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Capitulo

Introducao

1.1 Enquadramento

Este projeto, serd realizado no ambito da Unidade Curricular (UC) Projeto
(11572) do curso de Engenharia Informadtica, da Universidade da Beira Inte-
rior (UBI).

1.2 Motivacao

Este projeto vai de encontro a um conceito muito atual e que tem ganho cada
vez mais destaque em na informatica moderna, Machine Learning (ML), um
ramo de Inteligéncia Artificial (IA).

O interesse por esta area, [[Al, ndo sé pela sua crescente importancia no
mundo da informética mas também por tudo o que advém desta para be-
neficio humano, evolugdo, maior facilidade e acessibilidade na resolucao de
problemas, fizeram com que decidisse realizar este projeto.

O outro motivo é, visto que a utilizacdo de modelos de [MI] é cada vez
mais abrangente, estes sdo utilizados em vdrias areas criticas, como na area
da satide em diagnésticos e faz todo o sentido tornar este mecanismo inter-
pretavel, principalmente em aplicagdes tao sensiveis como esta.

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste projeto, tal como o seu titulo indica, passa por per-
ceber e implementar o Algoritmo Lime (AL) sob um modelo de reconheci-
mento biométrico de pares de imagens. Para ser mais preciso, a partir da uti-



2 Introducao

lizacdo do algoritmo em estudo, o objetivo passa por tornar um modelo ndo-

interpretdvel num modelo interpretavel. Através desta interpretabilidade, con-
ceito chave deste relatorio, o utilizador consegue perceber as previsdes que o

modelo oferece. Como utilizador de um modelo de torna-se fulcral per-

ceber o porqué das previsdes dos modelos, visto a crescente complexidade

que estes apresentam bem como a sua falta de interpretabilidade.

Para conseguir este objetivo, terei que estudar e entender melhor os prin-
cipios basicos de[MLIbem como, a manipulacdo do modelo em estudo que me
foi fornecido e pré-treinado, a fim de alcancar destreza para a implementacao
do[Allno mesmo e na manipulacdo dos dados de entrada para teste.

1.4 Organizacao do Documento

De modo a refletir o trabalho que foi feito, este documento encontra-se estru-
turado da seguinte forma:

1. O primeiro capitulo — Introducgdo - apresenta o projeto, a motivacao
para a sua escolha, o enquadramento para o mesmo, 0s seus objetivos
e arespetiva organizacdao do documento.

2. O segundo capitulo - Introducdo a Machine Learning Interpretavel —
descreve de forma tedrica o conceito de passando pela histéria da
informadtica, a sua implementacao cldssica e definicdao, bem como, o al-
goritmo em estudo neste projeto, LIME! (LIME!). A sua definicao, em
que consiste e a sua importancia no contexto de [MI] o processo que
envolve a sua implementacao e a sua utilizacao em imagens.

3. O terceiro capitulo — Tecnologias e Ferramentas Utilizadas — descreve
como o nome indica, tecnologias e ferramentas utilizadas durante o de-
senvolvimento deste projeto.

4. O quarto capitulo — Implementacao e Testes — comeca por descrever o
modelo utilizado para melhor compreensdo dos pontos seguintes. De
seguida dd uma visao da parte pratica do projeto, comecando por apre-
sentar a demonstracdo da implementacao do Algoritmo SLIC para ex-
tracdo de Super-Pixeis, bem como, a implementacao de ruido para cria-
cdo de perturbacdes para originar o conjunto de teste e o seu resultado
na rede. Para finalizar, continuando na vertente pratica, € demonstrado
como foi criado o modelo linear que possibilitou a extracdao dos Super-
Pixeis com mais peso.
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5. O quinto capitulo — Conclusdes e Trabalho Futuro — enumera as prin-
cipais conclusoes obtidas ao longo da realiza¢do do projeto, bem como,
dificuldades apresentadas e falhas.






Capitulo

Introducao a Machine Learning
Interpretavel

2.1 Introducao

Cada vez mais, nos dias que correm, o ser humano é dependente de todo o
tipo de tecnologia. Essa tecnologia permite-nos ser mais eficazes, eficientes e
de certo modo atingir objetivos que sem esta seria impossivel.

O ser humano por mais incrivel que seja, toda a sua complexidade fisica
e mental, apresenta limitacdes. Focando-nos nas mentais, o nosso cérebro
é a base de tudo mas €é limitado fisicamente pelo cranio. Sempre foi inato
no ser humano procurar auxilio para a resolu¢ao de problemas, desde os re-
gistos em paredes de cavernas, passando pelas calculadoras até chegarmos a
criagdo de sistemas computacionais. Grande propdsito de todos estes meca-
nismos, processamento de dados. A tinica diferenca dos primeiros exemplos
para o computador é que este consegue executar estes processamentos de
forma automatica. Isto esta presente no quotidiano humano mesmo que este
nao o note.

Com este avanc¢o exponencial ao nivel da tecnologia é possivel um desen-
volvimento muito mais rdpido em relacao a resolucdao de qualquer tipo de
problemas através destes sistemas computacionais.

E aqui que entra o conceito de[MI] um dos mais incriveis avancos da tec-
nologia na histdria da informadtica contemporanea e que através de anélise de
dados para elaboracao de modelos analiticos complexos, consegue auxiliar
na toma de decisoes por parte do utilizador em diversas aplicacgoes.

Finalizando, é também importante referir que, se a partir da utilizacao do
mecanismo de[MIos utilizadores sdo solicitados a confiar em modelos que os
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ajudam na toma de decisdes a problemas, torna-se essencial, tornar o mesmo
interpretavel. Este é o conceito chave deste projeto, perceber o porqué destes
modelos nos providenciarem tais decisoes, pois além de estas serem suscepti-
veis a erros, torna-se importante para o utilizador compreender todo o meca-
nismo que gera estes resultados, para que este se torne um modelo confiavel.

2.2 Machine Learning

2.2.1 Introducao

A origem do conceito de provém da década de 1950 onde Alan Turing,
considerado o pai da informdatica moderna, criou o teste de Turing. Este teste
consistia na medicao do quanto as maquinas conseguiriam representar raci-
ocinio tal como o ser humano.

Esta ideia inicial de igualar maquinas e pessoas tornou-se, com o passar
do tempo e na superacado de varios obstdculos, na superac¢do da limitacdao do
raciocinio humano. Com este maior objetivo, este mecanismo apresenta uma
importancia vital na necessidade de inovar, condicao indispensavel para o
humano, tanto a nivel pessoal como de negécios.

2.2.2 Breve Definicdao do Conceito

é um ramo de[[Alque fornece aos sistemas a capacidade de fazer e melho-
rar previsoes ou comportamentos através de dados fornecidos a estes.

O processo de aprendizagem consiste na utilizacdo do conjunto de en-
trada como exemplos de treino, com a finalidade de detetar padroes e tomar
melhores decisoes no futuro, de forma iterativa através da execucao de algo-
ritmos. Com isto a aprendizagem dos computadores torna-se automatica e
sem intervencao ou assisténcia humana.

Na figura 2.1 esté representado de uma forma ilustrativa o mecanismo
classico de[MIl

INSTANCIAS DE TESTE

INSTANCIAS DE TREINO e
ALGORITMO DE
APRENDIZAGEM — MODELO TREINADO

NOVAS PREVISOES

Figura 2.1: Mecanismo clédssico de Machine Learning.

PREVISOES DESEJAVEIS

_—
DE TREINO
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2.2.3 Machine Learning Supervisionado

Este projeto segue a ideologia de[MIlsupervisionado, que cobre todos os pro-
blemas que retornam previsdes. Este possui um conjunto de dados de treino
para o qual ja sabe o resultado de interesse e que, a partir deste e da experi-
éncia adquirida, aprende a prever novos resultados. O objetivo desta apren-
dizagem consiste em treinar um modelo preditivo, onde o conjunto de dados
de entrada é mapeado a nivel de caracteristicas. No caso em estudo neste
projeto, verificacdo biométrica, o mapeamento dos dados de entrada, é logi-
camente, as diferentes partes, oculares e perioculares, presentes nas imagens
cedidas ao modelo para treino.

Para uma bem sucessida criacdo de um modelo de [MI] supervisionado,
tem de se seguir algumas etapas:

1. Méxima recolha de dados para treinar o modelo com uma boa base
quantitativa mas também qualitativa. Estes dados sdo mapeados por
caracteristicas e ja contém o resultado de interesse.

2. Utilizacao do conjunto de dados, enunciado no ponto anterior, na im-
plementac¢do de um algoritmo que gera um modelo deMIl Este algo-
ritmo de aprendizagem ird utilizar os dados para treinar o modelo.

3. Utilizar o modelo originado com novos dados de teste para obtenc¢do de
novas previsoes ponderadas originadas automaticamente pelo modelo.

2.2.4 Modelo de Caixa Negra

Um modelo de caixa negra é aquele em que ndo sao revelados os seus meca-
nismos internos e que nao podem ser entendidos pelos seus parametros.

Como referido na implementacao cldssica de[MILsobre um problema, esta
funcionava como um espécie de caixa negra, em que, sao conferidos ao mo-
delo, uma estrutura de dados de entrada a partir dos quais sao geradas previ-
soes, sem qualquer tipo de explicacio.

No que concerne a este projeto, torna-se importante a descricao deste tipo
de modelos de (apesar que até certo ponto todos eles sdo), visto que o
modelo utlizado na execucao deste relatorio se trata de uma rede neuronal.

Ao contrario dos modelos interpretaveis, como por exemplo, a regressao
linear ou arvores de decisao, os modelos sdo bastante interpretdveis mas em
relacao a redes neuronais nao se passa o mesmo. As previsoes destas sao bas-
tante dificeis de interpretar devido a caracterizacdo do seu conjunto de en-
trada. No entanto estas oferecem um desempenho muito superior aos mo-
delos interpretaveis, na medida em que, pode ser treinado um niimero muito
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avultado de dados ao mesmo tempo e as previsdes sao mais acertadas. Re-
presentacdes mais complexas sdo modeladas a partir de um ntimero maior
de parametros.

Na figura estd representado o que foi referido anteriormente.

INTERPRETABILIDADE
%

PRECISAO

Figura 2.2: Interpretabilidade vs Precisdo de dois modelos interpretaveis e da
rede neuronal.

2.2.5 Importancia daInterpretabilidade

Sendo o conceito de[MIltao recorrente na informatica moderna, bem como, o
uso crescente em aplicacgdes criticas, como por exemplo veiculos auto-dirigiveis
e diagnosticos médicos, torna-se fulcral treinarmos e criarmos um bom mo-
delo.

Estes modelos ndo revelam os seus mecanismos internos, portanto, ndao
podem ser entendidos pelos seus parametros.

E a partir de Métodos Agnésticos ao Modelo que se torna possivel a
interpretabilidade dos modelos de[MIlde caixa negra. Estes modelos sendo de
uso universal para todos os modelos de aprendizagem faz com que também
possam ser usados para modelos que ndo sdo de caixa negra, apesar que 0s
tratam como o fossem.

Assim, o conceito de interpretabilidade, apresenta extrema importancia
para atingir o objetivo de treinar e criar um modelo bom. A partir desta consegue-
se a compreensdo das previsoes geradas e respetivamente, confianca no mo-
delo em uso, passando o utilizador a ter novamente um papel ativo na toma
de decisdo. Passa a ndo haver um subjugamento no julgamento humano,
como acontecia na implementacao classica. Sem falar que os modelos po-
dem fazer previsdes erradas e assim tornam-se mais faceis de detetar pelo
utilizador, ou ainda, em casos onde se torna importante saber o porqué das
predicdes com o objetivo de aprender mais sobre o problema.

Nem sempre fard sentido a interpretabilidade de um modelo, com isto
quer dizer que, a sua implementa¢do em ambientes de baixo risco serd um
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pouco perca de tempo e esforco, na medida em que erros nas previsoes nao
originardo consequéncias graves. Esta, s0 fard sentido na medida em que er-
ros nas previsoes possam originar consequéncias graves ou quando se torna
importante a percepcao de tais resultados por parte do utilzador.

Na figura 2.3 estd presente esquematicamente a importancia da interpre-
tabilidade em modelos de caixa negra.

di J trei - testes Eax
aprenaizagem/treino » | Modelo de Caixa Negra > Previsées

o9
&

1o
a“\ﬁ""a“\e“
W

| Métodos Interpretaveis |

explicagéo/informagéo

| HUMANOS |

Figura 2.3: Importancia de métodos interpretdveis.

2.2.6 Conclusao

O conceito de[MIJtraz com ele varias vantagens ao desenvolvimento humano,
tanto a nivel de reprodutibilidade, escala e velocidade. A nivel de proces-
samento de dados para obter previsoes, a tarefa, € muito mais rapidamente
executada por estes modelos, quando nao é mesmo impossivel tdo grande
processamento de dados por parte humana. Logo, podemos concluir, que os
humanos necessitam deste tipo de modelos para a sua propria evolucao.

Estes modelos sao aplicados em grande abrangéncia a nivel de todo o tipo
de aplicac¢des, desde as de ambiente de baixo risco até as de risco elevado. O
mecanismo de aprendizagem, levado a cabo pelos modelos, funciona como
uma caixa negra. Entdo, para evitar males maiores, a niveis de consequéncias,
serd crucial tornar alguns destes modelos interpretaveis. E quase como deixar
a decisao ou julgamento final para o utilizador, permitindo a este uma melhor
aprendizagem sobre o problema, bem como, filtro final das novas previsoes
originadas.
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2.3 Métodos Interpretativos Agnosticos ao Modelo

2.3.1 Introducao

A concretizagdo do objetivo principal deste projeto centra-se na utilizagdo de
métodos agnodsticos ao modelo ao invés dos modelos interpretativos espe-
cificos ou métodos interpretativos. Esta escolha centra-se no principio fun-
damental que estes métodos apresentam, a flexibilidade. Este principio, em
termos de interpretabilidade, torna bem mais facil a sua implementacao visto
que estes métodos podem ser utilizados em qualquer modelo de MI] e tam-
bém, a nivel de explicacdo onde também ndo hd uma limitacdo a uma forma,
pode-se utilizar por exemplo, imagens, graficos ou uma férmula linear. Isto
deve-se em grande parte a sua flexibilidade, e com isto quer dizer que, estes
modelos podem ser utilizados em qualquer modelo de

Nesta seccao serdo enunciados dois métodos interpretativos agnosticos
ao modelo, em que, um consiste numa técnica local, isto é, o método inter-
pretativo explica previsdes individualmente, e o tultimo numa técnica global,
que consiste, na explicacao do comportamento de todo o modelo através do
método.

2.3.2 Algoritmo LIME
2.3.2.1 Breve Definicao

LIME (Local interpretable model-agnostic explanations) é um algoritmo que
foi desenvolvido pelos investigadores Marco Tulio Ribeiro, Sameer Singh e
Carlos Guestrin na Universidade de Washington e consiste numa técnica que
permite e tem como principal objetivo tornar as previsdes de qualquer mo-
delo de[MLinterpretéveis.

O algoritmo é independente do modelo em uso(model-agnostic), o que
significa que pode ser aplicado a qualquer modelo de Isto é conseguido
por que este "aprende"o comportamento do modelo através de perturbacoes
efetuadas na estrutura de entrada. Portanto, o algoritmo permite-nos, a partir
da instancia de entrada especifica modificada ou perturbada, ver as diferen-
cas e o respectivo impacto nas previsdes. A partir deste novo conjunto de
dados perturbados, e visto que o modelo pode ser sondado quantas vezes for
pretendido, o objetivo passa por perceber o porqué de determinada previsao.

O conceito de interpretabilidade do modelo torna-se possivel, através do
algoritmo, através da proximidade da instancia perturbada que foi gerada em
relacdo a instancia original.
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2.3.2.2 Modelos Substitutos Locais

1. Selecionar uma instancia de interesse, aquela para a qual vai ser apli-
cada o modelo da caixa negra de forma a obter uma previsao.

2. Perturbar, ou criar ruido, na instancia anteriormente referida, obtendo
assim, um novo conjunto de dados de entrada do modelo. E a partir
desta estrutura que é treinado um modelo interpretavel, que considera
a proximidade das instancias criadas com a instancia de interesse.

3. Classificar estas amostras modificadas com a proximidade a instancia
de interesse.

4. Treinar um modelo bem classificado e ponderado no conjunto de dados
com variacoes e explicar a previsao interpretando o modelo local.

Matematicamente, a explicacdo deste processo, pode ser obtida a partir da
féormula abaixo apresentada:

explicacao(x) = arglgrleigL(f, g my) +Q(g).

Sendo G a familia de explicagdes possiveis ou a classe de modelos poten-
cialmente interpretdveis e g o modelo de explicacdo para a instancia x, entdo
geaG.

Portanto o modelo g é aquele que minimiza a perda L. Esta perda mede
0 qudo perto a explicacdo da instancia x estd da previsdao do modelo original
f. Assim sendo f(x) é a probabilidade que x pertence a uma determinada
classe.

Q(g) é amedida de complexidade da explicacdo do modelo. Para modelos
lineares, como o que se trata neste projeto, pode ser definido como o nimero
de pesos diferentes de zero. Este parametro deve ser mantido baixo com a
finalidade de poder ser interpretado pelo utilizador.

7y trata-se de uma medida de proximidade entre uma instancia z a x, de
modo a definir a localidade em torno de x, ou seja, define qudo grande é a
vizinhanc¢a em torno da instancia x que consideramos para a explica¢ao.

Na prética, LIME otimiza apenas a parte de perda. O utilizador deve de-
terminar a complexidade, por exemplo, selecionando o nimero maximo de
recursos que o modelo de regressdo linear pode utilizar.

Concluindo, assumindo que L(f, g,7y) seja uma medida de quao infiel é
g ao se aproximar de f nalocalidade definida porn,, a interpretabilidade do
modelo é garantida através da minimizac¢do da perda, L(f, g, 7).

Na figura X podemos perceber de forma gréfica todo o processo envolvido
e mencionado em cima.
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A funcgdo de decisdo do modelo original é representada pelo fundo azul
/ rosa claramente nao é linear. A cruz vermelha brilhante é a instancia que
estd sendo explicada (vamos chama-la de X). Mostramos instancias pertur-
badas em torno de X e ponderamos de acordo com sua proximidade de X (o
peso aqui é representado pelo tamanho). Obtemos a previsdao do modelo ori-
ginal nessas instancias perturbadas e, em seguida, aprendemos um modelo
linear (linha tracejada) que se aproxima bem do modelo na vizinhanca de X.
A partir desta imagem podemos concluir que a explicacdo neste caso nao é
fiel globalmente, mas é fiel localmente em torno de X.

2.3.2.3 Utilizacao em Redes Neuronais - Explicacdo para imagens

A implementac¢do do algoritmo em imagens, caso em estudo neste projeto,
o processo de criacao dos modelos substitutos locais, enunciado no ponto
anterior, e a criacdo de um modelo linear para explicacao das previsoes, é
possivel através dos dois seguintes passos:

1. Segmentacao da instancia de interesse em Super-Pixeis.

Visto que a instancia em estudo se trata de uma imagem, acabaria por
nao ser uma boa préatica perturbar pixes individualmente, visto que a
partir de um, ndo se conseguiria determinar a que classe pertenceria a
instancia. Isto acontece porque a perturbacao individual aleatéria de
pixeis nao iria ter revelancia suficiente para alterar muito as previsoes
do modelo. Essas perturbac¢des apenas sao conseguidas através da seg-
mentacdo da instancia especifica em super-pixeis.

Um Super-Pixel (SP) consiste num conjunto de pixeis vizinhos que par-
tilham entre si um gradiente/intensidade de cor e brilho semelhante o
bastante para se diferenciarem dos pixeis pertencentes aos super-pixeis
vizinhos.
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Figura 2.4: Imagem de superpixeis, componentes interpretdveis (superpixels
contiguos([10]).

2. Criacao do conjunto de dados de entrada do modelo - Instancias per-
turbadas.

Depois de criados os componentes interpretaveis, super-pixeis, sao ge-
radas vdrias perturbacdes que irdo constituir o novo conjunto de en-
trada de dados no modelo. Estas perturbacdes consistem na desati-
vagdo, ou perturbacdo, de super-pixeis, aleatoriamente, substituindo a
area correspondente destes por ruido.

Além disso sao registados vetores de perturbagdo para cada instancia
perturbada criada. Estes sdao constituidos por 0’s e 1’s, sendo que os 0’s
correspondem a super-pixeis desativados e 1’s a super-pixeis ativados.
O tamanho deste vetor é o numero de super-pixeis em que a imagem
for fragmentada.

perturbationl=
[1,8,1,1,0,0,1,8,...

Figura 2.5: Exemplo de perturbacao.[13]

3. Obter previsoes para cada perturbacgao.
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Testar na rede pré treinada as pertubacoes criadas em relacao a instan-
cia de interesse(imagens pertencentes a mesma classe), de forma a ob-
ter o resultado das previsoes.

. Obter pesos para cada[SP|

O célculo destes pesos é calculado através de uma funcao de distancia
do kernel. Essa funcao utiliza os vetores de perturbacao criados anteri-
ormente em relacao a imagem original.

. Construcao de um modelo linear.

O modelo linear serd construido, tendo por base parametros calculados
anteriormente. Sendo assim, este modelo € ajustado através dos valores
do peso para cada[SP} e também pelas perturbacoes e respetivas previ-
soes com a instancia de interesse.

. Classificacao dos super-pixeis

Por ultimo, para obter os super-pixeis mais determinantes para a ex-
plicacao da previsao utilizamos os coeficientes retornados pelo modelo
linear criado para obter os n primeiros super-pixeis com mais prepon-
derancia.

2.3.3 Conclusao

O[ALlé um 6timo algoritmo para depurar modelos de[MI]onde é ttil ter todos
os motivos da explicagdo da previsdao em vez de alguns.

I
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Figura 2.6: Fideldade local do LIME[13].

A fideldade demonstrada na imagem 2.3 mostra quao bem o modelo in-

terpretavel se aproxima das previsoes da caixa preta do modelo de MLl Isto
d4 uma boa ideia de quao confidvel o modelo interpretavel é ao explicar as
previsoes da caixa preta na vizinhanca da instancia de dados de interesse.
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2.4 Partial Dependence Plots

2.4.1 Breve Definicao

O gréfico de dependéncia parcial (PDP ou gréfico PD) mostra o efeito que
um ou dois recursos tém sobre o resultado previsto de um ML (JH Friedman,
2001). Um grafico de dependéncia parcial pode mostrar, se a relacao entre
o alvo e um recurso é linear, monoténica ou mais complexa. Por exemplo,
quando aplicado a um modelo de regressao linear, os graficos de dependén-
cia parcial mostram uma relacdo linear.

A funcao de dependéncia parcial para regressao é definida como:

f“(ﬂ?ﬁ?) = E:r:{; [f (ﬂﬁsjiﬂc)] — /f(ﬂﬂs;,ﬂ—”c)dp(ﬂ?c)

Figura 2.7: Funcao de dependéncia parcial para regressao

O xs sdo os recursos para os quais a funcao de dependéncia parcial deve
ser tracada e xc sdo os outros recursos usados no modelo ML f. Normal-
mente hd apenas um ou dois recursos no conjunto S. O(s) recurso(s) em S
sdo aqueles para os quais desejamos saber o efeito sobre a previsao. Os veto-
res de recursos xs e xc combinados constituem o espaco total de recursos x.
A dependéncia parcial funciona marginalizando a saida do modelo ML sobre
a distribuicao dos recursos no conjunto C, de modo a que a funcdao mostre
a relacdo entre os recursos no conjunto S . Ao marginalizar sobre os outros
recursos, obtém-se uma funcao que depende apenas dos recursos em S, inte-
racoes com outros recursos incluidos. A funcao parcial fxs é estimada calcu-
lando médias nos dados de treinamento, também conhecido como método
de Monte Carlo:

-

fzg(zs) = Eg [f (ﬂﬁsaﬂfc)] = /f(ms,ﬂ?c)dp(xn)

Figura 2.8: Funcao representativa do método de Monte Carlo

A funcao parcial diz-nos que, para dado valor(es) de caracteristicas S qual
é o efeito marginal médio na previsdo. Nesta formula, X cE" sdo valores re-
ais de recursos do conjunto de dados e n é o numero de instancias no con-
junto de dados. Uma suposicdo do PDP é que os recursos em C ndo estao



16 Introducao a Machine Learning Interpretavel

correlacionados com os recursos em S. Se essa suposicao for violada, as mé-
dias calculadas para o gréfico de dependéncia parcial incluirdo pontos de da-
dos que sao muito improvaveis ou mesmo impossiveis. Para classificacao, em
que o modelo ML gera probabilidades, o grafico de dependéncia parcial exibe
a probabilidade para uma determinada classe, dados diferentes valores para
recurso(s) em S. Uma maneira facil de lidar com varias classes é desenhar
uma linha ou gréfico por classe.

O gréfico de dependéncia parcial é um método global: 0 método consi-
dera todas as instancias e fornece uma declaracdo sobre a relagdo geral de um
recurso com o resultado previsto (Molnar, 2020).

2.4.2 Exemplo

Por exemplo, observando um conjunto de dados de aluguer de bicicletas e
o grafico de dependéncia parcial para as quatro estacoes, obtém-se quatro
numeros, um para cada estacao. Para calcular o valor de "verdao", substitui-se
a temporada de todas as instancias de dados por "verdo"e calcula-se a média
das previsoes.

Na prética, o conjunto de recursos S geralmente contém apenas um re-
curso ou no maximo dois, porque um recurso produz gréficos 2D e dois re-
cursos produzem gréficos 3D. Tudo além disso é bastante complicado.

De volta ao exemplo, no qual se prevé o nimero de bicicletas que serdao
alugadas em um determinado dia. Primeiramente, ajusta-se um modelo [MIJ
e, em seguida, analisa-se as dependéncias parciais. Nesse caso, ajusta-se uma
floresta aleatdria para prever o nimero de bicicletas e usa-se o gréfico de de-
pendéncia parcial para visualizar as relacoes que o modelo apreendeu. A in-
fluéncia das caracteristicas do clima nas contagens de bicicletas previstas é
visualizada na figura a seguir (Molnar, 2020).

A seguinte figura demonstra PDPs para o modelo de previsdo da conta-
gem de bicicletas e temperatura, humidade e velocidade do vento. As maio-
res diferencas sdo na temperatura. Quanto mais quente, mais bicicletas sao
alugadas. Esta tendéncia sobe até 20 graus Celsius e, de seguida, nivela-se e
cai ligeiramente a 30. As marcas no eixo x indicam a distribuicao dos dados.
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Predicied number of bikes.

Figura 2.9: PDPs relativos ao modelo de previsdo da contagem de bicicletas e
temperatural2]

Para clima quente, mas nao muito quente, o modelo prevé, em média,
um grande nimero de bicicletas alugadas. Os motociclistas em potencial sao
cada vez mais inibidos de alugar uma bicicleta quando a humidade ultrapassa
60 por cento. Além disso, quanto mais vento, menos pessoas gostam de andar
de bicicleta, o que faz sentido. Curiosamente, o niimero previsto de aluguer
de bicicletas ndo diminui quando a velocidade do vento aumenta de 25 para
35 km / h, mas nao ha muitos dados de treinamento, entdao o modelo ML pro-
vavelmente ndo poderia apreender uma previsdo significativa para esta faixa.
Pelo menos intuitivamente, seria de esperar que o nimero de bicicletas di-
minuisse com o aumento da velocidade do vento, especialmente quando a
velocidade do vento é muito alta (Molnar, 2020).

Para ilustrar um gréfico de dependéncia parcial com uma caracteristica
categorica é examinado o efeito da caracteristica nas estacdes nos alugueres
de bicicletas previstos.

g

Season

Figura 2.10: Gréfico com o efeito da caracteristica nas estagoes|2]
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2.4.3 Sinopse

O célculo de gréficos de dependéncia parcial € intuitivo : a funcdo de depen-
déncia parcial em um valor de recurso especifico representa a previsdao média,
se forem forcados todos os pontos de dados a assumir esse valor de recurso.

Se o recurso para o qual for calculado o PDP nao estiver correlacionado
com o0s outros recursos, os PDPs representam como o recurso influencia, em
média, a previsdo. No caso nao correlacionado, a interpretacdo é clara: o gra-
fico de dependéncia parcial mostra como a previsdao média no seu conjunto
de dados muda quando o jésimo recurso € alterado (Zhao et al.,2017).

2.5 Conclusao

Neste capitulo apresenta-se exposta a componente tedrica bdsica para a re-
alizacao deste projeto, logo nao esté representado todo o conceito de e
nem sao referenciados os modelos interpretativos especificos ou métodos in-
terpretativos.

Sendo o conceito de[MItao popular da informética contemporanea, este
ao apresentar um mecanismo de caixa negra, sem explicacao das previsoes
obtidas, traz novos desafios, como por exemplo a sua interpretabilidade.

Este capitulo serve também como base de auxilio para os restantes ca-
pitulos, apresentados numa componente mais pratica da implementacao do
algoritmo LIME.

Finalizando, podem ser apresentadas novos conceitos no decorrer dos pro-
ximos capitulos ausentes neste.



Capitulo

Tecnologias e Ferramentas
Utilizadas

3.1 Introducao

No decorrer deste projeto, vdrias ferramentas foram utilizadas para a obten-
cao do trabalho final.

Essas ferramentas serdo expostas no decorrer deste capitulo, bem como,
0S seus componentes.

3.2 BIEX

Al

Figura 3.1: Logotipo BIEX

Ferramenta a partir da qual foi escrito o presente relatério de projeto. Con-
siste num sistema de criacdo de documentos de texto simples com aparéncia
e formatacdo bastante profissional implicita no préprio sistema. Com isto
possibilita ao utilizador centrar o seu trabalho na producao e distribuigado 16-
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gica do contetido do documento. Utilizado maioritariamente na producao de
livros, artigos ou até mesmo para cartas.
Desenvolvido em 1983 por Leslie Lamport.

3.3 Overleaf

6verleaf

Figura 3.2: Logotipo Overleaf

Desenvolvido pelos matemdticos John Hammersley e John Lees-Miller em
2012, Overleaf é um editor de KIEX, ferramenta enunciada em cima, e que
conjuntamente com esta, possibilitou a escrita deste relatério. Foi utilizado o
Overleaf (3.2) e um editor de BIEX(3.1).

3.4 Python

Figura 3.3: Logotipo Python

Linguagem de programacao de alto nivel, orientada a objetos, de forte e dina-
mica tipagem. Esta apresenta um modelo de desenvolvimento comunitério
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e foi lancada por Guido Van Rossum em 1991. Conhecida pela facilidade na
producdo e leitura de c6digo, bem como, na tipica implementag¢do em pro-
blemas de[TAl Linguagem utilizada nos diferentes aspetos programaticos re-
lativos a este projeto. Foi utilizado o Python (2.7).

3.5 Pycharm

PyCharm

Figura 3.4: Logotipo PyCharm

Desenvolvido pela empresa JetBrains, Pycharm é um Ambiente de Desenvol-
vimento Integrado (IDE), utilizado especificamente para programacao na lin-
guagem Python, que fornece uma ampla gama de ferramentas integradas, tais
como, andlise de coédigo, depurador gréfico, sistema de controlo de versao,
shell integrada, entre outros e ainda suporta desenvolvimento web ou de Data
Science (DS).

Toda a parte de programacao foi desenvolvida neste ambiente computa-
cional, Pycharm (3.4).
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3.6 TensorFlow

S l.\

Tensor

Figura 3.5: Logotipo Tensorflow

Biblioteca de [MIJ, de cédigo aberto compativel com Python, desenvolvida
pela equipa Google Brain lancada em 2015. Esta retine uma série de modelos
e algoritmos de [MI] e de redes neuronais. A partir da utilizacdo desta ferra-
mente pode-se treinar e executar redes neuronais, como por exemplo, para
processamento de linguagem natural, classificacdo manuscrita de digitos, si-
mulacdes baseadas em equacoes diferenciais parciais, modelos seqiiéncia a
sequéncia para traducdo automadtica, reconhecimento de imagens, entre ou-
tros.
No ambito deste projeto foi utlizado o TensorFlow (9.0.1).

3.7 Keras

. Keras

Figura 3.6: Logotipo Keras

Keras é uma biblioteca de rede neuronal de c6digo aberto, escrita em Python.
E normalmente executado aquando do Tensorflow. Projetado para permitir
a experiéncia com redes neurais profundas. Desenvolvido como parte do es-
forco de pesquisa do projeto Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot
Operating System (QNEIROS).
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No ambito deste projeto foi utilizado o Keras (2.1.6)

3.8 Conclusoes

Todas as ferramentas enunciadas ao longo deste capitulos , foram essenci-
ais para a conclusao deste projeto, tanto na parte programadtica como tedrica.
Importante denotar que nem sempre as versoes das ferramentas utilizadas fo-
ram as mais utilizadas, devido ao manuseamento de um modelo pré-treinado
ao longo da realizacao do projeto, mantendo-se assim as versoes na qual este
foi originalmente desenvolvido.






Capitulo

Implementacao e Testes

4.1 Introducao

Neste capitulo serda documentado todo o trabalho implementado a fim de
cumprir o objetivo do projeto bem como a especificacio do MRPPI! (MRPPI!)
utilizado para obter os resultados finais.

4.2 Modelo de Verificacao Perioocular de Pares de
Imagens

Foi utilizado um MRPPI! ResNet50 pré treinado. Este modelo recebe pares
de imagens, sendo que é um modelo apenas para verificagdo (1:1), ou seja,
verifica se as imagens pertencem ou ndo a mesma classe. Um par de imagens
s6 é considerado genuino, pertencente a mesma classe, se pertencer a mesma
pessoa e ao mesmo lado da face, se forem lados opostos e mesmo que seja a
mesma pessoa € designado impostor.

A arquitetura do modelo estd presente na figura:

25
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34-layer residual

image

pool, /2

33 conv, 128, /2

3x3 conv, 128

Figura 4.1: Arquitetura Resnet

]
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% ) | ResNet5( | se—) ]
0 SE E IMPOSTOR

Figura 4.2: Modelo Resnet

O ficheiro de saida, predicao, deste modelo consiste numa comparacao
todos contra todos, em que todas as imagens do conjunto de teste sdo com-
paradas entre si. Por cada comparacao o modelo fornece um valor entre O e 1,
score de saida da rede, em que 0 significa que ndo hé probabilidade de as ima-
gens serem da mesma classe e 1 que representa a certeza absoluta por parte
do modelo em que ambas as imagens pertencem a mesma classe.

O modelo para obter as suas previsoes faz uso de uma base de dados de
imagens denominada "UBIPr". Esta, tem fotos de 344 pessoas diferentes,
sendo que para cada pessoa foram tiradas vérias fotos, de angulos e lumino-
sidades diferentes, e divididas na parte esquerda e direita da face. No total, é
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constituida por 10 250 imagens, 5125 do lado esquerdo da face e 5125 do lado
direito. O conjunto de teste consiste nas imagens da pessoa 0 até e inclusive a
172, enquanto que o conjunto de teste consiste nas imagens das pessoas 173
até a 344.

Figura 4.3: Exemplos de imagens da base de dados UBIPr

Denotar que o modelo foi treinado com imagens sem perturbacoes e tes-
tado, como vai ser explicado em baixo, com imagens com ruido ou perturba-
das.

4.3 Perturbacao do Conjunto de Teste

O[AT] referido e explicado no capitulo 2, torna-se toda a base para o desen-
volvimento do projeto. A aplicacdo deste envolve vérias etapas, sendo que a
primeira do processo passa pela perturbacao do conjunto de teste, a instancia
em estudo, de forma a tornar as previsoes do modelo interpretéaveis ao utili-
zador.

4.3.1 Algoritmo SLIC
4.3.1.1 Introducao

Segmentacdo de imagem € o processo de particionar uma imagem em va-
rios segmentos, segmentos esse que sao um conjunto de pixeis ou um[SP). O
objetivo ao fazer esta segmentacao é representar a imagem como algo mais
significativo e facil de analisar.

Simple Linear Iterative Clustering € um algoritmo a partir do qual
sdo gerados super-pixeis com um custo computacional mais baixo a outros
métodos comuns. Estes sdao formados a partir do agrupamento de pixeis, que
partilham entre si similaridade de cores e proximidade no plano da imagem.
Este processo é efetuado num espaco de cinco dimensoes [labxy], onde xy é
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a posicao do pixel e [lab] representa o vetor de cor do pixel no espaco de cor
CIELAB.

O espaco de cor CIELAB foi definifo pela Comissao Internacional de Ilumi-
nacao (CIE), em 1976. Este expressa cor como trés valores numeéricos, L para
a leveza e a e b para os componentes de cor verde-vermelho e azul-verde.
CIELAB foi criado com o intuito de recriar a mudanca de percecao da vista
humana, sendo que a mesma quantidade de mudanca numérica nos valores
referidos corresponde aproximadamente a mesma quantidade da mudanca
percebida visualmente.

Voltando de novo ao algoritmo SLIC é a partir deste, sendo que a distancia
maxima possivel entre duas cores no espaco CIELAB € limitada e a distan-
cia espacial no plano xy depende do tamanho da imagem, que conseguimos
agrupar pixeis neste espaco 5D.

Este algoritmo utiliza como tnico parametro de entrada o ntimero dese-
jado de super-pixeis. Numero desejado porque o algoritmo cria super-pixeis
com uma drea similar mas também de acordo com as propriedades mencio-
nadas anteriormente, o que faz com que nem sempre seja possivel ter o nu-
mero de super-pixeis desejados.

4.3.1.2 Coédigo Implementado e Respetiva Representacao

Na figura esta representado o c6digo implementado e na figura o resultado
desse trecho de c6digo numa imagem exemplo pertencente ao conjunto de
teste.

image sample = covi.imread{path original + first image)

fzegqmentacac

gsegments = slic{imy a5 float{image Sawple), n Segments=numdegments, Sigmws=5}

fig = plt.figure{"Superpixels —-- %d segments" % numdegments)

ax = fig.add subplot{l, 1, 1)

ax.imshow{mark boundaries{img as float{cvi.cviColor{image sample, cvi.COLOR BGRZRGE)) , segments)
plt.axis{"off™)

plt.savefig{ ' seqmented.png')

Figura 4.4: Codigo implementado
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IMPLEMENTACAO DO
ALGORITMO SLIC

Figura 4.5: Resultado da segmentacdo de uma imagem com o algoritmo SLIC

4.3.2 Implementacao de Ruido

Esta constitui a segunda parte da perturbagdo do conjunto de teste. Depois
de efetuada a extracdo dos superpixeis, seguiu-se a criacao da fonte se ruido
para criar as perturbacoes.

4.3.2.1 Criacao da Fonte de Ruido

O ruido que serd implementado nas imagens segmentadas é proveniente de
um ficheiro, ficheiro esse que é guardado como uma prépria imagem. Este
contém a média de valores RGB para cada posi¢do ou pixel de todas as ima-
gens da base de dados em uso. Nas figura estds representado o c6digo imple-
mentado para a obtencdo do mesmo e na figura a sua representacao.

def medig traing):
for item in dirs:

Figura 4.6: Codigo implementado para a imagem de ruido
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Figura 4.7: Imagem de ruido

4.3.2.2 Perturbacao dos Super-Pixeis

A partir da imagem com a media dos valores RGB, foi possivel implementar
ruido no conjunto de teste, combinando-a com o passo de segmentacao das
imagens em superpixeis. No processo sdo escolhidos, para cada perturba-
¢do a ser criada um numero aleatério de super-pixeis a serem perturbados,
sendo que depois € utilizada uma mdscara com o intuito de perceber as fron-
teiras dos super-pixeis que vao conter ruido e respetivamente essa(s) areas
sdo substituidas pela mesma 4rea correspondente a imagem fonte de ruido.

Para melhor percecao do mecanismo, seguem-se as seguintes figuras, fi-
gura onde se encontra implementado o codigo e figuras onde se perturba 1 e
3 super-pixeis respetivamente.

Figura 4.8: Imagem com um segmento perturbado
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Ruido

Figura 4.9: Imagem com trés segmentos perturbados

4.3.3 Criacao de Perturbacoes Aleatérias
4.3.3.1 Introducao

A partir daimplementacao dos mecanismos anteriores torna-se possivel a cri-
acdo de perturbacdes aleatorias sobre a instancia desejada. Para cada pertur-
bacao criada € originado o respetivo vetor de perturbacdo. Estes vetores sao
constituidos por 0’s e 1’s, sendo que os 0’s correspondem a super-pixeis com
ruido e os 1’s a super-pixeis ndo perturbados. O seu tamanho serd do numero
de super-pixeis em que as imagens foram fragmentadas.

4.3.3.2 Cébdigo Implementado

Na figura estd representado o cédigo implementado para a criacao das per-
turbacoes, bem como, dos respetivos vetores de perturbacao.
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n_perturbacoes = random.randinc{i, 10}
perturbations = np.ones{{num superpixeis,}, dtype=int}
gegVal = random. samplef (np.unique({segments)), n_perturbacoes)
for indexes in segVal:
perturbations[indexes] = 0O

mask = np.zeros{image_sample.shape[:2], dtoype="uints")
mask[seguents 1= segWal[0]] = 255
for x in range(l, n perturbacoes):

mask[seguents == segWall[x]] = O

# substitute wask for the correspondent wediaimage area
imgMask = Image.fromarray{mask)

result = Image.composite({image open, media open, imgHask)
result.save({path disturbed + (first_image.splic{'.'}[O01}) + ' (1) .3pg')

Figura 4.10: Criacao de vetores de perturbacdo, com entre 3 e 10 superpixeis
perturbados e as respetivas imagens

4.3.3.3 Exemplos de Perturbacoes

Nas figuras estdo representados um exemplo de perturbagdo bem como o seu
vetor de perturbacao para uma melhor compreensao do resultado final.

[1,0,0,0,0,1,....,1,0]

Figura 4.11: Exemplo de perturbacao e respetivo vetor.

4.3.3.4 Conclusao

A criagdo das perturbacoes significa que foi criado o conjunto de teste. Com a
sua utilizacao na rede podemos obter valores importantes e necessdrios para
a implementacao do[ALl que sao, o score das comparagoes entre estas ima-
gens retornadas pelo modelo e, uma métrica de distancia para avaliar quao
longe esta cada perturbacdo da instancia original, obtida através dos vetores
de perturbacdo originados.
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4.3.4 Resultados na Rede
4.3.4.1 Introducao

Neste ponto do relatério serdo analisados os resultados na rede de diferentes
conjuntos de teste. Para efeitos de observacdo na divergéncia de métricas re-
tornadas, além da utilizacdo do conjunto de teste original sem perturbacoes,
foram criados trés conjuntos de teste perturbados. As trés estruturas de en-
trada perturbadas tem correspondentemente em cada uma das suas imagens,
um dois e trés superpixeis perturbados respetivamente.

4.3.4.2 Resultados

Nas figuras seguintes serdo apresentados os resultados das métricas retorna-
das sobre o conjunto de teste original e de trés estruturas de entrada pertur-
badas, que tém em cada uma das suas imagens, um dois e trés superpixeis
perturbados respetivamente.

lazjunier@socialab-Systen-Product-Name: ~/Desktopfproj_Lline_artur$ python2 evaluvate.py

Genuine: 22812, Impostor: 6244232

EER = B.B778418743788 with Threshold 8.8226351348881 -- AUC = B.¥745512141% DEC = 5.27%18475546
== EER: B.B778418943988 +- B.8, AUC: B.%7455121419 +- B.B, DEC: 3.2791B473546 +- B.8
Lazjunior@socialab-Systen-Product-Nar |‘:w,u"l):sktopfpr\uj_'l,inc_ar'tur's —I

Figura 4.12: Resultado das métricas com imagens com um super-pixel pertur-
bado

lazjunior@secialab-Systen-Product-Name:~fDesktop/proj_Line_artur$ python? evaluvate.py

Genuine; 22812, Impostor: 6244232

EER = B.1088763220842 with Threshold 9.88658578682582 -- AUC = B.F64BT49B5834 DEC = 2.546389575845
== EER: B.1BB763228842 +- B.B, AUC: B.964874935834 +- 8.8, DEC: 2.56389393846 +- B.B
lazjunior@socialab-Systen-Product-Name: ~fDesktop/proj_Line_artur§

Figura 4.13: Resultado das métricas com imagens com dois super-pixeis per-
turbado

lazjunier@socialab-Systen-Product-Name :~/Desktop/praj_Line_artur$ python2 evaluate.py

Genuine: 22012, Impostor: 6244232

EER = 8.124893853782 with Threshold @.88246611E428F1 -- AUC = B.949341512971 DEC = 2.B92757P2658
== EER: B.1248%385378F +- B.B, AUC: 8.949341512971 +- 8.8, DEC: 2.892757TBI63E +- B.B
lazjunier@socialab-Systen-Product-Name :~/Desktops proj_Line_artur$

Figura 4.14: Resultado das métricas com imagens com trés super-pixeis per-
turbado
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4.3.4.3 Analise

A partir da observacao dos resultados da rede correspondentes aos diferen-
tes conjuntos fez-se notar uma descida do valor da curva AUC, o que indica
que quanto mais super-pixeis perturbados em relacdo as instancia originais,
maior apténcia para um aparecimento de falsos positivos.

Também se notou uma notavel descida da métrica decidabilidade(DEC), o
que indica que as feature sdo menos discriminantes a medida que o ruido au-
menta em comparagao com as instancias originais. Esta métrica mede o qudo
separados estdo as duas distribui¢des (intra-classe e inter-classe) e quanto
maior este valor mais capacidade de discriminagdo terd o nosso modelo sobre
o conjunto de teste.

4.4 Modelo Linear

4.4.1 Introducao

Neste ponto serd demonstrada a implementacdo necessdria para ajustar um
modelo linear interpretavel usando as perturbacoes criadas, previsoes e pesos
para cada perturbacao criada.

4.4.2 Recolha das Previsoes Pertencentes a classe
4.4.2.1 Introducao

Para aplicar o algoritmo LIME, primeiro tém de se perceber qual a classe per-
tencente da instancia em estudo, para assim poder comparar todas as ima-
gens que lhe pertecem e saber os super-pixeis mais relevantes. Na figura se-
guinte estd representado o trecho de c6digo para extragcdo da classe. Para ex-
tracao é lido o ficheiro class.txt que contém a classe de cada imagem.

4.4.2.2 Coédigo Implementado

Nas figuras estd representado os trechos de c6digo para extragdo da classe da
imagem em estudo e de todas as imagens pertencentes a esta.
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|for item in dirs:
test_image = original images_patht+item

#zbre a perturbacao sem superpixeis perturbados, imagem original
cvi_image = cvi.imread{test_image)
pillow image = Imadge.open{test_imacge)

fizaber a classe da imagem
| with open{class_file path, 'r') as fclass:
all classes = np.loadtxt{fclass, doype=str)
| for r in all classes:
| if r[0] == item:
study_class = r[1]
print {study_class)
all class_images = [1]

Figura 4.15: Trecho de cédigo para extracao da classe da imagem de instancia

Em complemento com o trecho de c6digo anterior, na figura seguinte esta
representado como extrair todas as imagens pertencentes a uma classe.

for r in all classes:
if r[1] == study _class:
all class images.append{r[0]})
print{all class_ images)
test_class images = list{sget{original =set).intersection{all class images))
print{test_class images)

Figura 4.16: Trecho de c6digo para extracao de todas as imagens pertencentes
a classe de interesse

4.4.3 Extracao dos vetores de perturbacao das imagens em
estudo

4.4.3.1 Introdugdo

Para o célculo do modelo linear precisamos dos vetores de perturbacao, cri-
ados aquando da perturbacao do conjunto de teste, das imagens em estudo.
Estes vetores encontram-se em ficheiros originados quando se criou o con-
junto de teste.

4.4.3.2 Cddigo Implementado

Na figura seguinte estd o trecho de codigo utilizado para a extracao dos veto-
res de perturbacdo das imagens em estudo.
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for r in all classes:
if r[1] == study class:
all class images.append{r[0]})
print{all class_ images)
test eolass images = list{set{original set).intersection{all class images))
print{test_class images)

Figura 4.17: Implementacdo para extracao dos vetores de perturbacao

4.4.4 Extracao das predicoes originadas
4.4.4.1 Introducdo

Para a criacao do modelo linear também é preciso das predi¢oes retornadas
pelo modelo sobre o conjunto de teste perturbado. De recordar que para ori-
ginar essas previsoes criou-se um ficheiro auxiliar para fazer comparacoes to-
dos contra todos.

4.4.4.2 Cébdigo Implementado

Na seguinte figura estd presente o cédigo implementado para recolha das pre-
visoes.

Figura 4.18: Implementacdo para recolha das previsdoes necessdrios ao mo-
delo linear

4.4.5 Calculo de Pesos Para Cada Perturbacao
4.4.5.1 Introducao

Para avaliar quao longe estd cada perturbacao da instancia original, foi cal-
culada uma métrica de distancia, um peso, importante parametro para a exe-
cucao do ATl Sendo que a imagem original é uma perturbacdo com todos
0s super-pixeis ativos e que as pertubacoes sao vetores multidimensionais. A
distancia do cosseno é uma métrica que pode ser usada para esse fim. Depois
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deste valor calculado, uma funcao do kernel é usada para traduzir esse valor
entreOe 1.

4.4.5.2 Cddigo Implementado

Na figura esta representado o c6digo implementado para obter um peso para
cada perturbacao.

o GET PERTUREATICHNST AND WEIGHTZ OF EACH IMAGE COMPARIZON---——---——-———————— #
perturbations = []
for z in test_class_ images:
with open{perturbations path+'perturbations'+z.gplic('. "y [0]+'.c=t', 'v') as fd:
for lines in fd:
linha = [int{i) for i in lines.split{}]

perturbations.append{ linha)
print {(perturbations})

original image = np.ones{numdecgments}) [np.nevaxis,:]

distances = sklearn.metrics.pairwise_distances{perturbations, original image, metric='cosine'}.
kernel width = 0.Z5

weights = np.sqrt{np.exp{—{distances**Z}fkernel_width**Z}}

Figura 4.19: Trecho de c6digo onde é medida a distancia de cada perturbacao
em relacao a original(peso)

4.4.5.3 Conclusao

Ao final deste processo temos um peso (importancia) para cada perturbagao
no conjunto de dados, uma distancia a imagem original, que nos vai ajudar
na préxima etapa no célculo do coeficiente dos super-pixeis.

4.4.6 Criacao do modelo linear
4.4.6.1 Introducao

Para célculo do modelo linear foi utilizado um modelo de regressao linear que
usa como parametros os vetores de perturbacao, as predicoes e as distancias
de cada perturbacdo a imagem original, para o ajustar.

4.4.6.2 Coddigo Implementado

Na figura seguinte estd o codigo implementado para ajustar o modelo linear
que nos vai possibilitar recolher futuramente os super-pixeis mais relevantes
para a descriminacdo da classe.
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=predictions

coeff

Figura 4.20: Trecho de c6digo onde é o modelo linear

4.4.7 Calculo de Coeficiente Para Cada Super-Pixel
4.4.7.1 Introducao

A fim de obter um modelo linear interpretdvel, usamos as informacgoes obti-
das nas etapas anteriores, nomeadamente, os vetores de perturbacao e mé-
trica de distancia de cada perturbacao e as previsdes fornecidas pela rede.
Com isto € possivel calcular um coeficiente para cada super-pixel, a fim de
perceber quais os pixeis mais determinantes para a previsao da classe.

4.4.7.2 Coédigo Implementado

Na figura esta representado o cédigo implementado para obter os super-pixeis
com mais peso ou importancia para a previsao da classe.

H—————— GET PERTURBATICHNS AWND WEIGHTS OF EACH IMAGE COMPARIZCHN--——----——-—————— #
perturbations = []
for z in test_class_images:

with open{perturbations_patht+'perturbations'+z.splic('.'"J[0]+'.cxc', 'r') as fd:

for lines in fd:
linha = [int{i}) for i in lines.split{}]
perturbations.append{linha)
print (perturbations})

original_ imsge = np.ones{numiegments) [np.nevaxis,:]

distances = sklearn.metrics.pairwvise_distances{perturbations, original image, metrie='cosines'}).ravell)
kernel width = 0.25

weights = np.sqrt(np.exp(—(distances**Z}Ikernel_width**Z)}

Figura 4.21: Trecho de c6digo onde é medido o peso de cada superpixel

4.4.8 C(lassificacao dos super-pixeis mais relevantes
4.4.8.1 Introducao

A fim de obter os super-pixeis mais relevantes para a descriminacao de uma
instancia sobre a sua classe sao utilizados os quatro maiores coeficientes re-
tornados pelo modelo linear. Depois disso é utilizada uma méscara para desa-
tivar os super-pixeis fora deste grupo. No final fica guardada a representacao
criada.
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4.4.8.2 Cébdigo Implementado e Respetiva Representacao

Nas figuras estdo representados o cddigo implementado para obter os 4 pixeis
com mais peso e a respetiva representagao.

Figura 4.22: Cédigo implementado para a extracdo dos 4 superpixeis mais re-
levantes para uma instancia em estudo.

Figura 4.23: Demonstracdo dos 4 superpixeis mais relevantes para a discrimi-
nacao.

4.4.8.3 Conclusao

E a partir desta métrica que é conseguido fazer a distincdo de classificagdo de
super-pixeis de acordo com a sua determinancia para pertencer a determi-
nada classe.
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4.5 Conclusoes

O estudo do[All permitiu observar que podemos tornar um modelo nao inter-
pretativo num interpretativo, porque a partir deste é retornada uma explica-
cao das previsoes fornecidas. Esta explica¢do é nos dada na forma de uma
imagem em que a drea (super-pixeis) que tém um peso/importancia mais
forte para a previsdo aparecem ativas enquanto que as restantes dreas apa-
recem a negro. Este projeto mostra como este mecanismo pode ajudar a au-
mentar a confianca, por parte do utilizador, num modelo de[MIl

Apesar de ndo terem sido estudados neste relatério, existem outros algo-
ritmos para extracao de super-pixeis, como o quickshift, que apresenta re-
sultados igualmente satisfatorios mas foi optado o SLIC devido ao seu custo
computacional mais baixo.



Capitulo

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes Principais

Antes de comecar a desenvolver a parte prética do trabalho, o conceito de
Machine Learning pareceu-me algo bastante complexo. Isso veio a averiguar-
se aquando do manuseamento do modelo pré-treinado que foi fornecido para
a execucao deste projeto. Apesar de tudo, e de alguma dificuldade inicial na
percepcao da rede, foi bastante interessante o desenrolar do trabalho para
este projeto, principalmente a nivel pessoal.

Penso que a aplicacao destes métodos interpretativos agnésticos ao mo-
delo fazem todo seintido na pratica de aplicacoes de alto risco. Visto que,
estes modelos de aprendizagem sao muito utilizados nos dias de hoje, pode
haver alguma relutancia na parte de utilizacao destes quando as consequén-
cias podem ser graves. Logo, a utilizacdo destes métodos vém dar uma brisa
de confianca aos modelos de[MIL] em que a partir da utilizagcao destes, o utili-
zador tem um papel ativo tanto na aprendizagem de como o modelo fez tais
previsoes, bem como, de optar em escolher se a previsao dada é ou ndo vélida
para o problema em questao.

Ao longo do relatério foi dada uma enfatizacdo a interpretabilidade dos
modelos de como se 0s ndo-interpretaveis ja ndo fossem tteis. Porém,
a utilizacao de modelos interpretaveis e ndo-interpretdveis tem de coexistir,
na medida em que os ndo-interpretaveis deverao ser utilizados em aplicacoes
de baixo risco e os interpretaveis nas de alto risco. Isto porque, seria um des-
perdicio de esforco, a utilizagdo de métodos interpretdveis em modelos que
quando erram ndo apresentem consequéncias graves.

Hoje em dia vivemos num mundo que necessita da[[Ale que vive dela. Este
tipo ramos dela, como o[MI]vém acrescentar resolucao para uma grande va-
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riedade de problemas que sem isto seriam impossiveis, 0 que por si s6 ja é
fantéstico, sendo que este tipo de métodos interpretdveis vem ainda acres-
centar melhoria para estes mecanismos.

5.2 Trabalho Futuro

Atécnica do[Al]Japresenta grandes virtudes que podem ser aproveitadas, como
referido, para aplicacdes criticas como a area de satide por exemplo. Penso
que a sua aplicacdo ao nivel de exames complementares de diagnostico, iria
ter enorme sucesso a nivel de percepc¢do de sintomas para doencas.

Na realizacdo deste projeto centrou-se a atencdo para determinar regioes
das imagens que sao mais importantes para decidir uma comparagdo Ge-
nuina. Para trabalho futuro penso que faz todo o sentido perceber quais as
regidoes que possam ter mais preponderancia entre pares de imagens impos-
tores.

Também para trabalho futuro seria importante o trabalho de anotacao dos
dados do modelo, bem como, anélises qualitativas e subjetivas sobre os resul-
tados, o que nao foi feito por falta de organizacao minha.

Outro ponto interessante para trabalho futuro passaria por perceber quais
as imagens de entrada mais dificeis e a razdo para tal.
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