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O que todos devemos fazer € nos certificar
que estamos usando a inteligéncia artificial
de uma maneira que beneficie a humanidade,
e nao que a deteriore.

(Tim Cook, atual CEO da Apple)
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Resumo

Nos tltimos anos, um ntimero crescente de pesquisadores constatou que a interpreta-
bilidade pode ter um valor significativo no processo de entendimento da causa de uma
decisao tomada pelos modelos de aprendizado de maquina. Inferir os conceitos seman-
ticos de altos nivel a partir de dados visuais tem se mostrado uma tarefa dificil, como
a tarefa classificacao de contetido sensivel, mais especificamente FElsagate, que sao videos
com personagens infantis em situacgoes inapropriadas para criancas. A partir disso, as
técnicas de explicabilidade podem se mostrar muito tteis para entender as decisoes dos
modelos para classificacao de contetudo sensivel. Neste trabalho, investigamos a literatura
a fim de adotar uma definicao que diferencie os termos explicabilidade e interpretabili-
dade, propusemos uma taxonomia que unifica as principais taxonomias encontradas na
literatura, realizamos uma revisao da literatura, além de classificar esses métodos na taxo-
nomia proposta, e exploramos as seguintes técnicas de explicabilidade usando duas redes
neurais profundas, a NASNet e a MobileNetv2: Gradiente Vanilla, Gradiente Integrado,
SmoothGrad, LIME, GradCAM, GradCAM-++ e ScoreCAM. Os resultados mostraram
que nenhuma técnica possui o desempenho esperado para a explicabilidade de modelos
treinados para a classificacao de Flsagate. Além disso, identificamos uma grande dificul-
dade na avaliagao desses métodos pela falta de métricas capazes de medir a explicabilidade
das técnicas.



Abstract

In the last years, a growing number of researchers have found that interpretability can
have significant value in understanding the cause of a decision made by machine learning
models. Inferring high-level semantic concepts from visual data has proven to be a difficult
task, such as the sensitive content classification task, specifically Elsagate, which are cate-
gorized as “child-friendly” but which contain inappropriate themes for children. Based on
this, explainability techniques can be beneficial in understanding the decisions of models
described in the literature for classifying sensitive content. In this work, we investigate
the literature in order to adopt a definition that differentiates the terms explainability and
interpretability, we propose a taxonomy that unifies the main taxonomies found in the
literature, and we carry out a literature review, in addition to classifying these methods
in the proposed taxonomy. We explore the following explanatory techniques using two
deep neural networks, NASNet and MobileNetv2: Vanilla Gradient, Integrated Gradi-
ent, SmoothGrad, LIME, GradCAM, GradCAM+-+, and ScoreCAM. Thus, our results
showed that no technique has the expected performance for the explicability of trained
models for the FElsagate classification. Besides, we identify difficulty in evaluating these
methods due to the lack of metrics capable of measuring the techniques’ explainability.
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Capitulo 1

Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) esta no nosso cotidiano. Estima-se que a receita do mercado
mundial de TA, incluindo setores de software, hardware e servigo cresga 16,4% nesse ano
e que em 2024 atinja a marca de US$ 500 bilhoes de dolares de receita e uma taxa de
crescimento anual composta de cinco anos de 17,5%, segundo a International Data Cor-
poration (IDC) [20]. O papel desses algoritmos na nossa vida tem crescido rapidamente,
de uma simples recomendacao de contetido ou resultados de pesquisa online, para areas
mais criticas, como diagnoésticos médicos, riscos de seguro e até mesmo em avaliagoes de
crédito para empréstimos.

Problematicamente, apesar desses modelos parecerem poderosos em termos de resul-
tados e predicoes, esses algoritmos sofrem de opacidade, o que dificulta entender como
0s mecanismos internos funcionam, principalmente na area de aprendizado de maquina
¢ deep learning [3]. Através de modelos sofisticados treinados em conjuntos de dados
massivos, gracas a escalabilidade e infraestruturas de alto desempenho, nos arriscamos
a criar e usar modelos que nao entendemos. Outros riscos inerentes deste modelo é a
possibilidade de tomar decisoes erradas |17], aprender artefatos ou correlagoes espurias
do conjunto de dados [10,|11], ou reconhecer objetos em imagens pelas propriedades do
fundo ou iluminagao devido a um viés no conjunto de dados de treinamento |17].

Para resolver esses problemas, a inteligéncia artificial explicavel (XAI, do inglés, eX-
plainable Artificial Intelligence) visa criar técnicas que produzem modelos mais transpa-
rentes, explicaveis e interpretaveis, enquanto mantém o alto desempenho. E importante
ressaltar que as definicoes de XAl sao genéricas e por vezes nao ha consenso sobre sua
definigao 42|, o que explica parcialmente o porqué dos métodos de interpretabilidade sdo
tao diferentes entre si. Uma definigao feita por Miller [30] é (em traducao livre): Inter-
pretabilidade € o grau o qual um humano pode entender a causa de uma decisdo. Outra
definigao feita por Kim et al. [23] é (em tradugao livre): Interpretabilidade € o grau ao qual
um humano pode prever de forma consistente o resultado do modelo. De forma genérica,
interpretabilidade se refere a capacidade humana de entender e raciocinar um modelo [16].

Inferir conceitos seméanticos de alto nivel a partir de dados visuais tem sido um objetivo
perseguido por muitos cientistas. A auséncia de uma solugao geral atesta a dificuldade de
uma tarefa, que é trazida a partir da lacuna seméantica entre a representacao de baixo nivel
(pixels, frames) e os conceitos de alto nivel que se deseja levar considerar [59]. Um dos
problemas mais desafiantes envolvendo seméantica de alto nivel em dados visuais é a clas-



15

sificacao de contetido sensivel, como por exemplo, Flsagate . O termo em si é composto
por Elsa (uma personagem dos filmes da Disney, que foi um dos primeiros personagens
retratados nesse tipo de video) e -gate (um sufixo geralmente usados para escandalos). A
maioria dos videos nessa categoria sao animacgoes grosseiras, que apresentam personagens
infantis famosos em situagdes que envolvem violéncia, fetiches, drogas, alcool, atividades
perigosas e/ou perturbadoras ou até mesmo conteido sexual . A Figura apresenta
algumas imagens que exemplificam contetidos do tipo FElsagate.

Figura 1.1: Exemplos de frames de videos anotados como FElsagate. Imagens da base de
dados Elsagate [21].

A anélise de métodos de explicabilidade para classificacao de videos do tipo Elsagate
é o foco principal desta dissertagao.

1.1 Motivacoes e Desafios

Recentemente, o tépico XAl tem recebido atengao da academia. A Figurall.2]ilustra o sur-
gimento notavel do termo Fzplainable Artificial Intelligence utilizando o Google T rendsﬂ
e o ressurgimento em 2016. Esse ressurgimento do topico é resultado direto da entrada da
IA e o Aprendizado de Maquina no nosso cotidiano e seu impacto crucial em processos de
tomada de decisao que sao criticos, sem ser capaz de prover informagoes detalhadas sobre
o processo que levou a certa decisao, recomendagao ou predigao feita pelo algoritmo.

As técnicas de interpretabilidade podem se mostrar muito tteis para entender as deci-
soes de classificacao tomadas pelos modelos descritos na literatura para a classificacao de
conteudo sensivel. No entanto, a grande dificuldade dessa investigacao é que contetdos
sensiveis, como elsagate, sao subjetivos, nem sempre explicitos nas imagens/videos que
estao sendo classificados. Assim, o grande desafio desta dissertacao é entender como os
métodos de interpretabilidade podem ser aplicados no contexto de contetdo sensivel.

"https://trends.google.com/trends/explore?date=allé&q=Explainable%20Artificiall,
20Intelligence


https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=Explainable%20Artificial%20Intelligence
https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=Explainable%20Artificial%20Intelligence

16

Interesse ao longo do tempo para o termo Explainable Artificial Intelligence

Figura 1.2: Resultado do Google Trends para pesquisa do termo < Ezplainable Artificial
Intelligence> entre janeiro de 2004 e maio de 2021 (incompleto).

Outro desafio é que esses métodos podem identificar partes da imagem como relevan-
tes para a classificacao, que para nés humanos nao faz sentido algum relaciona-las ao
contetdo que esta sendo classificado, podendo ser apenas um meio que a rede aprendeu
para classificar o conceito ou objeto, sem estar necessariamente errado, ou simplesmente
pode ser algum viés do aprendizado da propria rede.

1.2 Objetivos

Os principais objetivos desta dissertagao sao:

O1. Investigar a taxonomia dos métodos de interpretabilidade e explicabilidade, in-
vestigar as vantagens e desvantagens de cada uma e propor uma taxonomia que
integre as ja existentes na literatura.

02. Pesquisar as propriedades desejadas de um método de explicabilidade para que a
sua explicagao seja classificada como boa.

03. Explorar técnicas de explicabilidade de modelos de redes neurais profundas.

O4. Analisar o desempenho dessas técnicas quando aplicadas & classificacao de con-
teido sensivel, do tipo Elsagate, a fim de possibilitar uma maior compreensao e
encontrar possiveis melhorias para as mesmas.

1.3 Questoes de Pesquisa
A principal questao de pesquisa que esta dissertacao visa responder é:

Q1. Considerando problemas de classificacao de conceitos abstratos, como Flsagate,
que nao apresentam um conceito bem definido, é possivel aplicar e interpretar as
técnicas de explicabilidade mais utilizadas na literatura (por exemplo, técnicas
baseadas em gradiente, técnicas de mapa de ativagao de classe)?
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1.4 Contribuicoes
As principais contribuigoes sao:

C1. Proposicao de uma taxonomia que unifica as principais taxonomias de métodos de
interpretabilidade e explicabilidade da literatura;

C2. Revisao da literatura dos métodos de explicabilidades, assim como a classificacao
dos mesmos de acordo com a taxonomia proposta;

C3. Avaliacao dos métodos de explicabilidade comumente utilizados na area de classifi-
cacao e identificacao de objetos em um contexto mais subjetivo, para a classificacao
de contetdos Elsagate.

1.5 Organizacao do Texto

O restante deste texto esta organizado como segue.

No Capitulo [Conceitos Relacionados| sao apresentados os principais conceitos de XAlI,

as defini¢coes usadas nesta dissertacao e explicacao do funcionamento das técnicas utiliza-
das nos experimentos.

No Capitulo [Taxonomias| sao apresentadas as taxonomias da literatura e a taxonomia
proposta nesta dissertacao.

No Capitulo [Irabalhos Relacionados, é apresentada a revisao da literatura que foi

focada na proposta de novas técnicas de explicabilidade para aprendizado de méquina,
mais especificamente para redes neurais convolucionais. Na busca feita no Google Scholar
restringimos o ntmero de artigos filtrando por trabalhos de explica¢oes visuais e remo-
vendo trabalhos na area médica, com dados tabulares, de processamento de linguagem
natural e textual, retornando 59 artigos, que foram lidos e selecionados de acordo com
sua relevancia.

No Capitulo [Metodologia Propostal, sao apresentados os materiais utilizados nos ex-
perimentos, conjunto de dados e modelos, além dos métodos utilizados nos experimentos.

No Capitulo Resultados| apresentamos os resultados obtidos nos experimentos e dis-
cutimos sobre os resultados obtidos e a avaliagao desses métodos.

No Capitulo [Conclusao] discutimos sobre como a literatura de XAI esta se encami-
nhando, assim como a avaliacao dos métodos propostos e os resultados desse trabalho,

além de indicar passos futuros.
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Capitulo 2

Conceltos Relacionados

Neste capitulo, vamos apresentar os conceitos e as definicoes importantes para a compre-
ensao deste trabalho, como interpretabilidade (Secao [2.1). Além disso, detalharemos as
técnicas que foram utilizados nos experimentos (Segao [2.2)).

2.1 Interpretabilidade e Explicabilidade

A arquitetura de uma rede neural profunda é determinada por varios componentes (tipo
de unidade, funcdo de ativagao, padrao de conectividade, mecanismos de bloqueio) e o
resultado de um processo de aprendizagem, que também depende de varias propriedades
(regularizagao, otimizagao, mecanismos adaptativos, fungao de custo). O resultado da
rede de interagao entre esses componentes nao pode ser predito com exatidao, por esses
motivos DNNs (Deep Neural Networks, ou redes neurais profundas) sao por vezes tratados
como modelos caixa-preta. Felizmente, esse problema nao escapou da visao da comunidade
de Aprendizado Profundo [43,/48]/67]. Pesquisas em como interpretar e explicar o processo
de tomadas de decisoes de redes neurais artificiais acontecem desde o final dos anos 80 [6].

Recentemente, houve uma explosao no niimero de pesquisas relacionados a inteligéncia
artificial interpretéavel e explicavel, apesar de nao estar claro o que exatamente significa
isso, uma vez que a definicao de inteligéncia artificial interpretavel e explicivel é genérica
e muitas vezes nao hd um consenso na literatura, o que explica parcialmente a diversidade
que podemos encontrar nos métodos de interpretabilidade. Outro ponto a ser ressaltado
é que alguns termos como interpretabilidade, explicabilidade e compreensibilidade podem
ter significados redundantes 17| ou claramente distintos |7]. A seguir, apresentamos as
defini¢oes adotadas nesta dissertacao:

Definigao 1. Interpretabilidade, segundo Arrieta et al. |7], é a habilidade de explicar ou
fornecer significado em termos humanamente compreensiveis. Dessa forma, podemos
entender que a interpretabilidade é uma caracteristica passiva do modelo que é
adicionada durante o desenvolvimento de sua arquitetura. Um exemplo de modelo
interpretavel seria uma arvore de decisao, onde um humano pode simular seu proprio
comportamento, além do modelo ter regras que nao se alteram de acordo com a
natureza do dado e preservam sua legibilidade. Arvores de decisdo, geralmente,
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apresentam regras legiveis que explicam o conhecimento aprendido a partir dos
dados e permitem uma compreensao direta da previsao do processo.

Definicao 2. Explicabilidade esté associada com a ideia da explicagao ser uma in-
terface entre humanos ¢ o modelo tomador de decisoes [17], onde temos os valores
dos atributos sendo relacionados com a predi¢ao do modelo de forma humanamente
inteligivel. Assim, percebemos que a explicabilidade se refere a uma caracteristica
ativa do modelo que descreve o processo realizado para esclarecer o funcionamento
interno do modelo. No caso de redes neurais, por exemplo, nao conseguimos com-
preender o modelo apenas observando seu funcionamento, precisamos de métodos
externos, normalmente relacionados a relevancia de features ou outras técnicas de
visualizacao, para entender o processo realizado pelo modelo. Assim, podemos nos
referir a essas técnicas como técnicas de explicabilidade, ja que sao elas que agem
como um mediador entre noés e o modelo.

Definicao 3. Um modelo é considerado caixa-preta se o mapeamento entre seus para-
metros e a saida é escondido dos usuéarios [14].

Definicao 4. Dada uma certa audiéncia, inteligéncia artificial explicavel é uma enti-
dade que fornece detalhes do seu funcionamento de forma facilmente compreensivel.

Assim como muitos trabalhos tentam definir o que é interpretabilidade e explicabili-
dade, muitos outros tentam definir as caracteristicas desejaveis nos métodos e em seus
resultados. A seguir, listamos as caracteristicas mais citadas e seus significados:

e Robustez: se refere a habilidade de manter certo nivel de performance do método e
do modelo, independente de pequenas variagoes na entrada [17].

e (Causalidade: em algoritmos de aprendizado de méquina nao supervisionado, nao
ha garantias de que o modelo reflete relagoes de causa, ja que sempre pode haver
responsabilidade de causa nao observadas para as variaveis. Usando modelos inter-
pretaveis, conseguimos gerar hipoteses de causalidade que os cientistas podem testar
de forma experimental [28]. Como a causa envolve correlagao, um modelo explicavel
pode validar os resultados geradas por técnicas de inferéncia causais. Ou até mesmo
dar uma primeira intuigao de possiveis relagoes causais nos dados disponiveis [7].

e FEscalabilidade: segundo Guidotti et al. [17], é oportuno que os modelos e métodos
de explicabilidade sejam capazes de escalar para grandes volumes de dados, uma
vez que vivemos na era do big data.

e Generabilidade: modelos portateis que nao requerem regime especial de treinamento
ou que possuem restrigdes [17]. Explicabilidade é também um ponto que ajuda a
generalidade, uma vez que torna mais facil a tarefa de identificar os limites que
afetam os modelos, possibilitando um melhor entendimento e implementacgao [7].

e [nformatividade: uma vez que os modelos de aprendizado de maquina sao usados a
fim de apoiar o processo de tomada de decisao, é necessario uma grande quantidade
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de informagao para relacionar a tomada de decisao do usuario com a solu¢ao dada
pelo modelo e evitar equivocos [7]. Exatamente por esse ponto, os modelos de
aprendizado de maquina explicaveis devem fornecer informacgoes sobre o problema
que esta sendo abordado.

e Confianca: para Lipton |28|, pode ser a confianga de que o modelo vai apresentar um
bom desempenho, sem nenhum viés ético, ou a confianca no desempenho do modelo
que ficamos confortaveis em deixé-lo no controle de uma situacdo. E importante
saber nao s6 se o modelo acerta, mas também em que instancias ele acerta, ja que se
ele acerta e erra as mesmas instancias que um humano, podemos considerar confiavel
j& que nao estamos tendo custos de ceder o controle. Ja em redes neurais profundas,
em que o processo de tomada de decisao nao precisa ser validado, segundo Xie et
al. |64], pode ser considerado fidedigno. Essa confianga pode ser desenvolvida de
duas maneiras: 1) através de testes satisfatorios, onde o modelo é executado em
condigbes ideais e deve aproximar o seu desempenho na pratica; e 2) experiéncia.
Um usuéario nao precisa validar as agoes de uma rede em que as entradas e saidas
correspondem ao esperado.

e Seguranga: redes neurais profundas que as decisoes corretas ou incorretas impactam
a vida humana, satde ou politicas sociais devem ser seguras [64]. Ainda, segundo
Xie et al., uma rede profunda segura deve: 1) operar de forma consistente conforme
o esperado; 2) proteger escolhas que podem impactar de forma negativa o usuério ou
a sociedade; 3) exibir um alto grau de confianga em situagdes operacionais comuns e
excepcionais; e 4) prover um feedback ao usuario de como uma condigao operacional
influencia na sua decisao. O primeiro aspecto de seguranca alinha esse trago com
a confianca, j4 que a confianca em um sistema é um pré-requisito para considera-lo
um sistema seguro para o usuario. O segundo e terceiro aspectos implicam que um
sistema seguro possua mecanismos que aumentam seu processo de decisoes para
se distanciar de decisoes com impactos negativos. O quarto aspecto se refere a
necessidade de um feedback ao usuério sobre como as condigdes de operacao do
modelo influenciam suas decisoes.

2.2 Técnicas de Explicabilidade

Nesta secao, explicaremos de forma detalhada as técnicas que foram utilizadas nos ex-
perimentos, sao elas Gradiente Vanilla [52]|, SmoothGrad [53|, Gradiente Integrado [57],
LIME [41], GradCAM [49]|, GradCAM++ [13] e ScoreCAM [63|. Estas técnicas sao
amplamente aplicadas na literatura e possuem coédigo disponivel, ou implementacao em
bibliotecas da propria linguagem de programacao.

2.2.1 Gradiente Vanilla

Simonyan et al. [52| propuseram a utiliza¢ao do gradiente para mostrar quais pixels preci-
sam ser minimamente alterados para que afetem o resultado da classificagao. Entao, dada
uma imagem Iy, uma classe ¢ e uma rede neural convolucional de classificacao treinada
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com uma fungao de pontuagao F.(Iy), a ideia é classificar os pixels da imagem I, baseado
em sua influéncia na pontuagao F.(1p).
Para exemplificar, considere um modelo com uma fun¢ao de pontuacao linear para a
classe c:
F,(Iy) = wl' + b, (2.1)

onde a imagem [ é representada de forma vetorizada e w, e b., sao respectivamente o
vetor com os pesos e o viés do modelo. Nesse caso, é possivel observar que a magnitude
dos elementos de w definem a importancia do pixel correspondente de I para a classe c.

Nos casos de redes convolucionais, a fun¢ao de pontuacao F.(I) nao é linear. Dessa
forma, o raciocinio feito anteriormente nao pode ser imediatamente aplicado. Assim, dada
a imagem Iy, pode-se aproximar a fungao F.(/) com uma fungao linear de vizinhanca de
Iy computando a expansao da féormula Taylor de primeira ordem:

E,(I) =~ w"I +0b, (2.2)

onde w ¢ a derivada de F,. em relacao & imagem I no ponto I:

OF,
ol o

w (2.3)
Para calcular o mapa de saliéncia M € R™*™ de uma imagem I, com m linhas e
n colunas, encontra-se a derivada w (Equagao através da retropropagacao. Depois
disso, o mapa de saliéncia é obtido reorganizando os elementos do vetor w. No caso de
imagens em preto e branco, o nimero de elementos em w ¢ igual ao niimero de pixels
em Jy. Assim, o mapa pode ser computado como M;; = |wy; ;) |, onde h(i, ) é o indice
do elemento de w, correspondente ao pixel da imagem na ¢-ésima linha e j-ésima coluna.
No caso de imagens coloridas, assumi-se o canal de cor ¢ do pixel (i,7) da imagem [
correspondente ao elemento de w com indice h(i, j,c). Na Figura podemos observar
os mapas de saliéncia das classes com maior pontuagao para imagens do conjunto de testes
da base de dados ImageNet (ILSVRC 2013), que foram escolhidas de forma aleatoria.

Figura 2.1: Mapa de saliéncia para a primeira classe predita nas imagens de teste da base
de dados ImageNet (ILSVRC 2013). Figura reproduzida de Simonyan et al. [52).



22

2.2.2 SmoothGrad

A partir do Gradiente Vanilla [52], Smilkov et al. [53] propuseram a técnica SmoothGrad,
que na pratica consiste em adicionar ruido visual na imagem antes de calcular o mapa de
sensibilidade, que buscam encontrar na imagem regioes particularmente relevantes para
a classificacao final |66], muitas vezes também sao chamados de mapas de saliéncia ou
mapa de atribuicao de pixel. A ideia central é pegar a imagem de interesse, entao criar
amostras a partir da imagem original com a adi¢ao de ruido para entao fazer a média dos
mapas de sensibilidade resultante de cada amostra.

Podemos construir o mapa de sensibilidade W, (I) simplesmente pela diferenciagao de
W. em relacao a entrada I, o que pode ser apresentado da seguinte forma:

w1y = 2D,

(2.4)

onde OF, representa a derivativa de F,, em outras palavras o gradiente.

De forma intuitiva, W, representa quanta diferenca uma pequena mudanca em cada
pixel de I faria para a classificacao para a classe ¢. Como resultado teriamos uma mapa
resultante W, que destaca regioes chave da imagem. No entanto, os mapas de sensibilidade
baseados no gradiente puro sao tipicamente ruidosos.

Entao, para calcular o SmoothGrad, é utilizado amostras aleatérias na vizinhanga da
entrada I e a média dos seus mapas de sensibilidade. Matematicamente isso significa
calcular:

Wi = = ST Wl + N(0,0%), (2.5)
n

onde n ¢ o ntimero de amostras, e N(0,0?) representa o ruido Gaussiano com desvio
padrao o. Na Figura[2.2] podemos observar 3 imagens e seus resultados variando o desvio
padrao o do ruido Gaussiano adicionado nas amostras, sendo 0% o gradiente padrao,
também conhecido como wvanilla gradient. Cada mapa de sensibilidade apresentado foi
obtido aplicando o ruido Gaussiano N(0,0?) para os pixels da imagem de entrada para
50 amostras e aplicando a média nos mapas resultantes.

2.2.3 Gradiente Integrado

Sundararajan et al. [57] identificaram dois axiomas que julgam fundamentais nos métodos
de interpretabilidade, eles sao:

e Sensibilidade: para cada entrada e baseline que difere em uma caracteristica mas
tem uma predicao diferente, essa caracteristica deveria ter um valor diferente de
zero, em métodos de atribuicao que satisfazem esse axioma.

e Invaridncia de implementacgao: para duas redes com funcionamento equivalente,
arquiteturas diferentes com saidas iguais para todas as entradas, os resultados dos
métodos de atribuicao para elas devem ser sempre idénticos.

Com esses dois axiomas em mente e com base na técnica do Gradiente Vanilla [52],
Sundararajan et al. [57] propuseram um método de atribuigdo que cumpre com esses
axiomas, o Gradiente Integrado.
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Nivel de ruido

By

Figura 2.2: Apresentacao dos efeitos que os diferentes nivel de ruidos podem ter no
resultado do método SmoothGrad. Figura reproduzida de Smilkov et al. .

Formalmente, suponha que temos a funcao F' : R" — [0, 1] que representa uma rede
neural profunda. Seja I € R" a entrada, e I’ € R" seja o baseline da entrada, no caso de
redes classificadoras de imagem, o baseline pode ser uma imagem preta.

Nesse método, os autores consideram um caminho em linha reta em R"™ do baseline
a entrada, e computam os gradientes em todos os pontos desse caminho. O gradiente
integrado é obtido acumulando esses gradientes. Especificamente, os gradientes integrados
sao definidos como o caminho integral dos gradientes ao longo do caminho do baseline
I’ para a entrada I. A integral dos gradientes pode ser aproximada de forma eficiente
com a somatoéria. Entao, simplesmente somamos os gradientes em pontos de intervalos
suficientemente pequenos ao longo do caminho em linha reta de I’ até I. Dessa forma, o
gradiente integrado ao logo da j-ésima dimensao para a entrada I e baseline I’ é definido

agl(f ) ¢ o gradiente de F(I) na j-ésima dimensao:

a seguir, onde

i ORI+, x (T2 1) L @

IntegratedGrads{”" ' (I) = (I; — I
ntegratedGradsi™"* (I) == (I; — I}) x oI, m

k=1

onde m ¢é o namero de passos na aproximagcao de integral de Riemman. Na Figura|2.3, po-
demos ver como o método se comporta quando o mapa de atribui¢ao é sobreposto na ima-
gem original, destacando as areas que mais contribuiram com a predi¢ao daquela classe.

2.2.4 LIME

Ribeiro et al. propuseram o Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME),
uma técnica que tenta encontrar a importancia de superpizels (um conjunto de pizels
similares) na imagem de entrada para a saida do modelo. Dessa forma, para explicar
uma instancia, o LIME gera os superpizels na imagem original e cria um conjunto de
dados perturbados, onde alguns superpizels sao pintados de preto/zerado. Com esse novo
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Figura 2.3: Resultados do método gradiente integrado onde temos a imagem original,
na primeira coluna & esquerda, e o resultado da sobreposi¢cao do retorno do método com
a imagem original, na coluna a direita. KEssas imagens foram rotuladas como 6nibus
escolar, na imagem de cima, e como mesquita, na imagem de baixo. Figura reproduzida
de Sundararajan et al. [57].

conjunto de dado, um modelo linear é treinado com os dados perturbados e a distancia da
imagem original para a nova gerada. Assim, o método consegue identificar os superpizels
mais influentes na classificagao.

Formalmente, podemos definir ¢ € G como a explicacao como um modelo para uma
classe de modelos potencialmente interpretaveis G. Esse modelo interpretavel g pode ser
uma arvore de decisao, um modelo linear ou qualquer outro modelo interpretével. Seja a
complexidade do modelo interpretével medida por 2(g). Se 7/(z) é a proximidade entre
as duas instancias e ¢(f, g, m,) representa a fidelidade de g em aproximar localmente a
funcao f do modelo medindo a proximidade por 7, a explicacao & para uma entrada I é
dada pela equacao:

E(I) = argmingect(f, g, 71) + Q(g). (2.7)

onde o principal objetivo é minimizar o erro de aproximacao de forma agndstica ao modelo.
Na Figura , podemos observar o resultado apresentado por Ribeiro et al. [41] para
diferentes classes.

2.2.5 GradCAM

Gradient-weighted Class Activation Mapping (GradCAM), ou mapa de ativagao de classe
ponderada por gradiente, ¢ uma técnica para produzir uma explica¢ao visual para a deci-
soes a partir de uma classe de modelos baseados em redes neurais convolucionais (CNN,
Convolutional Neural Networks), que utilizam os gradientes do conceito que queremos
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(a) Imagem original (b) Explicagéo para guitarra (c) Explicagéo para violdo (d) Explicag&o para labrador

Figura 2.4: Resultado do método LIME: (a) imagem original e o resultado do método para
a classificagdo da imagem como (b) guitarra, (¢) violao e (d) labrador. Nessas imagens
é possivel observar os superpizels de maior relevancia para a classificacao de cada classe.
Figura reproduzida de Ribeiro et al. .

identificar na imagem, fluindo para a camada final para produzir um mapa de localiza-
¢ao, destacando as regioes importantes na imagem para prever os conceitos.

Selvaraju et al. propuseram o GradCAM para mapear qualquer ativacao discri-
minativa de classe das tultimas camadas convolucionais nas imagens de entrada. Para
encontrar o mapa de classe discriminativo, L, o4y € R**Y, de largura i e altura j,
para qualquer classe ¢, primeiro calcula-se o gradiente para a classe ¢, f¢, sobre o mapa
de ativacdo de caracteristicas A¥ de uma camada convolucional. Esse gradiente sofre
a operacao de global average pooling para obter os pesos de importancia do neurénio.
Matematicamente, esse processo pode ser formulado como:

af = %ZZ%% (2.8)
7 7 z

Esse peso «f representa uma linearizagao parcial da rede neural a partir de A, e
captura a importancia do mapa de caracteristica k para a classe alvo c. Entao é realizado
a combinagao dos pesos com os mapas de ativagao, seguido de uma fungao ReLU, como
podemos ver na Equagéao [2.9

Léyaacan = R@LU(Z(QZAk))- (2.9)
k

Na Figura 2.5 podemos observar o resultado do GradCAM aplicado ao problema de

classificagao de cachorros e gatos, que Selvaraju et al. [49] apresentam em seu trabalho. As
regioes em vermelho representam regioes que possuem grande influéncia na classificagao.

2.2.6 GradCAM-}-+

Chattpadhyay et al. propuseram o GradCAM-++, um método que fornece melho-
res explicagoes visuais de predi¢oes em redes neurais convolucionais, em termos de uma
melhor localizagao de objetos como também explicagao de instancias com ocorréncias de
multiplas objetos em uma tnica imagem, quando comparado com os métodos estado-
da-arte (por exemplo, GradCAM e variagdes). Os autores propuseram uma derivagao
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Figura 2.5: Resultado do método GradCAM: (a) imagem original; (b) resultado do método
para classificagdo de gato; e (c) resultado do método na classificagdo de cachorro. As
regioes em vermelho sao as regioes com maior relevancia para a classificagao da imagem
na respectiva classe. Figura reproduzida de Selvaraju et al. .

matemaética para o método, que usa uma combinac¢ao de derivadas parciais positivas do
mapa de atributos da tltima camada convolucional, relacionado a uma pontuacao de classe
especifica como pesos para gerar uma explicagao visual para a classe correspondente.
Em uma CNN com global average pooling, a pontuacao final da classificacao f¢ para
uma classe em particular ¢ pode ser escrito como uma combinagao linear dos mapas da
ultima camada convolucional, A;f ;- Chattpadhyay et al. definem os pesos wy, como:

a [
wgzzz aff.ReLU af{k) (2.10)

sendo que w¢ captura a importancia de um mapa de ativagio A* em particular, e busca-
se gradientes positivos para indicar os atributos que aumentam a ativacao de saida dos
neurdnios da rede. A partir disso, os autores ainda derivam parcialmente duas vezes para
obter o método final.

Os resultados obtidos por Chattopadhay et al. podem ser observados na Figura .

2.2.7 ScoreCAM

Wang et al. propuseram o ScoreCAM, um método que elimina a dependéncia de
gradientes ao obter o peso de cada mapa de ativagao por meio de sua pontuacao de
confianca na classe alvo. O resultado final é obtido por uma combinacao linear de pesos
e mapas de ativagdo. Formalmente, dado uma fungao geral Y = f(X) que tem um vetor
de entrada X = [z, 71,...,7,]" e uma saida escalar Y, para uma entrada base X;, a
contribuicao de ¢; de z;(i € [0,n — 1]) em dire¢ao Y é a mudanga da saida substituindo a

1-ésima entrada em X, por x;. Formalmente, temos:

C;, = f(Xb e} Hz) - f(Xb)7 (211)

onde H; é um vetor com o mesmo formato de X}, para cada entrada h; em H;, h; = I[i = j].
Dessa forma, dada uma rede neural convolucional representada por Y = f(X), que tem
como entrada X e saida um escalar Y, é escolhido uma camada convolucional [ e sua
ativagdo correspondente A. Defini-se o k-ésimo canal de A; como AF. Entdo, para uma
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Imagem
original

Grad-CAM++

Figura 2.6: Resultado do método GradCAM++ para explicagdo visual das seguintes
legendas: “Uma jovem acompanhada por uma pequena planta” e “Uma corrida de moto
de motocross quatro criancas pequenas estao andando de uma corrida de bicicleta”. Figura
reproduzida de Chattopadhay et al. [13].

entrada base conhecida Xj, a contribui¢io de AF para Y pode ser definida como

C(A}) = (X o Hf) — [(Xp),

. f (2.12)
H) = s(Up(A7))),

onde Up(+) denota a operagao de upsampling para o tamanho da entrada e s(-) a fungao
de normalizac¢ao dos mapas de cada elemento para uma matriz entre [0, 1].
Finalmente, o método LS, . -4, Pode ser descrito como:

gcorefCAM = ReLU(Z azAlC)7
p (2.13)

af = C(AF).

Na Figura , podemos observar os resultados apresentados por Wang et al. na
proposta do método.

2.3 Consideracgoes

Podemos observar que das sete técnicas apresentadas, cinco se baseiam no gradiente para
calculo de importancia dos pizels de uma imagem, uma vez que essa ¢ uma medida bas-
tante comum nos métodos de explicabilidade, por sua eficiéncia computacional, auxiliando
em sua escalabilidade e generalizacao. Outro ponto é que essas técnicas foram propos-
tas utilizando conceitos concretos, que é possivel localizarmos na imagem, diferentemente
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Figura 2.7: Resultado discriminativo de classe. Na imagem do meio temos o resultado
para a classe “bull mastift” e a da direita para a classe “gato tigrado”, onde as regioes
amareladas sao as regioes com maior relevancia. Figura reproduzida de Wang et al. .

do contexto que estamos propondo o teste desses métodos. Nos resultados experimen-
tais, mostramos que estas técnicas nao sao adequadas para explicabilidade no contexto
Elsagate.
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Capitulo 3

Taxonomias

Nos tltimos anos, muitos trabalhos foram publicados na area de interpretabilidade, pro-
pondo diferentes taxonomias de métodos de interpretabilidade para modelos de aprendi-
zado de maquina. Neste capitulo, apresentaremos seis taxonomias |7}/14}16},17,28,39| e a
taxonomia proposta, que engloba as taxonomias investigadas. Ressaltamos que ao longo
desse capitulo os termos features e atributos serao usados como sinénimos.

3.1 Taxonomias da Literatura

A taxonomia proposta por Lipton [28] (Figura se baseia na classificagao dos métodos
de acordo com a explicagao gerada, chamadas de explicagoes post-hoc, e transparéncia de
modelos. A transparéncia conota um senso de entendimento dos mecanismos de como o
modelo funciona e pode ser considerada em nivel de modelo por completo (simulabilidade),
em nivel de componentes individuais, onde cada parte do modelo — entrada e parametro
— admite uma explicacao intuitiva (capacidade de decomposigao) e em nivel de treina-
mento (transparéncia algoritmica). Ja as explicagoes post-hoc nao elucidam precisamente
como o modelo funciona, mas podem conferir informacoes tteis para os usuarios de IA.
Essa tultima categoria pode ser dividida em:

e FEarplicagoes textuais: nessa categoria, podemos treinar um modelo para predicoes e
um separado para gerar explicacoes textuais;

e Visualizag¢ao: renderizamos visualiza¢ao na esperanga de determinar de forma quan-
titativa o que o modelo aprendeu;

e Frplicagoes locais: alguns trabalhos focam em explicar a dependéncia de redes neu-
rais localmente, ja que descrever tudo o que foi aprendido pela rede pode ser dificil;

e Frplicagcao por erxemplos: nesse conjunto, os métodos tendem a reportar, além da
predigdo, quais outros exemplos os modelos consideram mais similares [12].

Por sua vez, Guidotti et al. [17] (Figura [3.2]) propdem uma taxonomia baseada nos
problemas que tentamos solucionar ao adicionar interpretabilidade aos modelo. Como o
trabalho de Lipton [28], Guidotti et al. também tém a separagao para design transparente,
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Caixa-preta
Design Explicagées
Transparente post-hoc
Modelo Algoritmo Cgmpc_men_tes Explicagao Explicagao Explicagéo por Visualizagdo
individuais do textual local exemplo

Figura 3.1: Taxonomia proposta por Lipton [28|.

porém ele divide essa categoria em duas outras diferentes: 1) extragdo de regra, onde o
classificador global possui um conjunto de regras que o levam a todas as possiveis decisoes;
e 2) selegao de prototipo, onde temos um modelo compreensivel equipado com uma fungao
global de explicagao entendivel. Ter um protétipo, objeto representativo de um conjunto
de instancias similares, no meio do conjunto de treinamento ajuda na interpretabilidade.
A outra categoria proposta por Guidotti et al. é a de explicacao do modelo caixa-preta,
que tem trés subcategorias:

e Farplicacao do modelo, onde provemos uma explicacao global do modelo caixa-preta
através de um modelo interpretéavel e transparente capaz de imitar o comportamento
do modelo que queremos compreender;

e Faplicacao da saida, diferente da subcategoria anterior, buscamos a explicagao sobre
a saida do modelo para apenas uma instancia, nao é um requisito explicar toda a
logica do modelo e sim s6 para a predicao de uma saida especifica;

e Inspecao de modelo consiste em prever uma representacao, seja visual ou textual,
para entender como um modelo funciona ou porqué certa decisao foi tomada.

Design Problemas Explicagao
Transparente Caixa-preta Caixa-Preta
- = Explicagao Explicagao Inspegdo do
ST SEE D do modelo da saida modelo
de regras prototipo
Aproximagdo com Extracdo de Agnostico a Visualizagao de Andlise de Maximizagao de Dependéncia
arvore nica regra modelo arvore sensibilidade ativacbes parcial
Mapa de Agnéstico a
saliéncia modelo

Figura 3.2: Taxonomia proposta por Guidotti et al. [17].
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Ras et al. [39] (Figura propoem um taxonomia mais simples e que consiste em
métodos de extracao de regra, métodos de atribuicdo e métodos intrinsecos. Os méto-
dos de extragao de regra buscam regras para aproximar o processo de tomada de decisao
usando entrada e saida da rede profunda. Essa abordagem pode ser dividida em trés
categorias: 1) abordagem com decomposi¢ao, onde trabalhamos com partes menores dos
modelo; 2) abordagem pedagogica, onde a tarefa de extragao de regra é vista como uma
tarefa de aprendizado; e 3) abordagem eclética, que utiliza conhecimentos da arquitetura
e/ou vetores de pesos da rede como complemento de um algoritmo simbolico. Os métodos
de atribuicao medem a importancia de um componente alterando a entrada e gravando
o quanto a mudanca afeta a performance do modelo; métodos de oclusao, perturbacao,
exemplos adversariais, analise de diferenca de predicao e delec@ao se encaixam nessa ca-
tegoria. Por tltimo, os métodos intrinsecos buscam aumentar a interpretabilidade dos
componentes internos com métodos que sao parte da estrutura, alterando a funcao de loss
e/ou adicionando modelos que adicionam fung¢do ou como parte da estrutura do modelo
a ser explicado. Um ponto importante a ser ressaltado é que os métodos intrinsecos nao
explicam nada por si 86, mas tentam fazer o modelo inerentemente interpretavel alterando
a arquitetura das redes.

Métodos de
Explicabilidade

Métodos de

- Métodos de Métodos
extragdo de o -
atribuigao intrinsecos
regras
Abordagem com Abordagem Abordagem
decomposigao pedagdégica eclética
Métodos de Métodos de SIS A Meip_dos i Métodos de
= o exemplos andlise de =
oclusao perturbagdo —h o delegé@o
adversariais diferenga

Figura 3.3: Taxonomia proposta por Ras et al. [39].

Ja no trabalho de Arrieta et al. [7] (Figura[3.4), os autores propoem uma taxonomia
que pode ser dividida entre modelos transparentes e métodos de explicagao post-hoc. Os
modelos transparentes incluem os algoritmos que possuem as trés propriedades propostas
por Lipton [28|: simulabilidade, capacidade de decomposigao e transparéncia algoritmica.
J& os métodos de explicagao post-hoc podem ser agnosticos a modelo ou especificos a
modelo, os métodos agnosticos a modelo podem ser divididos nas seguintes categorias:

e FExplicacao por simplificacio. Uma das técnicas mais difundidas segundo Arrieta et
al., nessa categoria buscamos modelos que sejam mais simples e representem o mo-
delo caixa-preta que queremos compreender. Explicagoes locais se encaixam nessa
categoria, ja que algumas vezes os modelos simplificados sao apenas representativos
de partes do modelo mais complexo;
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Figura 3.4: Taxonomia proposta por Arrieta et al. |7].

e Faplicacao por relevincia de feature buscam explicar o funcionamento dos modelos
opacos medindo a influéncia, relevancia ou importancia que cada feature tem na
saida da predi¢ao do modelo a ser explicado;

o Frplicagoes visuais sao um meio de atingirmos as explicagoes agnosticas a modelo,
criando visualizagoes da entrada para a saida dos modelos opacos. Por esse motivo,
a maioria dos trabalhos que se encaixam nessa categoria também trabalham com
técnicas de relevancia de feature, que prové informagoes que podem ser mostradas
ao usuario final.

As técnicas consideradas especificas ao modelo por Arrieta et al. possuem uma divisao
de acordo com o tipo do modelo a que se aplicam. Esses sao: conjuntos e sistemas de
multiplos classificadores, SVM (support vector machines), redes neurais multi camadas,
redes neurais convolucionais e redes neurais recorrentes. Dentro de cada um desses tipos
de modelos podemos encontrar ainda uma divisao de acordo com como o método funciona,
que sao as mesmas subcategorias dos métodos agnosticos a modelo acrescidas, em alguns
casos, das categorias de explicacoes textuais e modificagoes de arquitetura.

Em seu trabalho, Fan et al. [16] (Figura propoem uma divisdo entre analise de
interpretabilidade post-hoc e modelagem interpretével ad-hoc. A analise de interpretabi-
lidade post-hoc explica modelos que ja existem e esses métodos podem ser agrupados nas
seguintes categorias:

e Andlise de feature sao técnicas centradas em comparar, analisar e visualizar features
de neurdnios e camadas da rede, o que permite encontrar features sensiveis e formas
de processa-las de tal forma que a logica do modelo pode ser explicada;

e Inspecao do modelo sao métodos que usam algoritmos externos para entrar na rede
neural, extraindo de forma sistematica estruturas importantes e informacgoes para-
métricas dos mecanismos internos da rede;
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e Métodos de saliéncia identificam atributos dos dados de entrada que sao mais rele-
vantes para a predi¢ao ou sao uma representagao latente do modelo;

e Proxy, nessa categoria os métodos constroem modelos mais simples e interpretaveis
que possuem grande semelhanga com o modelo caixa-preta treinado. Esses métodos
podem ser tanto locais quanto globais;

e Andlise fisica/matemdtica avangada colocam o modelo em um quadro teérico mate-
matico, no qual os mecanismos da rede podem ser entendidos através de ferramentas
matematicas avancadas;

e Faxplicacao por caso prove exemplos representativos que capturam a esséncia de um
modelo. No entanto, essa pratica é uma sanity check do que é uma explicagao ja
que nao conseguimos muitas informacoes do funcionamento da rede a partir dos
exemplos selecionados;

e Farplicagao textual geram um texto descritivo em tarefas de imagem-texto que sao
condutoras para entender o comportamento do modelo.

As técnicas de modelagem interpretavel ad-hoc buscam construir modelos interpreté-
veis e podem ser categorizadas em:

e Métodos de representagoes interpretdvers empregam técnicas de regularizagao para
orientar a otimizacao de uma rede neural em direcao a uma representagao mais
interpretavel;

e Métodos de renovacao de modelo buscam interpretabilidade por meio de projetar e
implantar mecanismos mais interpretaveis na rede.

Modelos Analise de
interpretabilidade
post-hoc

Métodos de
explicagao

interpretavei
ad-hoc

N

Representagbes Renovagéo do
interpretaveis modelo

Analise fisica/
matematica
avangada

Analise de Inspecao de
feature modelo exemplo texto

Saligncia Explicaggo por Explicagéo por -

Figura 3.5: Taxonomia proposta por Fan et al. [16].

Das e Rad [14] (Figura propoem uma categorizacao geral dos métodos de inte-
ligéncia artificial de acordo com escopo, metodologia e uso. O escopo se refere aonde o
método ¢ focado: em uma instancia (local) ou ao modelo como um todo (global). Ja a
metodologia compete ao qual a abordagem algoritmica é utilizada: 1) retropropagagao,
onde o algoritmo faz uma ou vérias passagens pela rede e geram as atribui¢oes durante a
retropropagacao, ou 2) baseado em perturbagao, onde o algoritmo é focado em perturbar
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as features de uma entrada para gerar as representacoes das atribui¢oes sem a necessidade
de retropropagacao de gradientes. Quanto ao uso, é sobre se o método foi construido na
arquitetura da rede (intrinseco) ou se nao depende da arquitetura do modelo e pode ser
aplicado a modelos ja treinados (post-hoc). Cada uma dessas subcategorias ainda pode
ser dividida de acordo com os métodos e resultados de cada técnica.

3.2 Taxonomia Proposta

Como podemos observar na secao anterior, temos varias taxonomias propostas na litera-
tura, cada uma com estrutura diferente. Apesar de sempre terem algumas similaridades,
elas nunca sao agrupadas em uma Unica taxonomia. Isso pode ocorrer porque por vezes
os autores divergem sobre os conceitos basicos dentro da area de interpretabilidade. Em
virtude dessas diversas classificagoes, decidimos nos basear nas taxonomias descritas na
secao anterior e criar uma nova taxonomia que as associe, mantendo as divisoes principais
de modelos transparentes, que muitas vezes aparecem sob outros nomes, e as explicacoes
post-hoc, agrupando os métodos de acordo com as técnicas de explicacao utilizada, e que
leve em consideracao as defini¢coes adotadas no decorrer desta dissertacao. Na Figura|3.7],
ilustramos a taxonomia proposta.
Os modelos transparentes podem contar com transparéncia em nivel de:

e Modelo: o ser humano consegue visualizar o modelo completo de uma vez. Essa
propriedade também ¢é chamada de simulabilidade, ji& que em modelos com esse
nivel de transparéncia o usuario é capaz de simular o comportamento do modelo.
Um exemplo de modelo simulavel sao os modelos bayesianos onde a relacao esta-
tistica modelada entre as varidveis e as proprias variaveis devem ser diretamente
compreensivel para determinada audiéncia.

o Componentes: também referente a capacidade de decompor o modelo e cada uma
de suas partes, por exemplo entrada, parametros e pesos, ser interpretavel. Um
exemplo de modelo transparente a nivel de componente é o k-Nearest Neighbors,
em alguns casos a quantidade de variaveis analisadas é tao alta e/ou as métricas
de similaridade sao tao complexas que esses parametros podem ser decompostos e
analisados separadamente.

e Algoritmo: também denotada por transparéncia algoritmica, pode ser vista de dife-
rentes maneiras, mas se refere prioritariamente a capacidade do usuario final enten-
der o processo seguido pelo modelo para produzir uma saida a partir de um dado
de entrada. Segundo Arrieta et al. [7], a principal restri¢ao de modelos algorit-
micamente transparentes é a capacidade de ser completamente exploravel através
de métodos e anélises matematicas. Um exemplo de modelo transparente a nivel
algoritmico sao arvores de decisao, onde as regras humanamente inteligiveis expli-
cam o conhecimento adquirido dos dados e permite para um entendimento direto
do processo de predicao.

Quanto as técnicas de explicabilidade post-hoc propomos trés categorias:
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e [nspecao do modelo: consiste em prover uma representacao para entender alguma
propriedade especifica do modelo caixa-preta ou suas predigoes. Esses métodos
podem usar algoritmos externos para aprofundar no modelo extraindo sistematica-
mente informagdes estruturais e paramétricas dos mecanismos internos da rede [16].
Essa explicagao pode ocorrer através de:

— Modificagoes arquiteturais: nessa categoria, se encaixam as técnicas que pro-
poem a adi¢ao ou alteragao de algum componente da rede. Pode ser uma nova
fungao de erro [15], um modulo que adiciona capacidades a mais ao modelo [45]
ou até mesmo uma alteracao em parte da estrutura arquitetural do modelo,
como operagoes entre as camadas de uma rede neural |26], por exemplo.

— Dependéncia parcial: esse grupo de métodos utiliza o grafico de dependéncia
parcial (PDP, do inglés, partial dependence plot), que é uma ferramenta de vi-
sualizacao da relagao entre as variaveis responsaveis e as variaveis preditoras em
um espago reduzido de features. Krause et al. [25] adicionam uma perturbagao
aleatoria nos valores de entrada do modelo para entender como cada feature
impacta a predigao, para isso utilizaram um grafico de dependéncia parcial.

— Visualizagao de drvore: nessa categoria, os métodos buscam extrair uma inter-
pretacao visual de redes neurais profundas utilizando arvores de decisao. Por
exemplo, Thiagarajan et al. |58| propoem o TreeView, que dado um modelo
caixa preta, ele primeiro decompée o espago do recurso em k (definidos pelo
usuéario) fatores de sobreposi¢ao. Em seguida, ele cria um meta-recurso para
cada um dos k clusters e classificador random forest que prevé os rétulos de
cluster. Finalmente, ele mostra uma arvore de decisao substituta como uma
aproximacao da caixa preta.

e Frtracao de regras: esses métodos aproximam o processo de tomada de decisao de
uma rede neural profunda utilizando a entrada e saida da rede para extrair regras que
sejam humanamente interpretaveis. Métodos de extracao de regras podem validar
se a rede estd funcionando como o esperado quanto ao fluxo logico do modelo e
também para explicar quais aspectos do dado de entrada tem efeitos que levam a
determinada saida [39].

e Métodos de atribui¢cao: medem a importancia de determinado componente alterando
a entrada ou componentes internos do modelo e gravando o quanto essa alteracao
impactou o desempenho do algoritmo. Essa categoria pode refletir intuitivamente
com explicac¢oes visuais quais fatores da dimensao de entrada tem um impacto sig-
nificativo na saida do modelo [39]. Dentre dos métodos de atribui¢ao podemos ter
as seguintes categorias:

— Vetores de ativagao de conceito: CAVs (concept activation vectors) ¢ um mé-
todo de explicabilidade local que busca interpretar estados internos da rede
neural em dominio de conceitos amigéveis para humanos. Kim et al. [24]
propuseram um novo método TCAV (testing with CAVs) que usa derivadas
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direcionais semelhantes aos métodos baseados em gradiente para avaliar a sen-
sibilidade das previsoes de classe para mudancas em dados em relacao a direcao
do conceito para uma camada especifica.

Mapas de saliéncia: identificam quais atributos do dado de entrada sao mais
relevantes para a predigao ou uma representacao latente do modelo. Esses
métodos sdo populares nas pesquisas sobre interpretabilidade [16] e extensivos
testes aleatorios podem ser independentes de modelo e independentes dos da-
dos [5]. Nessa categoria temos os métodos de gradiente [52},53,57| e técnicas
de CAM |[13,,49,63|.

FExplicacoes locais: consiste em prover uma explicacao para a saida do modelo
caixa-preta para uma instancia. Nessa categoria de métodos nao é necessario
explicar a logica inteira por tras do modelo mas apenas o raciocinio para a
predicao de uma instancia de entrada especifica. As pesquisas nessa area usam
mapas de calor, técnicas bayesianas e técnicas de importancia de features para
entender a correlagao dos atributos e a importancia na predi¢ao. Por exemplo,
Batch et al. [8] propuseram a técnica LRP (Layer-wise Relevance BackPro-
pagation) que encontra pontuacao de relevancia para atributos individuas de
um dado de entrada decompondo a saida da predi¢ao de redes neurais pro-
fundas. A pontuacao de relevancia é calculada para cada entrada através da
retropropagacao da pontuagao de classe de um né de saida através da camada
de entrada.

Explicacao textual: geram uma descrigao textual em tarefas conjuntas imagem-
linguagem que sao condutoras para entender o comportamento do modelo.
Nessa categoria temos métodos de atengao como no trabalho de Xu et al. [65],
onde os atributos sao alinhados as descrigoes textuais correspondentes por uma
rede neural recursiva como as redes LSTMs (Long short-term memory) [18].

Andlise de feature: técnicas centradas em comparagao, analise e visualizagao de
features dos neurdnios e camadas. Atributos sensiveis e as formas de processar
elas sao identificadas de forma que a légica do modelo pode ser compreendida.
Os métodos de maximizagao de ativacao, que se encaixam nessa categoria tam-
bém, se dedicam a sintetizar imagens que maximizam a saida de uma rede neu-
ral ou neurénios de interesse. As imagens resultantes sao chamadas de “deep
dream”, pois podem ser consideradas imagens oniricas de uma rede neural ou
de um neurdnio. Zeiler et al. |[66] modelaram uma rede deconvolucional que
consiste em operacoes de unpooling, retificagao e operacoes de deconvolugao,
para emparelhar com a rede original para que as features possam ser invertidas
sem a necessidade de retreinar o modelo.

Explicagao por exemplo: apresentam um exemplo que é considerado como o
mais semelhante a instancia de consulta que precisa de uma explicagao. En-
contrar uma instancia similar e selecionar uma instancia representativa dos da-
dos como um prototipo [9] sdo basicamente a mesma coisa e s6 usam métricas
diferentes. Enquanto a selegao de protétipos busca encontrar um subconjunto
de instancias que representam a base de dados inteira, explicagoes baseadas em
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exemplos usam métricas de similaridade baseada em proximidade de represen-
tacoes de uma rede neural, de forma a expor as informagoes de representagao
interna da rede. Wallace et al. [61] empregam a técnica KNN para obter o caso
mais similar do caso de consulta em um espago de features e entao computam
a porcentagem de vizinhos préximos que pertencem a classe esperada como
uma medida para interpretabilidade, o que sugere o quanto uma predicao é
suportada pelo dado.

M¢étodos de oclusao: buscam encontrar as regioes mais importantes da imagem
adicionando elementos que escondem partes da imagem e observando como
isso afeta o resultado das predigoes. Zeiler et al. [66] também buscam visua-
lizar ativagao de camadas individuais internas da rede através da oclusao de
diferentes regioes da imagem de entrada, gerando visualizacoes com a rede
deconvolucional (DeConvNet).

Proxy: constroem um modelo mais simples e interpretavel que assemelha-se a
um modelo caixa-preta treinado, grande e complexo. Esses métodos podem ser
locais, em um espaco parcial, ou global, em um espaco de solucao inteiro. Um
exemplo de técnica de Proxy é o LIME [41], que busca aproximar o modelo
que queremos explicar através de um modelo de regressao linear, que imita o
comportamento do modelo alvo.
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Figura 3.7: Taxonomia das técnicas de inteligéncia artificial explicavel proposta com base

nos taxonomias e trabalhos investigados.
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Na Figura[3.8| comparamos as categorias do tltimo nivel de cada taxonomia da se¢ao
anterior e a categoria correspondente da taxonomia proposta. Um ponto importante a
ressaltar é que nenhuma taxonomia possui todas as divisoes que estamos propondo e que

temos algumas categorias que aparecem em diversos trabalhos com nomes diferentes.
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Figura 3.8:
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Para realizar o levantamento dos trabalhos relacionados foi feita uma revisao do estado da
arte utilizando-se o Google Scholar. Como termo de busca foi utilizado “image  classifica-
tion interpretability explanation cnn visual explanation -npl -tabular”, que retornou 357
trabalhos. Esse conjunto foi reduzido alterando-se o termo de busca para excluir trabalhos
relacionados a area médica e trabalhos voltados para dados textuais, o que nos restou 57
trabalhos. A partir da analise do contetdo do trabalho, realizamos uma filtragem final,
sobrando 13 artigos. Adicionamos mais 5 trabalhos a esse conjunto, que foram os métodos
avaliados que nao apareceram na busca: SmoothGrad [53|, Gradiente Integrado [57],
LIME [41] e Gradiente Vanilla |52]. Ao total, analisamos 18 trabalhos da literatura.

Na Tabela [4.1], sumarizamos os trabalhos resultantes desta pesquisa, considerando as
seguintes informagoes: 1) tipo de publicagao (periodico, conferéncia ou preprint), 2) nome
da técnica, 3) bases de dados utilizadas nos experimentos, 4) método de avalia¢ao utilizado
(qualitativo e/ou quantitativo), e se for quantitativo, listamos 5) as métricas utilizadas,
6) tipo dos dados em que o método foi proposto (imagem, video e/ou texto), 7) técnica
que o método utiliza para gerar os resultados e, por ultimo, 8) classificacdo do método de
acordo com a taxonomia proposta na Se¢ao [3.2]

De maneira geral, como pode ser visto na Tabela 4.1 os métodos de explicabilidade
propostos sao aplicados em base de dados genéricas (por exemplo, ImageNet, VOC 2007,
MS COCO 2014) e as analises sao feitas de forma qualitativa (ou seja, comparagoes
visuais). Além disso, a maioria dos trabalhos na area de explicabilidade esta voltada
para classificacao de imagens e poucos trabalhos se arriscam nos modelos de classificagao
de videos. A seguir, sumarizamos as principais contribui¢oes dos 18 trabalhos, de forma
cronologica (2021 a 2014). Os detalhes podem ser encontrados na Tabela

Sudhakar et al. [56] propuseram o ADA-SISE (Adaptative Semantic Input Sampling
for Ezplanation), uma melhoria do método SISE [46], que permite a selecio de forma
adaptativa das informagoes sobre as features mais importantes para a predicao, isso age
como um filtro que transforma o método existente em uma solucao unificada e automa-
tizada eliminando a necessidade de um usuério alterar os hiperparametros. O tempo de
execucao, em relacdo ao algoritmo base, é reduzido em até 30%, enquanto melhora a
interpretabilidade sem comprometer a qualidade da explicacao gerada.

Li et al. |27] exploram um método de perturbagao genérico e propéem uma nova fungao
de erro que permite a suavizagao dos atributos na dimensao espacial e temporal, o que
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ajuda no desempenho do modelo na classificacao de videos através dessa suavizacao. Essa
nova funcao permite a comparacao de resultados entre diferentes redes e pode evitar a
geracao de explicagoes adversas para as caracteristicas de entradas de um video.

Sattarzadeh et al. [47] apresentam o Integrated GradCAM, uma combinagao dos méto-
dos gradiente integrado e GradCAM, a fim de resolver o problema que esse tltimo método
pode ter por subestimar a contribuigao de representagoes descobertas pelo modelo em re-
lacao a suas predigoes, devido a sua implementacao de termos baseados no gradiente
médio. O método Integrated GradCAM tenta resolver os problemas de gradiente usando
os beneficios das técnicas de retropropagacao.

Jung e Oh [22] construiram um modelo de explicagdo como uma fungao linear que
denotam a existéncia de um mapa de ativagao. Dessa forma, o modelo pode determinar
uma explicagao visual de CAM (class map activation), que sera utilizado para formular os
valores SHAP [29] como uma solucao unificada, que permite a estimativa desses valores
SHAP a partir dos mapas de ativagao com uma tunica retropropagacao. O método é
denominado como LIFTCAM por ser baseado na técnica DeepLIFT [51].

Shi et al. |50] propuseram o ZoomCAM que vai além da tultima camada convoluci-
onal integrando os mapas de importancia por todas as camadas intermediarias. Assim,
o método captura objetos de pequena escala refinados para vérias instancias de classe
discriminativas, que sao comumente perdidas pelos métodos de visualizagao tradicionais,
como GradCAM++ [13] e o ScoreCAM [63].

Muhammad e Yeasin [33] apresentaram o método EigenCAM, que computa e usa os
principais componentes aprendidos das camadas convolucionais. Esse processo para obter
o CAM ¢é independente da pontuacao de relevancia de classe. O método assume que
todas as caracteristicas espaciais relevantes na entrada aprendidas na hierarquia da rede
convolucional vai ser preservada no processo de otimizacao, ja as caracteristicas menos
importantes vao ser regularizadas e suavizadas.

Stergiou et al. [54] propuseram um método transversal a toda estrutura da rede neural
e incrementalmente descobre kernels de diferentes profundidades que sao informativos
para uma classe especifica. FEsse método, denominado piramide de caracteristicas de
classe, busca os atributos e suas hierarquias correspondentes, baseadas em ativagoes das
camadas prévias da rede neural.

Stergiou et al. [55] propuseram um método de retropropagagao de mapas de ativagao
para explicacao de videos, chamado de tubos de saliéncia, que buscam pontos e regioes que
sao consideradas pontos de foco da rede, tanto em nivel de frame quanto a nivel temporal.
Essa ¢ uma técnica discriminativa de classe que gera explicagoes visuais de qualquer
rede convolucional 3D, sem a necessidade de retreinar ou fazer mudancas arquiteturais
no modelo.

Omeiza et al. [35], com a inten¢ao de melhorar uma explicagao visual em termos de
nitidez visual, localizagao de objetos e miultiplas ocorréncias de objetos em uma ima-
gem simples, apresentaram o SmoothGradCAM-++, uma técnica que combina as técnicas
SmoothGrad e GradCAM++.

Nauta et al. [34] apresentaram a arvore de prototipo neural (ProtoTree), um método
de aprendizado profundo que inclui protétipos de uma arvore de decisao interpretéavel
para visualizar o modelo inteiro de forma fiel. Nessa arvore binaria, cada n6é possui uma
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parte do protétipo treinavel. A presenca ou auséncia desse protétipo em uma imagem
determina o roteamento através do n6. Uma ProtoTree tem um poder representacional
de uma rede neural e também contém uma estrutura de arvore de decisao binaria, que
aproxima a acuracia de um classificador nao interpretavel e oferece explicacoes locais e
globais.

Wang et al. [62] propuseram a interpretacao CHAIN (Concept-harmonized Hierarchical
Inference Interpretation of Deep Convolutional Neural Network) em que a decisao da rede
pode ser hierarquicamente deduzida em conceitos visuais de alto a baixo nivel seméantico.
Esse processo acontece em trés etapas: 1) o modelo de harmonizagao de conceito conceitos
de um nivel seméanticos de a baixo sao alinhados com os neurénios da rede de um modelo
profundo para um modelo caixa-branca; 2) o modelo de inferéncia hierarquica, o conceito
dos neurdnios do modelo profundo é desmontado nas unidades da camada do modelo caixa-
branca; e 3) o modelo de inferéncia hierarquica de conceitos harmonizados, o conceito de
uma camada profunda é inserido em um conceita de uma camada rasa. Finalmente, a rede
tomadora de decisao é explicada como uma forma de inferéncias hierarquica de conceitos
harmonizados.

Os métodos Vanilla Gradient, Gradiente Integrado, SmoothGrad, LIME, GradCAM,
GradCAM-++ e ScoreCAM foram explicados com mais detalhes na Secao Em resumo,
Simonyan et al. |[52] propuseram a utiliza¢ao do gradiente como pesos para identificar quais
pizels possuem mais impacto na classificagao quando sao alterados. Essa técnica é referen-
ciada como Vanilla Gradient em outros trabalhos. Sundararajan et al. [57] propuseram
o Gradiente Integrado, que é obtido a partir da integral dos gradientes acumulados entre
a amostra que queremos explicar e o baseline, no caso de uma imagem, seria uma ima-
gem com todos os pizels zerado. Smilkov et al. [53| propuseram a técnica SmoothGrad,
que busca melhorar o resultado da técnica proposta em [52| adicionando ruido gaussiano
na amostra que queremos explicar. Ribeiro et al. [40] propuseram o LIME (Local In-
terpretable Model-Agnostic Explanations), uma técnica que tenta aproximar um modelo
interpretavel para explicar a instancia alvo, através do céalculo de importancia de cada
superpizel para a classificagdo. Selvaraju et al. [49] propuseram o GradCAM, uma téc-
nica para produzir explicac¢oes visuais para as decisoes de CNN, utilizando o gradiente do
conceito que queremos identificar na imagem. Chattpadhay et al. [13] propuseram uma
melhoria na técnica de Selvaraju et al. [49], o GradCAM++, utilizando uma combinagao
de derivadas parciais dos mapas de atributos da ultima camada convolucional para gerar
uma explicagao visual para a classe alvo. Por fim, Wang et al. [63] propuseram o Score-
CAM, um método que obtém o peso de cada mapa de ativagao por meio de sua pontuagao
de confianga, eliminando a dependéncia do gradiente.
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Capitulo 5

Metodologia Proposta

Neste capitulo, vamos apresentar a metodologia proposta para analisar os métodos de
explicabilidade de redes neurais profundas no problema de classificagao de FElsagate. Na
Secao [5.1] descrevemos a base de dados utilizada e, em seguida, na Sec¢ao detalha-
mos a metodologia proposta para a geracao dos modelos utilizados. Tanto a base de
dados quanto os modelos treinados foram propostos por Ishikawa et al. [21]. Por fim, na
Secao [5.3] especificamos os métodos de explicabilidade analisados.

5.1 Base de Dados

Conteudo sensivel pode ser definido como qualquer material que possa ser desagradavel,
até mesmo uma ameaga, para sua audiéncia [32]. Dessa forma, violéncia e pornografia
sao considerados contetudos sensiveis, mas, por exemplo, também devemos considerar
contetudos grotescos ou perturbadores como tal.

Ishikawa et al. |21] propuseram a primeira base de dados com desenhos animados
do tipo Elsagate (contetido perturbador para criangas). A base contém 285 horas, sendo
1396 videos contendo FElsagate e 1898 videos com conteiido nao-sensivel. Para criar essa
base de dados, Ishikawa et al. baixaram os videos rotulados como Flsagate de canais do
YouTube reportados pelos usuérios do Reddit no forum “ What Elsagate?” |1], e os videos
que nao possuem conteudo sensivel foram coletados de canais oficiais do YouTube, como
Cartoon Network e Disney.

Na Figura [5.1] apresentamos algumas amostras dessa base de dados. Na primeira
linha, temos alguns frames de videos anotadas como FElsagate, onde podemos ver que
por vezes temos personagens infantis com tragos diferentes do original, ou até mesmo a
adicao de rostos grotescos ou de personagens nao infantis em situagoes esquisitas, que
nem parecem fazer sentido. Na segunda linha da Figura [5.1] vemos frames de desenhos
ou filmes retirados de canais oficiais de desenhos animados, que foram anotados como
contetido nao sensivel, ou seguro.

Para analisar os métodos de explicabilidade, utilizamos os videos do conjunto de teste
do trabalho de Ishikawa et al. [21], que contém 331 videos considerados nao-sensivel e
278 videos classificados como FElsagate. Alguns videos dessa classe estao disponiveis para



Figura 5.1: Frames presentes na base de dados apresentada por Ishikawa et al. , na
linha de cima temos alguns exemplos de frames retirados de videos classificados como
FElsagate, enquanto na de baixo alguns exemplos de frames de videos classificados como
nao sensiveis.

visualiza(;é(ﬂ Para facilitar a interpretacao dos resultados dos métodos de explicabili-
dade foi utilizado o primeiro, o dltimo e o frame do meio de cada video, resultando em
1827 imagens no total para aplicarmos os métodos de explicabilidade. Optamos por utili-
zar apenas os frames de cada video, uma vez que os resultados apresentados por Ishikawa
et al. nao apresentaram diferencas significativas quando as informacoes estaticas e
de movimento foram utilizadas para a classificagao. Diante disso, optamos por analisar
métodos de explicabilidade voltados para imagens ao invés de métodos voltados para
informagoes temporais.

5.2 Modelos

Ishikawa, et al. propuseram um método, baseado no trabalho de Perez et al. [38], para
classificar videos com contetudo do tipo Flsagate. A visao geral do método é ilustrado na
Figura 5.2

Inicialmente, como informacao estatica, os frames de cada video sao extraidos numa
amostragem de um frame por segundo. Esses frames sao redimensionados para o tamanho
de entrada das redes utilizadas (224x224 pizels), mantendo a razao de aspecto. Tam-
bém foi utilizado a informacao de movimento, uma vez que incorporar essas informagcoes
em redes neurais profundas leva a classificadores de videos sensiveis mais eficazes. Para
isso, s@o extraidos vetores de movimento [2|, que podem ser decodificados diretamente do
arquivo compactado de video com baixo custo computacional. Esse processo de decodi-
ficacao inclui muitos subprocessos, sendo o principal deles a compensacao de movimento
por predi¢ao entre quadros, o que resulta no vetor de movimento, que é um descolamento
de translacao do frame de referéncia para o frame alvo, representando a movimentagao
de pequenas regioes de cada frame.

"https://tinyurl.com/ratc3wju
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Figura 5.2: Visao geral do método proposto por Ishikawa et al. [21]| para classificacao de
conteudo Elsagate.

Em seguida, as informagoes extraidas dos videos (estaticas e de movimento) sao dadas
como entrada para redes neurais profundas. Ishikawa et al. [21] treinaram diversas ar-
quiteturas (por exemplo, NASNet [68]|, SqueezeNet [19] e MobileNetv2 [44]). Para gerar
a predicao para os videos, os resultados para os frames e os vetores de movimento sao
agrupados (pooling).

A fusao da informagao estatica com a informacao de movimento é realizada utilizando
a abordagem de late fusion, ou fusao tardia, onde cada informacgao é processada por
classificadores diferentes, gerando classificacoes independentes que sao combinadas em
uma pontuacao final de classifica¢ao. Por fim, as méaquinas de vetores de suporte (support
vector machines, SVM) foi utilizado para o processo final de tomada de decisao.

O melhor resultado para Elsagate, acuracia de 92.6%, foi obtido com a NASNet no
conjunto de teste. Para a SqueezeNet, a acuracia foi de 62.0%. Como a MobileNetv2
teve um pior desempenho nos dados de treinamento, o modelo nao foi avaliado no con-
junto de teste.

Para analisar os métodos de explicabilidade, os modelos escolhidos do trabalho de Ishi-
kawa et al. foram a NASNet e a MobileNetv2, os modelos com melhor e pior desempenho,
respectivamente. Os modelos ja estao treinados.

5.3 Meétodos de Explicabilidade

Para os métodos de explicabilidade, utilizamos a implementacao disponivel no tensorflow
explain versao 0.0.2 dos métodos: Vanilla Gradient, Gradiente Integrado, SmoothGrad
e GradCAM. Entre esses, alteramos a parametrizacao padrao apenas do método Smo-
othGrad, alterando o nivel de ruido para 50%, uma vez que foi o nivel de ruido com
melhor resultado apresentado pelos autores do método em [53]. O GradCAM-++ foi im-
plementado no préprio arquivo de experimento utilizando algumas fung¢oes presentes no
tensorflow com base no repositorio oficial do githubﬂ. O LIME possui um pacote pro-
prio, disponibilizado pelos autores da técnica. A versao utilizada nos experimentos foi a
0.1.1.137. Por ultimo, a implementacao do ScoreCAM que utilizamos esta disponivel no

’https://github.com/adityac94/Grad_CAM_plus_plus
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repositorio scam—netﬂ. Para esse método, também utilizamos a parametrizagao padrao.
Importante ressaltar que a versao utilizada do keras foi a 2.3.0 e a do tensorflow foi
a 2.0.2.

Para conseguirmos aplicarmos os métodos nos modelos de validagao disponibilizados
por Ishikawa et al., foi necessario remover a tultima camada dos mesmos. No primeiro mo-
mento, utilizamos a parametrizacao padrao dos pacotes onde tinhamos a implementacao
das técnicas, com excecao do SmoothGrad, como ja dito anteriormente. Esses parametros
padroes sao:

e Gradiente Vanilla: nao possui nenhum hiperparametro a ser ajustado;
e SmoothGrad: utilizamos 5 amostras por imagem e ruido igual a 0.5 ou 50%;

e Gradiente Integrado: ntmero de passos entre o baseline e a imagem alvo igual a
10 passos;

e LIME: ntmero de features, que indica o niimero de superpizels a serem incluidos na
explicacao, igual a 5;

e GradCAM: o hiperparametro de peso da imagem, que indica o peso da imagem que
queremos entende para sobrepor com o mapa de atribuicao calculado, foi de 0.7;

e GradCAM-++: nao possui nenhum hiperparametro a ser ajustado;
e ScoreCAM: o hiperparametro tamanho de batch de inferéncia por padrao é 32.

Como os resultados do LIME, como pode ser visto no préximo capitulo, ficaram dificeis
de interpretar, pensamos que poderia ter sido a técnica de segmentacao dos superpizels que
podia ter atrapalhado. A técnica padrao do pacote é a quickshift, e portanto, realizamos
um segundo experimento onde utilizamos o método slic na busca de uma divisao mais
simples e facil de interpretar.

3https://github.com/andreysorokin/scam-net
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo, vamos apresentar os resultados obtidos com as técnicas descritas na Se-
¢ao[2.2] Os resultados estao agrupados em técnicas baseadas principalmente em gradiente
(Se¢ao[6.2.1)), o LIME (Secao e técnicas de mapa de ativagao de classe (Se¢aol[6.2.3).
A seguir, vamos apresentar a ferramenta de visualizacao que foi desenvolvida para facilitar
a analise dos resultados.

6.1 Ferramenta de Visualizacao

Para conseguirmos avaliar as sete técnicas aplicadas de forma mais simples, desenvolvemos
uma ferramenta utilizando ReactE] para exibir o resultado de todas as técnicas para os
dois modelos simultancamente (NASNet e MobileNet).

O desenvolvimento da ferramenta surgiu a partir da inexisténcia de ferramentas e mé-
tricas que permitem essa comparacao. Atualmente, nao temos métodos que quantificam
a explicabilidade de um modelo. Alguns trabalhos até tentam avaliar os resultados dos
métodos de visualizagao com técnicas que necessitam de um trabalho adicional para cri-
armos um groundtruth das regidoes mais importantes da imagem. No entanto, no contexto
analisado, nao temos uma explicacao objetiva nas imagens que possam ser ligadas dire-
tamente com a classe Flsagate ou a classe nao sensivel; logo, nao é possivel criarmos um
groundtruth.

Na Figura [6.1, podemos observar uma captura de tela da ferramenta. Rapidamente,
conseguimos comparar as sete técnicas e os dois modelos. A ferramenta também permite
a navegacao direta para a primeira imagem classificada como nao sensivel e a primeira
imagem classificada como FElsagate. Além disso, é possivel navegar para uma imagem
digitando seu indice na caixa de texto junto dos botoes. Na figura também podemos
observar, na parte inferior, os botdes de navegagdo (anterior e proxima) do conjunto
de dados.

A ferramenta foi desenvolvida utilizando React, uma biblioteca em JavaScript que
facilita o desenvolvimento de aplicacoes front-end. Para executé-la, utilizamos um servidor
FlaskE] que nos retorna o nome do arquivo da imagem, uma vez que nao seria possivel

"https://reactjs.org
’https://flask.palletsprojects.com


https://reactjs.org
https://flask.palletsprojects.com

20

Meétodo NasNet MobileNet Método NasNet MobileNet Método

Origmal . . B . . :
LIME Vanilla Gradient GradCAM
.
: . . :

Figura 6.1: Captura de tela da ferramenta de visualizacao desenvolvida para avaliar o
resultado das técnicas de explicabilidade.

Préxima Safe Elsagate

Index:

navegar pelos diretérios base diretamente utilizando TypeScriptﬁ. Assim, fazemos uma
juncao do diretério da técnica com o nome do arquivo. Dessa forma, podemos recuperar
a imagem de um servidor local que subimos usando Python no diretério base das pastas
das técnicas. E importante ressaltar que para conseguirmos visualizarmos as imagens no
navegador foi necessario ter as imagens com a extensao PNG.

6.2 Resultados das Técnicas

Para facilitar a visualizagao dividiremos os resultados em trés categorias: técnicas basea-
das principalmente em gradiente (Gradiente Vanilla ou Vanilla Gradient , Gradiente
Integrado e SmoothGrad [53]), o LIME e técnicas de mapa de ativagao de classe
(GradCAM [49], GradCAM++ e ScoreCAM [63]), isso nos ajudara a discutir os re-
sultados.

Cabe relembrar que o modelo com a NASNet obteve uma acuracia de 92.6% (con-
junto de teste) e com a MobileNetv2 obteve uma acuréacia de 95.0% (conjunto de treina-
mento/validagad).

Para a avaliagao das técnicas, vamos utilizar as mesmas imagens. Os dois frames apre-
sentados sao de videos do tipo Elsagate. Ressaltamos que na imagem que tem uma planta
aparentemente nao tem nenhum contetido sensivel. No entanto, no decorrer do video, a
planta carnivora acaba comendo alguns personagens de um famoso desenho infantil.



ol

Imagem original Vanilla Gradient Gradiente Integrado SmoothGrad

a) NASNet

Imagem original Vanilla Gradient Gradiente Integrado SmoothGrad

) MobileNetv2

Figura 6.2: Resultados das técnicas de gradiente (Vanilla Gradient, Gradiente Integrado
e SmoothGrad) para as redes (a) NASNet e (b) MobileNetv2.
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6.2.1 Técnicas de Gradiente

Na Figura mostramos os resultados dos métodos Vanilla Gradient, Gradiente Inte-
grado e SmoothGrad, dos modelos NASNet (Figura e MobileNetv2 (Figura [6.2b).
Optamos por nao fazer a sobreposicao dos mapas de saliéncia com as imagens uma vez
que regides escuras podem nunca ser ressaltados. Na figura temos dois frames de videos
diferentes, ambos anotados como FElsagate, e nos dois casos temos logos no canto superior
direito das imagens, referente ao canal de onde foram tirados os videos. A diferenca entre
os frames é que temos no primeiro frame bastante informagao e cores, principalmente ao
fundo, enquanto no segundo frame temos um fundo de cor tnica predominante e apenas
um objeto em cena, algo que aparenta ser uma arma de fogo.

Analisando os resultados, para a NASNet, conseguimos ver uma concentracao de pizels
destacado exatamente nessa regiao superior a direita, quando aplicamos as técnicas de
explicabilidade. No caso do Gradiente Integrado temos alguma informacao destacada
no meio e borda a esquerda da primeira imagem, enquanto no segundo exemplo nao hé
outra regiao de destaque, nem mesmo onde temos o objeto. O SmoothGrad continua
destacando esse canto, mas conseguimos observar que ele captura alguns pontos ao longo
da imagem. No caso da imagem com a planta, ja no segundo exemplo, vemos uma grande
atencao para o lado que temos a arma de fogo, no entanto, nao é concentrado na regiao
onde temos o objeto, como era de se esperar. Ja no caso da MobileNetv2, vemos que a
regiao onde temos as letras sao destacadas nas duas imagens, em todas as técnicas. Nesse
caso, nao temos outras regioes de destaque no Gradiente Integrado, enquanto no Vanilla
Gradient e SmoothGrad temos uma concentracao grande de pizels em destaque do lado
esquerdo da primeira imagem. Na segunda imagem, essa regiao de destaque fica no canto
inferior esquerdo, logo abaixo do objeto presente na imagem. Apesar dos resultados —
nao interpretaveis — das técnicas de explicabilidade, os dois modelos, tanto a NASNet
quanto a MobileNetv2, acertaram a predi¢ao de ambos os videos.

Como podemos observar, essas técnicas sao dificeis de avaliar por conta dos pontos
esparsos. Mas, conseguimos ver que a concentragao desses pontos parece nao estar em
regioes importantes, ou pelo menos, em regidoes que esperavamos, como no centro da
imagem, onde temos a regiao da planta na primeira linha, e na regiao da arma de fogo,
no caso da segunda imagem. Na Sec¢ao [6.2.4] discutiremos mais resultados das técnicas
em outras imagens, tanto classificadas como FElsagate, como classificadas como contetido
nao sensivel.

6.2.2 LIME

Para entender o resultado do LIME, é importante destacar que a técnica ressalta regioes
em tons de verde e vermelho/laranja. As regides em verde indicam regides que influen-
ciaram de forma positiva na classificacao daquela imagem na classe correta, enquanto as
regioes em vermelho/laranja influenciaram de forma negativa na classificagdo, ou seja,
aquela regiao da imagem influencia o modelo a classificar a imagem na classe incorreta.

3https://wuw.typescriptlang.org
40 modelo nao foi avaliado no conjunto de teste no trabalho de Ishikawa et al. |21].
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Na Figura [6.3a] podemos observar tanto a divisao dos superpizels como as regides
que contribuem positivamente para a classificagao daquela imagem na classe, destacadas
em verde nas imagens, e regidoes que contribuem de forma negativa para a classificacao
naquela classe, regioes laranjas e vermelhas. Como podemos notar nas imagens, o método
LIME destaca regioes diferentes do que as técnicas de gradiente e diversas vezes destacam
regioes de fundo como regides importantes de forma positiva para a classificacao.

Imagem original Segmentagéo MobileNet. NasNet
[- <

W
T

by
o
e

_
Lot
(a) quickshift

Imagem original Segmentagéo MobileNet NasNet

(b) slic

Figura 6.3: Resultados do LIME para os dois modelos, MobileNetv2 e NASNet, utilizando
a técnica de segmentacao (a) quickshift e (b) slic.

Além disso, tanto para a NASNet quanto para a MobileNetv2 (na Figura [6.3a)) res-
saltam a regiao onde temos as letras presentes na imagem, mas apenas a MobileNetv2
ressalta essa regiao na primeira imagem, a que tem a planta. No caso da segunda ima-
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gem, temos uma area que ¢ destacada em laranja, que seria uma regiao que contribui
negativamente para a classificagao como FElsagate.

Na Figura temos o resultado de ambos os modelos utilizando o método slic de
segmentacao. Ainda é possivel ver que a MobileNetv2 ressalta sempre as regioes com logos,
e no caso da segunda imagem, o objeto antes destacado perde a importancia com esse
novo método de segmentacao, ressaltando uma regiao de fundo que nao tem informacoes
aparentes. No caso da NASNet, continuamos vendo que ela ressalta regioes em laranja,
mas nesse caso, esse destaque ocorre na imagem da planta, enquanto na segunda imagem
temos apenas a regiao do logo ressaltada novamente.

6.2.3 Técnicas de CAM

Para as técnicas de CAM, temos o GradCAM, GradCAM-++ e ScoreCAM. Essas téc-
nicas tendem a concordar quando as regioes importantes, como podemos observar nas
Figuras e [6.4bl As técnicas também tendem a focar principalmente em olhos de
personagens quando temos ao menos um personagem no frame, como podemos ver nas
figuras apresentadas na discussao da proxima secao. Mas, curiosamente, mesmo com
personagens, os métodos tendem a destacar as letras coloridas que aparecem nos cantos
superiores, aquelas que estao ligadas ao canal em que o video foi disponibilizado. Esse
resultado pode indicar um possivel viés dos modelos/dados, ja que imagens com textos na
parte de baixo, como legendas, ou textos no meio da imagem, como créditos, nao parecem
ter o foco da rede.

Considerando as redes analisadas, na Figura podemos observar o resultado das
trés técnicas quando aplicadas na NASNet. O GradCAM sempre ressalta a regiao do logo
do canal presente nas duas imagens, além de ressaltar outra regiao da imagem. No caso da
segunda imagem, podemos ver que temos um ponto de ativagao proximo ao objeto, mas
que nao possui a mesma importancia que a regiao das letras. Quanto aos outros métodos,
tanto o GradCAM++ como o ScoreCAM ressaltam os objetos presentes na imagem e o
logo do canto superior esquerdo de ambas a imagem. Porém, no segundo exemplo temos
exatamente o oposto do que acontece com o GradCAM, temos uma ativacao mais forte
em cima do objeto e uma ativagao quase inexistente em cima do logo.

Na Figura [6.4b] temos o resultado das técnicas para a MobileNetv2. Nesse caso
conseguimos observar que o GradCAM ressalta com maior intensidade a regiao do logo de
ambas as imagens, até hé algumas ativacoes mais fracas espalhadas pelas as imagens, mas
o grande foco da rede nesse caso seria no logo. Para os outros dois métodos, GradCAM-++
e ScoreCAM, na primeira imagem, onde vemos a planta, temos uma regiao no centro da
imagem que possui grande ativagao. Essa regiao também coincide com a parte da imagem
onde temos maior concentragao de informacao da planta. No caso da imagem com a arma,
vemos que a ativagao principal esta sendo na regiao do logo, até temos outras regioes com
algum destaque, mas esse destaque é quase nulo.
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Figura 6.4: Resultados das técnicas de mapa de ativagdo de classe para as redes (a)
NASNet e (b) MobileNetv2.
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6.2.4 Discussao

Nao surpreendentemente, as técnicas analisadas nao parecem ter um bom resultado no
contexto de classificacao de FElsagate. Podemos ver que muitas vezes os métodos focam
em regioes inesperadas da imagem, por vezes se concentrando em cantos superiores onde
temos letras, ou em pixels aparentemente aleatérios da imagem. As técnicas aqui clas-
sificadas como técnicas de gradiente podem possuir uma visualizacao mais complexa, o
que torna seus resultados dificeis de entender. E podemos ver que em alguns casos essas
técnicas também ressaltam esses escritos superiores.

Um ponto a ser discutido sobre esse comportamento € se esse canto superior com letras
seria um viés dos dados, o que parece pouco provavel ja que aparece tanto em imagens
classificadas como FElsagate ou nao sensivel. Outra hipotese que surge é se pode ser con-
siderado um possivel viés do modelo, que estd prestando atencao durante o processo de
classificacao em regides que nao sao importantes, ou ao menos noés humanos nao conside-
ramos como regioes importantes que deveriam ter atencao. Apesar de levantarmos esses
pontos, se o modelo nao esta focando nas regioes que esperamos, nao significaria que o
modelo esta incorreto, mas que apenas nao esta de acordo com a nossa expectativa. Mas,
claramente, nao é o caso do logo. Focar no logo é um indicativo que tem algo errado
nos modelos.

Essa ultima observacao também nos leva a questionar se nenhum método de explica-
bilidade funciona bem no nosso contexto ou se apenas nao nos mostram o que queremos
ver como regides importantes. Essa é uma questao que surge quando estamos vendo o
resultado de métodos de explicabilidade, principalmente em contextos subjetivos como é
o caso do contexto analisado.

No caso do LIME, por exemplo, sem a segmentacao da imagem lado a lado, é dificil
de observar se ele estda destacando um superpizel ou mais de um. Quando possuimos
essas regioes destacadas proximas, é importante saber se sao dois superpizels diferentes
ou se pode ser uma regiao apenas por conta da segmentacao. Essa informacao pode
facilitar nossa interpretacao dos resultados. Ao decorrer desta dissertagao, percebemos
que o LIME sempre ressalta regides de fundo ou regides que nao esperamos que tenha
tanta importancia na classificacao daquela determinada imagem. Esse comportamento
nos leva novamente ao questionamento se esse método nao funciona ou se ele nao nos
mostra o que eu gostariamos de ver.

Para fins de comparacao, mostramos lado a lado os resultados de todos os métodos,
Vanilla Gradient, Gradiente Integrado, SmoothGrad, LIME (utilizando o método de seg-
mentacao padrao, quickshift), GradCAM, GradCAM++ e o ScoreCAM, para a rede NAS-
Net (Figuras e , anotadas como FElsagate e contetido nao sensivel, respectivamente)
e para a rede MobileNetv2 (Figuras e , anotadas como FElsagate e conteiido nao
sensivel, respectivamente). Como podemos observar para diferentes imagens obtivemos
0S mesmos comportamentos.

Na Figural6.5] apresentamos cinco frames de diferentes videos anotados como Elsagate.
Desses videos, temos apenas a segunda imagem, que apresenta o pac-man e o cachorro,
que foi classificada errada como contetido nao sensivel pela rede NASNet. Todos os outros
quatro frames presentes na figura foram classificados de forma correta pelo modelo. Outro
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aspecto interessante nos frames é que na ultima coluna, temos uma imagem que possui
o texto no canto superior direito, referente ao canal que se foi tirado o video. Como
ja observado nas segoes anteriores, as técnicas de gradiente possuem a interpretacao dos
resultados dos métodos de explicabilidade mais complicada, uma vez que nao temos como
apontar ao certo onde estao os pontos destacados nos mapas de saliéncia na imagem
original. Apesar disso, podemos observar que no método Vanilla Gradient temos mais
regioes destacadas, que ficaram na cor amarela devido a conversao da imagem para PNG
e a aglomeracao dos pontos destacados por quase toda a imagem no caso do primeiro,
segundo e quarto frame. No caso do LIME, o método parece ter um bom desempenho na
segunda imagem, onde temos poucos objetos presentes na imagem, enquanto nos outros
frames até temos regioes destacadas em cima dos objetos, mas temos bastante regioes
destacadas ao fundo que nao parecem ser influentes na classificacao. Ainda nessa técnica,
podemos observar que no quinto frame, temos uma regiao de destaque no canto superior
direito, exatamente onde temos as letras coloridas, que sao quase imperceptiveis devido ao
fundo da imagem. Ja nas técnicas de CAM, as regioes de destaque tendem a se concentrar
proximo a faces e olhos, além de na tltima imagem termos o destaque também no canto
superior direito, nas letras.

No caso da MobileNetv2, podemos observar as técnicas de explicabilidade na Fi-
gura [6.6] Dentre os cinco videos, o modelo s6 conseguiu classificar corretamente os
representados pelos frames da terceira e quinta coluna. Os métodos de gradiente con-
tinuam tendo uma interpretacao nao clara, apesar de nao termos mais aquela quantidade
de ruido presentes no resultado do Vanilla Gradient. No caso do LIME, continuamos
vendo que esse método destaca regides de fundo, que aparentemente nao parecem conter
alguma informacao relevante para a classificacao do video. Para o método GradCAM,
podemos ver que temos regioes maiores destacadas em vermelho, que seriam regioes de
maior importancia, o que poderia indicar que o modelo estd “perdido”. Nos tltimos dois
métodos de CAM, continuamos observando o comportamento de destacar regides proxi-
mas de faces e olhos, e na ultima imagem ainda temos o destaque na regiao das letras
presentes na imagem.

Nas Figuras e [6.8) temos os resultados das técnicas de explicabilidade para a
NASNet e MobileNetv2, respectivamente, para cinco frames de diferentes videos ano-
tados como nao sensivel. Um aspecto importante é que ambos os modelos acertaram
a classificacao dos cinco videos. Podemos observar que as técnicas de CAM continuam
focando em regices de rosto e olhos. Na quarta imagem, temos muitas informacoes e
cores presentes na imagem, e continuamos percebendo que as técnicas acabam se per-
dendo. Quanto ao LIME, percebemos que ele destaca alguns objetos presentes na ultima
imagem, e nas trés primeiras percebemos que ele ressalta bastante o fundo da imagem.
Um comportamento que surgiu neste método na segunda imagem foi o surgimento de
areas destacadas em vermelho, que seriam areas que influenciam de forma negativa para
a classificacao da classe alvo, no caso como contetido nao sensivel. Infelizmente, inspe-
cionando a imagem, nao conseguimos elaborar justificativas para esse destaque. Quanto
as técnicas de gradiente continuamos vendo os mesmos comportamentos presentes nas
outras imagens, sendo que o vanilla gradient para a NASNet continua destacando muitas
areas, quase a imagem inteira. E temos concentracao de pizels destacados em diversas
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regioes, nas outras técnicas, inclusive para o outro modelo, que aparentemente nao con-
tém informagoes importantes para a classe alvo. Para as técnicas de CAM, observamos o
contraste entre os resultados da NASNet (Figura|6.7)), mais concentrados, e MobileNetv2

(Figura , mais difusos.
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Figura 6.5: Resultados das técnicas de explicabilidade para a rede NASNet, para imagens
classificadas como Flsagate.
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Figura 6.6: Resultados das técnicas de explicabilidade para a rede MobileNetv2, para
imagens classificadas como FElsagate.
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Figura 6.7: Resultados das técnicas de explicabilidade para a rede NASNet, para imagens
classificadas como nao sensivel.
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Figura 6.8: Resultados das técnicas de explicabilidade para a rede MobileNetv2, para
imagens classificadas como nao sensivel.
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Para analisarmos de forma mais precisa os resultados as técnicas, apresentamos nas
Figuras e os resultados estratificados pelos acertos (verdadeiros positivos e ver-
dadeiros negativos) e erros (falsos positivos e falsos negativos). Para as duas figuras, para
simplificar as andlises, apresentamos os resultados para trés técnicas (SmoothGrad, LIME
e ScoreCAM) e para o modelo com a melhor taxa de acerto, a NASNet.

Na Figura [6.9a, podemos observar os frames retirados de videos classificados cor-
retamente como Flsagate. Mas, como podemos observar na segunda e terceira figura,
o SmoothGrad parece destacar informagoes na regiao superior da imagem, enquanto o
LIME destaca regioes de fundo, onde a principio nao tem objetos importantes para a
classificagao, e o ScoreCAM mantém o foco na regiao no centro da imagem, ainda sem in-
formacao aparente para a classificagao. Na primeira imagem também conseguimos ver que
o LIME e o ScoreCAM destacam rostos (diferentes) na imagem, enquanto o SmoothGrad
parece destacar grande parte da imagem.

Na Figura[6.9b] temos frames de videos classificados de forma incorreta como Elsagate.
Aqui, podemos observar que temos uma variacao do desenho Turma da Moénica, onde
possuimos tragos diferentes do comum (ou seja, tragos mais simples, com personagens
com corpos menores e cabegas maiores e arredondadas). Podemos observar o mesmo
comportamento da Figura [6.9a o LIME tende a destacar regides de fundo nas imagem,
e na ultima imagem até destaca o corpo da personagem, mas ainda tem uma atencao no
fundo. O ScoreCAM possui o destaque na regiao central das imagens, que no primeiro e
segundo caso sao regioes de rosto ou olhos, enquanto na tiltima imagem a regiao destacada
fica acima do rosto da personagem. Por fim, o SmoothGrad acaba tendo varias regioes em
destaque, mas no primeiro caso temos a regiao da cabega do personagem em destaque, na
segunda imagem parece se concentrar no fundo e nao necessariamente no personagem na
cena, e no caso da tltima imagem a grande concentracgao de pixels destacados parece estar
em cima da tnica personagem em cena, mais especificamente em cima do rosto da mesma.

Na Figura podemos observar frames de videos classificados corretamente como
nao sensiveis. Nesse caso, também video da Turma da Modnica, mas classificado corre-
tamente. Podemos observar que a técnica de gradiente nesses casos destaca bastante
informagao quando comparada aos exemplos anteriores e que esses destaques parecem
coincidir com a posicao dos personagens na cena. No caso do LIME, podemos ver que
apenas no primeiro caso temos regioes em vermelho, que representa regioes que contribui-
ram negativamente para a atribuicao do rétulo de nao sensivel. Apesar de serem regioes
que nao possuem informagoes relevantes para noés, nos outros casos temos regices de fundo
destacadas e parte dos personagens também. Na segunda imagem ainda temos uma regiao
de um arbusto que é apresentada em laranja, indicando uma baixa contribuicao negativa
para a classificagdo daquela imagem. Por ultimo, no caso do ScoreCAM, podemos ob-
servar regioes de rostos destacados na segunda e terceira imagem, enquanto na primeira
imagem temos que a regiao destacada como negativa pelo LIME ¢é a regiao em destaque
nessa técnica.

Na Figura [6.10b] temos frames de videos que foram classificados erroneamente como
nao sensiveis. Aqui, podemos observar os mesmos comportamentos, vemos que nos trés
exemplos o LIME destaca regioes de fundo, mas na segunda e terceira imagem, temos
um destaque nas regides que parecem ter alguma informagao importante, o rosto dos
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personagens. O ScoreCAM continua destacando regides centrais da imagem. Por fim,
o SmoothGrad destaca muitas regioes da imagem o que dificulta a interpretacao desses
resultados.

Em resumo, como podemos observar nas imagens, nao ha uma diferenca clara no
resultado das técnicas de explicabilidade para imagens de videos classificados corretamente
e incorretamente. Também, é possivel observar que nao ha um consenso entre as técnicas,
regioes importantes que aparecem em uma técnica nao sao necessariamente destacadas
pela outra técnica. Além disso, observarmos que os videos classificados corretamente e
incorretamente as vezes tém o mesmo trago ou apenas um rosto diferente, como é o caso
do ultimo exemplo da imagem e [6.100]

Por fim, dentre todas as técnicas analisadas, o SHAP [29] foi a tnica que nao consegui-
mos rodar nos modelos. Apesar de ser uma técnica extremamente difundida, enfrentamos
diversos problemas para executé-la.
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Figura 6.9: Quadros de exemplo de videos classificadas como Elsagate para a NASNet,
sendo (a) exemplos de verdadeiro positivo e (b) exemplos de falso positivo.
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Figura 6.10: Quadros de exemplo de videos classificadas como nao sensivel para a NAS-
Net, sendo (a) exemplos de verdadeiro negativo e (b) exemplos de falso negativo.
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Capitulo 7

Conclusao

Confiar cegamente em resultados de modelos classificativos com alto desempenho é, hoje,
desaconselhavel, devido a influéncia de vieses nos dados e correlagoes espturias no treina-
mento de modelos de Aprendizado de Maquina.

Nesta dissertacao, discutimos e analisamos varios artigos na area de Inteligéncia Arti-
ficial Explicavel (Ezplainable Artificial Intelligence, XAI). Como resultado desta analise,
observamos que ainda nao temos concordancia na comunidade sobre o que ¢ uma expli-
cagao, o que ¢ um modelo explicavel, o que ¢ interpretabilidade e alguns outros conceitos
importantes. E evidente que as atividades de pesquisas nessa area nao tém sido suficien-
temente importantes para definir formalmente o que é uma explicagao e identificar quais
sao as propriedades desejadas em um método de explicacao. Consequentemente, também
nao hé um consenso sobre como classificar essas técnicas que estao emergindo, e por esse
motivo propomos uma nova taxonomia que engloba as principais existentes. As desco-
bertas mostram que as pesquisas em XAI se concentram principalmente em métodos de
explicabilidade agnoésticos a modelo e post-hoc que utilizam diversas técnicas diferentes.
Talvez, a falta de formalismo seja um dos motivos para existir métodos de explicabilidade
tao diversos na literatura.

Na revisao da literatura, observamos que temos diversos artigos propondo diferentes
técnicas, que por vezes nao parecem levar em conta trabalhos anteriores, seja porque
as técnicas anteriores nao possuem uma boa generalizacdo ou porque nao cumprem os
requisitos que aquele autor leva em consideracao para uma técnica de explicabilidade
com bom desempenho. Além disso, todos os métodos presentes hoje na literatura sao
focados na classificagao de objetos concretos em imagens (por exemplo, cachorros, gatos,
pessoas), em sua grande maioria, o que pode explicar porque nenhum dos sete métodos
mais conhecidos da literatura tiveram um bom desempenho quando aplicados a modelos
de classificacao de FElsagate, um contetido subjetivo. O ponto mais interessante dessa
investigacao foi poder observar que os modelos parecem focar em regides especificas da
imagem que nao contém a informacao principal da imagem, o que poderia indicar um
possivel viés do modelo.

Como trabalhos futuros, vislumbramos alguns possiveis caminhos:

e Aplicar técnicas baseadas com conceitos para avaliar seu desempenho no contexto
proposto. Por exemplo, o método TCAV (Testing with Concept Activation Vec-
tors) |24], que usa derivadas semelhantes aos métodos baseados em gradiente para
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avaliar a sensibilidade das previsoes em relacao a direcao do conceito para uma
camada especifica;

e Investigar técnicas que nao utilizam o gradiente e propoem novos calculos para a
medida de importancia de uma regido. Por exemplo, o método EigenCAM |[33| leva
em conta todas as caracteristicas espaciais da entrada do modelo;

e Combinar diversas técnicas, preferencialmente com funcionamentos diversos, que
se encaixem em diferentes categorias da taxonomia proposta. Por exemplo, seria
interessante combinar o ADA-SISE [56] ou o EigenCAM |[33|, que se encaixam na
categoria de analise de feature, com os métodos que utilizam Vetores de Ativagao de
Conceito [24], que poderiam utilizar o célculo adaptativo da ativagao de um conceito
de acordo com os novos calculos de importancia de uma regiao;

e Avaliar os métodos através da técnica de sanity checks proposto por Adebayo et
al. [5] para os métodos mais recentes, para podermos avaliar a invariancia dos mé-
todos quanto a modelo e dados.

Por fim, vislumbramos avaliar os possiveis caminhos em diversos tipos de contetudo
sensivel, como pornografia [31},32,38|, violéncia [4,36,137] e abuso sexual infantil [60].
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