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Objetivos

Na sociedade atual, conhecida como
sociedade da informagdo, os algoritmos de
inteligéncia artificial estdo ganhando espago na
tomada de decisbes. Projetados para analisar
grandes volumes de dados de empresas e
aplicativos, oferecem percepgdes e
recomendagbes em diversas areas. Por
exemplo, na area financeira, existem diversas
empresas que utilizam algoritmos para auxiliar
no processo de concessdo ou nao de
financiamentos. Também existem empresas
que usam modelos de IA em seus setores de
recursos humanos. Além disso, varios servigos
publicos e de seguranga usam diferentes
modelos de |IA, incluindo algoritmos de
reconhecimento facial, como parte de seus
procedimentos. [1, 2, 3, 4]. O objetivo do
presente trabalho é analisar o desempenho de
Arvores de Decisdo que sdo algoritmos de
inteligéncia artificial considerados
inerentemente explicaveis ou interpretaveis
tanto na tarefa de explicar os resultados de
algoritmos opacos como também em tentar
construir modelos explicaveis com base nos
resultados de modelos de caixa preta.

Métodos e Procedimentos

O desenvolvimento deste projeto foi composto
por: Revisdo bibliografica sobre trabalhos
correlatos; Selegéo de oito conjuntos de dados
publicos; Selegcdo de métricas para avaliar a
classificagdo, como métricas mais ligadas ao

desempenho e a fidelidade de modelos;
Selegdo dos algoritmos usados como opacos;
Pré-processamento e implementacdo das
ferramentas utilizadas da biblioteca Python
Scikit Learn, no ambiente Colab da Google.

Para os oito conjuntos, os dados categoricos
foram convertidos em dados numéricos. Apds o
pré-processamento, houve a separagao
aleatéria em trés subconjuntos: 40% para o
primeiro conjunto de treinamento, 40% para o
segundo conjunto de treinamento e 20% para o
conjunto de teste. A necessidade de dois
conjuntos de treinamento distintos se justifica
porque em diversas situagdes reais, o
desenvolvedor ndo tém acesso aos dados que

produziram o modelo caixa preta.
Figura 1 - Representacdo do método utilizado
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O algoritmo Arvore de Decisdo foi usado em
dois contextos: como modelo explicavel com
altura maxima trés e como modelo caixa preta
(ou opaco) com valores padrdo para o0s
pardmetros. Os demais algoritmos usados
como caixa preta sdo: Random Forest; SVM
(com kernel linear e polinomial); Logistic
Regression; Multilayer Perceptron; Gaussian
Naive Bayes; and KNN.

Resultados

O primeiro conjunto de treinamento teve o
objetivo de analisar os desempenhos entre o
modelo interpretavel e os modelos opacos,
comparando-os, usando as métricas de
precisdo e medida F1 macro. O Random Forest
foi 0 que apresentou a melhor precisdo em sete
dos oito conjuntos de dados, enquanto o
modelo interpretavel teve, em média, 93,2% do
desempenho do melhor modelo para cada
conjunto de dados. Considerando a medida F1
macro, o melhor desempenho foi do algoritmo
Random Forest novamente, obtendo melhor
resultado em seis dos oito conjuntos de dados,
enquanto para o modelo interpretavel, teve em
média, correspondente a 90,5% do
desempenho do melhor modelo para cada
conjunto de dados. Assim demonstrando que,
de fato, os modelos caixa-pretas sdo melhores
em comparagao aos explicaveis, entretanto, ha
pouca diferenga entre os dois.

Sobre a fidelidade do modelo interpretavel, foi
avaliada a habilidade de imitar os resultados
produzidos por modelos opacos, tendo em
média, a fidelidade em 88,9%, e considerando
cada modelo opaco, a maior fidelidade do
modelo interpretavel foi em relagdo ao SVM
usando kernel linear (94,6%). O modelo de
arvore de decisdo tratado como caixa preta
teve o pior valor para o F1-score e acuracia,
mostrando sua ineficacia, no contexto deste
projeto, para outro uso além de um modelo
interpretavel.

Conforme a Figura 1C, modelos interpretaveis
foram construidos a partir da saida de modelos
de caixa preta (chamado de "modelo
interpretavel 3"), cuja fidelidade foi apresentada
anteriormente. Além da fidelidade, levantou-se
a hipotese de que esses modelos interpretaveis
construidos das saidas de modelos de caixa

preta podem superar os modelos interpretaveis
treinados diretamente com a variavel alvo do
conjunto de treinamento. A analise comparativa
entre os modelos interpretaveis 2 e 3, ambos
construidos no conjunto de treinamento 2,
mostrou que, os modelos interpretaveis obtidos
das saidas dos modelos de caixa preta tiveram
resultados superiores de acuracia e medida F1
em relacdo aos modelos baseados na variavel
alvo. Os resultados sugerem ser promissora a
construgcéo de modelos explicaveis a partir das
saidas de modelos de caixa preta, indicando
um caminho interessante para investigagoes.

Conclusoes

Com base nos resultados, verificou-se a
esperada diferenca de desempenho entre os
modelos caixa preta e o modelo interpretavel.
Isto, para muitos problemas, serve de
justificativa para o uso de modelos caixa preta.
Uma capacidade satisfatéria por parte do
modelo interpretavel para imitar o
comportamento do modelo caixa preta também
foi observada. A fidelidade, em média, foi maior
do que a precisdao do modelo para resolver o
problema em questao.
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