

Na implementacao deste método, foi utilizada a biblioteca eli5.

4.4.2 Partial Dependence Plot

Como ja abordamos anteriormente, o Partial Dependence Plot de um modelo
sobre a varidvel ¢ constréi um grafico onde cada ponto (z,y) da curva representa a média
do resultados das previsoes (y) quando é passada uma base de treino com todas os valores
da variavel ¢ sao substituidos por x.

Executamos o PDP para algumas das variaveis classificadas como relevantes
na implementagao do método Permutation Importance, no modelo da arvore de decisao
analisamos a variavel ?QTDPARTNOR”e no modelo de regressao logistica as variaveis
"IDADEMAE”, "QTDPARTNOR”e "QTDPARTCES” foram analisadas.

O comportamento do modelo em relagao a variavel "QTDPARTNOR” esta
apresentado na figura 5. Vemos que o modelo tem uma associa¢ao negativa com a variavel,

além disso a partir de um valor maior igual a 1, para quantidade de parto normal anterior,
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Weight
0.0520 = 0.0008
0.0453 £ 0.0010
0.0424 + 0.0006
0.0322 = 0.0005
0.0279 + 0.0002
0.0201 + 0.0004
0.0153 = 0.0004
0.0140 = 0.0006
0.0137 = 0.0007
0.0102 + 0.0004
0.0034 + 0.0001
0.0030 + 0.0002
0.0023 = 0.0001
0.0023 + 0.0001
0.0021 = 0.0002
0.0004 = 0.0001
0.0002 = 0.0001
0.0002 = 0.0001
0.0001 + 0.0000
-0.0000 = 0.0001

Feature
QTDGESTANT
QTDPARTNOR
ESTCIVMAE_casada
RACACORMAE_branca
QTDPARTCES
ESCMAEZ2010 sup_compl
ESTCIVMAE_solteira
ESCMAEZ2010_medio_compl
IDADEMAE
RACACORMAE_parda
IDADEPAI
ESCMAE2010_fundl
ESTCIVMAE_un_estav
ESCMAE2010_sup_incomp
ESTCIVMAE_divorc
RACACORMAE_amarela
ESTCIVMAE_viuva
RACACORMAE_indigena
ESCMAE2010_sem_escolar
RACACORMAE_preta

... 1 more ...

Figura 4: Importancia de permutacao para as variaveis mais influentes no modelo de
regressao logistica

a curva da dependéncia se estabiliza em aproximadamente —40%. Ou seja, neste modelo,
ao possuir quantidade de parto normal anterior maior igual a 1 representa uma diminuicao
de 40% na chance da gestacao atual ser cesério.

Agora, em relagao ao modelo de regressao linear, temos os Parcial Dependence
Plot das variaveis "IDADEMAE”, "QTDPARTNOR”e ”"QTDPARTCES” apresentadas
nas figuras 6, 7 e 8 respectivamente. No PDP da idade da mae vemos que o modelo
apresenta um comportamento aparentemente linear em relacao a idade da mae. Para
a quantidade de partos normais e cesariana tem observa se um comportamento seme-
lhantemente oposto, a partir de 6 partos as curvas das duas varidveis se estabilizam em
50%, porém enquanto a maior quantidade de partos cesérios resulta um comportamento
mais proximos da classificacao de parto cesario a quantidade de partos normais resulta o
comportamento oposto.

Durante a implementacao do método Partial Dependence Plot, foi utilizada a

biblioteca PDPbox.
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PDP for feature "QTDPARTNOR"

Number of unique grid points: 11

00

—0.6

-1.0

0 1 2 3 4 5 3 7 8 9 99

distribution of data points

0178 0.069 0.027 0.011 0.005 0.002 0.001 0.0 00
| ' ' ' ' ' ' ' '
[0, 1) [1.2) [2.3) [3. 4) [4.5) [5. 6] [6. 71 [7.8) [B.9) [9.99]
QTDPARTNOR

Figura 5: Partial Dependence Plot do modelo da arvore de decisao em relagao a variavel
"QTDPARTNOR”

PDP for feature "IDADEMAE"

Number of unique grid points: 30
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0
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[11, 13, 18F, 117, 18§, 199, 700, ZB1, I2p, 438, I2¥, 155, 78F, 227, 188, 499, 36D, JEL, 32, 335, 334, I5K, 66, 127, IBE. IB0, 480, 431, 4230, 438, 444, 63)
IDADEMAE

Figura 6: Partial Dependence Plot do modelo de regressao logistica em relacao a variavel
"IDADEMAE”
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PDP for feature "QTDPARTNOR"

MNumber of unique grid points: 11

—0.2
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Figura 7: Partial Dependence Plot do modelo de regressao logistica em relagao a variavel
"QTDPARTNOR”

PDP for feature "QTDPARTCES"

Number of unigue grid points: 11
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Figura 8: Partial Dependence Plot do modelo de regressao logistica em relacao a variavel
"QTDPARTCES”
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4.4.3 SHAP

Agora iremos implementar o ultimo método de interpretacao abordado, o
SHAP. Nesta implementacao foi utilizado apenas o modelo de regressao logistica.

Na implementacao do método SHAP foi utilizada a biblioteca shap. Geramos
os graficos resultantes dos valores Shapley para duas amostras especificas na figura 9
e 10. Observe que mesmo para valores iguais da mesma variavel, o shapley value nao
necessariamente serd o mesmo, o que faz parte do esperado sendo que o SHAP realiza
uma analise sobre um caso especifico, logo podem se encontrar influéncias diferentes sobre

a predicao a depender da amostra predita.

ﬂx} = . __-'.'. -

- amcesta

1 = ESTCIVMAE_casada

22 = |IDADEMAE
1 = RACACORMAE_branca
0 = QTDPARTCES —0.3
1 = ESCMAE2010_medio_compl
0 = ESTCIVMAE_solteira
0 = ESCMAE2010_sup_compl
12 other features ’ +0.02
—1I.D —IEEIS [J.ID 075 1.|0
E[RX)] =—0.542

Figura 9: Gréfico dos SHAP values para o caso de uma mulher de 22 anos, casada, branca,
de ensino médio completo e que nunca teve filhos

Podemos tentar utilizar os Shapley values para uma interpretacao global so-
brepondo os shap values para varios casos e vizualizar quais sdo os valores SHAP para
cada valor possivel das variaveis. A figura 11 representa esta abordagem e nela vemos que
as variaveis com maior influéncia shap, num caso geral, sao ”QTDPARTCES”, ”"QTD-

PARTNOR”, "QTDGESTANT”.
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0 = QTDGESTANT
0 = RACACORMAE branca

1 = ESCMAE2010_sup_compl

0 = QTDPARTNOR

1 = ESTCIVMAE_casada

1 — RACACORMAE_parda

25 = IDADEMAE
0 = ESCMAE2010_medio_compl

0 = QTDPARTCES —0.3
12 other features —0.23 .
-1.5 -1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 15
E[fix)] =—0.542

Figura 10: Gréfico dos SHAP wvalues para o caso de uma mulher de 35 anos, casada,
parda, de ensino superior completo e que nunca teve filhos

High
QTDPARTCES | 1 w mmesem = . e
QTDPARTNOR R o TR R R A |
QTDGESTANT . L IR T T |

ESTCIVMAE viuva . |

RACACORMAE_indigena . |

ESCMAE2010 fundl . |
ESCMAEZ2010 sem_escolar - l
|
|
[

IDADEMAE

ESTCIVMAE_divorc .
IDADEPAI
RACACORMAE_amarela . I

RACACORMAE_branca |
ESCMAEZ2010_sup_compl

ESTCIVMAE casada l
ESTCIVMAE solteira
RACACORMAE_parda

ESCMAE2010_medio_compl 1
ESCMAEZ2010_sup_incomp !
ESTCIVMAE_un_estav
RACACORMAE_preta 'I

Feature value

ESCMAEZ2010_fund2

-10? -10! -10° O 10¢ 10! 10?
SHAP value (impact on model output)

Figura 11: Grafico dos SHAP wvalues sobrepostos para cada atributo da base de teste
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5 Consideracoes finais e perspectivas

Neste trabalhos estudamos o tema de interpretabilidade no aprendizado de
maquina, com atencao especial em trés métodos de interpretacao: Permutaion Impor-
tance, Partial Dependence Plot e SHAP. A partir da base de dados SINASC [2010],
construimos dois modelos genéricos e com base neles aplicamos os trés métodos abor-
dados. Os resultados obtidos permitiram compreender o funcionamento dos métodos de
interpretabilidade e identificar algumas variaveis importantes para o modelo de predicao.
Por exemplo, foi possivel visualizar a relacao aproximadamente linear entre a idade da
mae e a predicao do modelo.

Para futuros trabalhos construiremos modelos de aprendizado mais elaborados
visando obter resultados mais robustos sobre interpretabilidade. Dentre os problemas que
pretendemos abordar, ainda com base de dados do SINASC, estao a predicao de peso ao

nascer e predicao de prematuridade.
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