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Resumo

Sistemas de diagnéstico apoiado por computador (CAD) tém sido estudados como
uma ferramenta para diminuir a variabilidade entre especialistas e agilizar o processo de
diagnostico. Nesse tipo de sistema, técnicas de visdo computacional e aprendizado de
maquina costumam ser empregadas no diagndstico automatico a partir de imagens histo-
patologicas. Apesar de resultar em classificadores de alta precisdo, muitos desses métodos
sdo caixas-pretas, em que o conhecimento usado na decisdo esta implicito no modelo, ou
é representado de forma complexa. Esse aspecto diminui a confiabilidade do sistema e
dificulta sua depuracdo. Nesse contexto, este trabalho propoe uma metodologia que inte-
gra métodos de classificacdo multiclasse e de inteligéncia artificial explicavel (XAI) para a
construcao de sistemas CAD mais interpretaveis e confidveis. A predicdo é feita a partir de
descritores morfoldgicos e nao-morfolégicos, extraidos dos niicleos celulares identificados
nas imagens segmentadas. Esses descritores sao pré-processados e empregados na cons-
trucao dos modelos. A fim de melhorar a compreensao acerca das classificagdes, nossa
metodologia integra diferentes técnicas de XAl Uma estratégia baseada em preditores
binarios estima a confiabilidade das decisoes do modelo, categorizando-as em confidveis,
incertas ou inconclusivas. Entéao, métodos baseados em ancoras (anchors) e no Shapley
Additive Fxplanations (SHAP) sdo usados para explicar o comportamento global e local
do modelo. Uma nova forma de exibicao das ancoras fornece uma alternativa para inter-
pretar a decisdo do modelo preditivo. Por fim, uma abordagem de exibicdo dos dados,
baseada em histogramas e visualizagoes 3D, auxilia no diagnéstico dos casos incertos ou
inconclusivos. Essa metodologia foi avaliada na classificacdo de imagens histolégicas de
linfomas ndao Hodkin e de displasias orais, resultando em modelos com uma acuracia mé-
dia em torno de 94% e 92%, respectivamente. Com base nas andlises de interpretagdo, foi

possivel melhorar a compreensdo sobre o comportamento de classificadores multiclasse.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial explicavel. Classificagdo multiclasse. Descritores

morfologicos e nao-morfoldgicos. Imagens histolégicas. Sistema de apoio ao diagnostico.



Abstract

Computer-aided diagnostic (CAD) systems have been studied as a tool to decrease
inter-expert variability and streamline the diagnostic process. In this type of system,
computer vision and machine learning techniques are usually employed in the automatic
diagnosis from histopathological images. Despite resulting in high precision classifiers,
many of these methods are black boxes, in which the knowledge used in the decision is
implicit in the model, or is represented in a complex way. This aspect decreases the relia-
bility of the system and makes it difficult to debug. In this context, this work proposes a
methodology that integrates multiclass classification and explainable artificial intelligence
(XAI) methods to build more interpretable and reliable CAD systems. The prediction
is made from morphological and non-morphological descriptors, extracted from the cell
nuclei identified in the segmented images. These descriptors are pre-processed and used in
the construction of the models. In order to improve the understanding of classifications,
our methodology integrates different XAl techniques. A strategy based on binary predic-
tors estimates the reliability of model decisions, categorizing them as reliable, uncertain
or inconclusive. Then, methods based on Anchors and Shapley Additive Explanations
(SHAP) are used to explain the global and local behavior of the model. A new way of
displaying anchors provides an alternative to interpret the predictive model’s decision.
Finally, a data display approach, based on histograms and 3D visualizations, helps in the
diagnosis of uncertain or inconclusive cases. This methodology was evaluated in the clas-
sification of histological images of non-Hodkin lymphomas and oral dysplasias, resulting
in models with an average accuracy of around 94% and 92%, respectively. Based on the
interpretation analyses, it was possible to improve the understanding of the behavior of

multiclass classifiers.

Keywords: Explainable artificial intelligence. Multiclass classification. Morphological

and non-morphological descriptors. Histological images. Diagnostic support system.
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CAPITULO

Introducao

Dentre os diversos métodos empregados no apoio ao diagnédstico médico por meio de
sistema de imagens, a histopatologia é uma area que investiga o uso de imagens micros-
copicas de segoes de tecidos que as doengas podem afetar (BENTAIEB; HAMARNEH,
2018). As amostras de tecidos sdo coradas com Hematoxilina-Eosina (H&E) e submetidas
a analise de um especialista por meio de microscopio, que pode identificar caracteristicas
nas células que indiquem a incidéncia de uma doenca. Essas observagoes sao essenciais
ao permitirem o acompanhamento da doenca, a identificacdo de seu estagio e orientacao
a tratamentos eficazes para o paciente (ORLOV et al., 2010). A anélise de imagens histo-
logicas pode evidenciar informacoes importantes para o diagnéstico de diversas doencas.
Porém, é uma tarefa complexa que demanda um tempo consideravel e um alto grau de co-
nhecimento. Ela pode ser influenciada pela subjetividade de cada especialista, resultando
em variabilidade de diagnésticos inter e intra-patologistas (MARTINS et al., 2020). Sis-
temas de apoio ao diagnéstico, também conhecidos como sistemas de diagnostico apoiado
por computador (do inglés, computer aided diagnosis - CAD) s@o ferramentas empregadas
com objetivo de auxiliar os especialistas na anélise de diversos tipos de lesoes na area mé-
dica. O estudo de metodologias empregando técnicas baseadas em visao computacional e
aprendizado de maquina podem ser usadas para classificar tecidos lesionados, permitindo
maior objetividade, diminuindo a variabilidade no processo de anélise de imagens. Além
disso, a analise de descritores obtidos por técnicas computacionais de extracao de caracte-
risticas pode ajudar na descoberta de novos aspectos biolégicos em tecidos com presenca
de cancer (BECK et al., 2011).

Um dos tipos de cancer com mais casos diagnosticados ¢ o linfoma, que ataca células
relacionadas ao sistema linfatico, responsavel pela defesa imunolégica do organismo (OR-
LOV et al., 2010). Dentre os diversos tipos dessa doenga, os que se encaixam no grupo de
Linfomas Ndao Hodkin (LNH) sdo os mais comuns, em contraste com os Linfomas Hodkin
(LH), mais raros. O Linfoma de Células do Manto (MCL), o Linfoma Folicular (FL) e
a Leucemia Linfocitica Crénica (CLL) sdo trés tipos de LNH, e podem ser diferenciados

entre si por caracteristicas morfolégicas, imunofenotipicas, genéticas e clinicas (ORLOV
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et al., 2010). Diagnosticar o tipo de um linfoma é crucial para um tratamento efetivo da

doenca, porém nao é uma tarefa trivial nem mesmo para os especialistas.

Outra doenca para qual um médico pode utilizar da histopatologia em seu diagndstico
é a displasia. Ela é um tipo comum de lesdo pré cancer (que pode originar um can-
cer), que também pode ser diagnosticada realizando andlises de imagens histolégicas do
tecido lesionado e classificada de acordo com a sua gravidade entre leve, moderada ou se-
vera. O termo displasia se refere a um crescimento desordenado e mudangas morfoldgicas
de células afetadas. Quando ocorre em células epiteliais da cavidade bucal, é chamada
de Displasia Oral Epitelial (DOE). Assim como os linfomas, o diagndstico e anélise de
imagens histolégicas dessa doenca de forma manual é uma tarefa complexa e sujeita a
subjetividade do especialista. Por isso, o uso de CAD pode ajudar no correto diagnos-
tico e tratamento da doenca, provendo ferramentas para evidenciar informacoes contidas

nessas imagens e reduzir a subjetividade na classificagdo das lesoes.

Boa parte das abordagens existentes na literatura buscam aprimorar os modelos de
classificagéo entre as lesoes apresentadas (SHAMIR et al., 2008; CODELLA et al., 2016;
MARTINS et al., 2020; MENG et al., 2010; NASCIMENTO et al., 2015; SONG et
al., 2016; NASCIMENTO et al., 2018; BAI et al., 2019; ADEL et al., 2018; SILVA et
al., 2022), combinando técnicas ou adotando descritores mais complexos. Entretanto,
apesar de melhorar o desempenho dos modelos, tais recursos dificultam a interpretacao
ou explicacao dos seus resultados. Quando um especialista usa um sistema CAD, mais
do que uma predi¢do acurada, ele também precisa entender como a decisdo foi tomada.
Portanto, é importante para um CAD produzir resultados que permita ao especialista
compreender melhor o contexto que levou a cada diagnéstico (ARRIETA et al., 2020).
Neste contexto, um sistema que produz uma explicacdo para suas decisoes é visto como
mais confidvel pelos médicos e pacientes. Esse tipo de abordagem também possibilita
destacar as informagoes importantes que devem ser observadas pelos médicos em seu
diagnéstico e no tratamento da doenca em cada paciente. Além disso, uma andlise destas
explicagoes pode ser utilizada para entender possiveis problemas que o sistema possa
apresentar e guiar eventuais melhorias (LUNDBERG et al., 2020).

Nossa pesquisa propoe uma metodologia de classificagdo multiclasse de imagens his-
tologicas capaz de fornecer explicacoes locais e globais acerca dos diagnosticos, além de
analises dos dados que foram utilizados durante a criagdo do modelo. Para extrair ca-
racteristicas numéricas das imagens médicas, foi utilizado o método de segmentacio de
niicleos e extragao de caracterfsticas proposto em (NASCIMENTO et al., 2018). Descri-
tores morfoldgicos e nao morfolégicos sao extraidos das imagens segmentadas, os quais
sao baseados na forma desses micleos e no nivel de brilho de seus pixels, respectivamente.
Em seguida, serdo avaliadas diferentes técnicas de pré-processamento (engenharia de atri-
butos e tratamento de dados) e classificagdo supervisionada. Por fim, o sistema utilizara

de métodos de explicacao dos dados, que indicam estruturas e relagoes existentes nos
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dados utilizados na construcao do modelo; de explicagdo local, que evidenciam o contexto
e as informacoes que levaram o sistema a fazer cada predicao; e de explicagdo global,
que buscam destacar, de forma interpretavel, informacoes relevantes ao funcionamento do

modelo preditivo como um todo.

1.1 Motivacao

Muitos trabalhos tém sido publicados sobre a utilizagdo de métodos de visao compu-
tacional e aprendizado de maquina na criacdo de sistemas para auxiliar no diagnostico
médico. Esses estudos podem, além de prover uma ferramenta que diminui a subjetivi-
dade no diagnéstico médico, evidenciam caracteristicas nas células que podem ajudar na
descoberta de novos aspectos dessas doencas. Para algumas doencas, como os linfomas e
a displasia oral epithelial, os sistemas CAD sao recomendados, pois seu diagndstico ma-
nual é geralmente complexo e sujeito a subjetividade do especialista, o que pode levar a
variabilidade do diagnéstico inter e intra-patoldgico. Apesar de diversos estudos ja terem
sido realizados neste assunto, a maioria tém focado no aprimoramento do desempenho dos
classificadores, adotando descritores que nao sao facilmente interpretados e compreendi-
dos pelos médicos, ou métodos de classificagdo que encapsulam o conhecimento utilizado
nas predig¢oes, como por exemplo, algoritmos baseados em maquinas de vetores de suporte
(do inglés, support vector machine - SVM) ou redes neurais artificiais, sem a utilizagao

de técnicas de interpretacao.

Mais recentemente, pesquisas tém sido realizadas a fim de proporcionar formas de
melhorar a interpretabilidade de sistemas preditivos. Esse campo de estudo é chamado
de Inteligéncia Artificial Explicavel (do inglés, explainable artificial intelligence - XAl)
(ARRIETA et al., 2020). Os esforgos nessa drea podem ser classificados em duas catego-
rias principais: (i) métodos que visam criar modelos preditivos que sejam naturalmente
interpretaveis, ou seja, técnicas nas quais a informacao utilizada na predicao e a forma
como ela é utilizada seja transparente para o usuério, tais como: arvores de deciséo [2,
48] e modelos de regressao |2, 49]; e (ii) técnicas que buscam explicar a decisdao de mo-
delos “caixa preta” (ndo interpretaveis), mas que costumam resultar em classificadores
com maior acuracia. Essa segunda categoria, foca em desenvolver técnicas que possam
ser aplicadas a modelos ja existentes, com o objetivo de explicar seu funcionamento como
um todo, ou predigoes individuais (ARRIETA et al., 2020). Assim, este trabalho propoe
a criacao de uma metodologia que integra um modelo de classificacdo de imagens histolo-
gicas baseado em descritores mais simples (morfolégicos e nao morfoldgicos) a técnicas de
explicacdo, relativas ao modelo de forma geral, aos dados utilizados na sua construcao, e
a cada predicao especificamente, a fim de facilitar a interpretacao dos diagnoésticos pelos

USUArios.
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1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O principal objetivo deste trabalho é investigar técnicas de inteligéncia artificial in-
terpretavel a fim de entender a influéncia de descritores morfologicos e ndao morfoldgicos
na classificacdo de imagens histolégicas relacionadas a amostras de diferentes lesdes de
tecidos histologicos.

Para isso, busca-se alcancar os seguintes objetivos especificos:

i) A formulacdo de uma metodologia de classificacdo multiclasse para auxiliar em
diagnosticos médicos baseados em imagens histoldgicas, bem como sua avaliagdo em duas
bases de dados. A primeira contém imagens de tecidos do sistema linfatico afetados por
linfoma e classificadas em trés tipos diferentes da doenca. A segunda contém imagens
de tecidos da lingua afetados ou nao com displasia epitelial oral, e categorizada em trés
graus de evolugdo da doenca;

ii) A utilizacdo de métodos post-hoc de explicagdo de modelos preditivos, a fim de
construir um sistema de apoio ao diagndstico mais confidvel e transparente, provendo
mais informagcdo ao médico especialista acerca das causas de cada decisdo;

iii) O desenvolvimento de uma metodologia de explicagdo de predigoes multiclasse,
adaptando técnicas de XAl que sdo criadas para classificagdao entre duas classes;

iv) A formulagéo e avaliagdo de nma metodologia de estimagao da confiabilidade de
classificagoes multiclasse baseado em modelos de classificacdo binaria auxiliares;

v) Uma anélise da explicagdo de modelos de classificagao de diferentes casos de uso, e de
predicoes de amostras de cada caso, demonstrando como as explicagoes formuladas pela
metodologia proposta podem ser apresentadas, interpretadas e utilizadas em contextos
reais.

vi) A formula¢do de uma metodologia, utilizando técnicas de explica¢do locais, para
analise de predicoes erradas, a fim de guiar possiveis melhorias em sistemas de classificacao

e melhor entendimento do problema e dos dados.

1.3 Hipoteses

Na area do estudo e tratamento de lesdes histoldgicas, os pontos em aberto sao:

i) H& um subconjunto de descritores morfolégicos e ndo morfolégicos de menor tama-
nho que o conjunto original que é suficiente para criacdo de um classificador multiclasse
eficiente para os problemas propostos, e este subconjunto pode ser estimado por meio de
algoritmos de filtragem de atributos;

ii) Técnicas podem ser usadas para criar modelos de classificagdo multiclasse inter-
pretaveis, capazes de explicitar o conhecimento utilizado nas tomadas de decisdo, sem

comprometer de forma significativa o desempenho em relacdo ao estado da arte;
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iii) Utilizando predigoes de modelos de classificagdo bindria auxiliares, é possivel es-
timar a confiabilidade de uma predigdo multiclasse, categorizando-a em diferentes niveis

de confianca.

1.4 Contribuicoes

Este trabalho contribui com a apresentagao de uma metodologia nova para a criacao de
sistemas CAD explicaveis, combinando diferentes técnicas jé existentes com ferramentas
para adapta-las ao contexto de imagens histolégicas multiclasse. O método se mostrou
robusto o suficiente quando utilizado em um segundo caso de uso, sem a necessidade
de adaptagoes ou mudancas de parametros. Como a area de classificacdo de imagens
histolégicas de linfomas e displasias apresenta uma escassez de publicagoes focadas em
XALI este trabalho se apresenta como parte da fundagao dos estudos nesta area, e espera-se

que ele sirva de base para futuros avancos cientificos.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Neste capitulo, uma introdugao ao trabalho foi apresentada, com uma contextualizacao
sobre o tema e os problemas abordados, uma dissertagdo sobre importancia do trabalho, e
uma apresentacao dos objetivos da pesquisa, das hipoteses levantadas, e das contribuicao

alcancadas com a pesquisa. O restante dessa dissertacao consiste em:

1 Fundamentagao Tedrica: uma introdugédo aos casos de uso abordados, aos algoritmos
de classificacdo multiclasse e a Inteligéncia Artificial Explicavel, além da contextu-
alizagao dos trabalhos do estado da arte sobre classificacao de linfomas nao Hodkin
e displasia oral epitelial, e sobre a aplicagdo de métodos de explicacao em sistemas

de classificacdo de dados médicos multiclasse;

d Metodologia Proposta: descricdo da solugao proposta e das técnicas utilizadas na

sua construcgdo, assim como uma apresentacao das bases de dados utilizadas;

1 Experimentos e Anélises dos Resultados: descricdo da metodologia usada na avali-
acao da abordagem proposta, apresentacao dos resultados obtidos e discussao sobre
cada um deles bem como uma demonstracdo de como cada explicacdo podem ser

interpretada e utilizada;

1 Conclusoes: discute as implicagoes dos resultados obtidos, as limitagoes encontradas

na metodologia, e apresenta trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos e técnicas utilizados na pesquisa, in-
cluindo alguns topicos da area de diagnéstico baseado em imagens histologicas, de sistemas
de diagnéstico auxiliado por computador, de aprendizado de maquina e de inteligéncia

artificial explicavel. Finalmente, alguns trabalhos correlatos sdo exibidos.

2.1 Diagnéstico Baseado em Imagens Histologicas

Dentre os diversos métodos utilizados como suporte ao diagnéstico médico baseado em
sistemas de imagens, a histologia é a area que pesquisa o uso de imagens microscépicas de
cortes de tecidos possivelmente afetados (BENTAIEB; HAMARNEH, 2018). As amostras
de tecido sdo geralmente coradas com Hematoxilina e Eosina (H&E) e submetidas a anélise
de um especialista por meio de um microscépio, o qual pode identificar caracteristicas nas
células observadas que indiquem a presenca de alguma doenca. Essas observacoes sao
essenciais para permitir o diagnéstico correto, a identificacao do estagio da doenca e a
orienta¢dao do melhor tratamento para cada paciente (ORLOV et al., 2010). Esse tipo de
imagem pode ser obtido de diversos tecidos. O presente estudo foca as investigagoes e

avaliagoes sobre os tecidos histologicos de linfoma e displasia.

2.1.1 Linfomas

Linfoma é um dos tipos mais comuns de cancer registrados em humanos (NASCI-
MENTO et al., 2018). Essa variante da doenca acomete células responsaveis pela defesa
imunolégica do organismo, chamadas linfécitos (ORLOV et al., 2010). De acordo com a
Organizacao Mundial da Satide, essa doenga possui mais de 38 variantes, que podem ser
divididas entre Linfomas Hodkin (LH) e Linfomas Nao Hodkin (LNH). Sua diferenciacao
pode ser feita pela combinacgao de fatores morfoldgicos, imunofenotipicos, genéticos e cli-
nicos. O LNH é o mais comum, representando cerca de 90% dos casos de linfoma, e j4 foi

considerado o quinto tipo de cdncer mais diagnosticado no Reino Unido (SHANKLAND;
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Figura 1 — Regides ampliadas de imagens de tecido linfatico de cada tipo de linfoma nao
hodkin: a) Linfoma Folicular (FL), b) Leucemia Linfocitica Crénica (CLL) e
¢) Linfoma de Células do Manto (MCL).

ARMITAGE; HANCOCK, 2012). De acordo com estatisticas publicadas, 1.590 e 6.580
casos novos foram estimados no Brasil, respectivamente, para LH e LNH no ano de 2020
(BRAZIL, 2020). Nos Estados Unidos, foram estimados 8.480 novos casos de LH e 77.240
novos casos de LNH para o ano de 2020 (SOCIETY, 2020). Dentre os diversos tipos de
LNH, estao o Linfoma de Células do Manto (do inglés: mantle cell lymphoma - MCL), o
Linfoma Folicular (do inglés: folicular lymphoma - FL) e a Leucemia Linfocitica Crdnica
(do inglés: chronic lymphocytic leukemia - CLL). Esses subtipos mencionados sao respon-
saveis por 85% dos casos de linfomas, o que torna seu estudo e investigagao importantes
tarefas no diagnéstico de LNH (SANTOS; FERNANDES, 2008).

A Figura 1(a) mostra uma pequena parte de uma imagem de tecido linfatico do tipo
FL ampliada. Essa neoplasia ocorre em células que revestem as cavidades dos linfono-
dos, chamadas centros foliculares, e se caracteriza por apresentar ma defini¢ao, e baixa
concentracao de linfécitos B (TOSTA et al., 2016). Na Figura 1(b), é apresentado uma
regiao de um tecido linfatico que apresenta o linfoma do tipo CLL. Essa neoplasia é carac-
terizada pela proliferacao de células linféides que nao se desenvolvem completamente, e
portanto, nao cumprem sua func¢ao imunoldgica. Ela pode ser caracterizada pela presenca
de linfocitos menores, com nucleos regulares e cromatina condensada, sem nucléolo visivel.
Além disso, menos de 10% dos prolinfécitos possuem tamanho médio, citoplasma abun-
dante e nucléolo aparente (TOSTA et al., 2016). O exemplo apresentado na Figura 1-c
apresenta neoplasias do tipo MCL, que se caracterizam por apresentar células um pouco
maior que linfocitos saudaveis, com tamanhos parecidos entre si. Estas células também
podem apresentar cromatinas aglutinadas, pouco citoplasma, nucléolos imperceptiveis e

contorno nuclear geralmente irregular e clivado.

2.1.2 Displasia Oral Epitelial

A Displasia Oral Epitelial (DOE) é um tipo comum de lesdo pré cancer (que pode ori-
ginar um cancer), que pode ser diagnosticada realizando analises de imagens histologicas

do tecido lesionado (ADEL et al., 2018). O termo displasia se refere a um crescimento
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(a) Saudavel (b) Leve (c) Moderada (d) Severa

Figura 2 — Regioes ampliadas de imagens de tecidos histolégicos orais que apresentam:
(a) tecido saudavel; (b) displasia leve; (c¢) displasia moderada; e (d) displasia
severa. As setas vermelhas apontam para niicleos celulares e as azuis apontam
para o epitélio celular. Adaptada de Silva et al. (2019).

desordenado e mudancas morfolégicas de células afetadas, e quando ocorre em células
epiteliais da cavidade bucal, é chamada de DOE (SILVA et al., 2019). Este tipo de lesao
¢é caracterizado pela alteracdo de caracteristicas morfologicas das células, como formato,
tamanho e cor do niicleo celular (SILVA et al., 2019). A intensidade e frequéncia dessas
alteracoes no tecido epitelial sao utilizadas para classificar as lesoes em leve, moderada e
severa. Exemplos referentes aos diferentes estagios da doenca estdo representados na Fi-
gura 2. O risco de evolugao da doenca para um cancer, o que ocorre com probabilidade de
6% a 36% (SMITH et al., 2009), faz necessaria sua identificagao e seu diagndstico precoce,
ja que a qualidade de vida e as chances de sobrevida do paciente aumentam se a lesao for
tratada neste estagio (DOST et al., 2014). A histopatologia, estudo do impacto de uma
doenca em um tecido celular, é considerada o padrao ouro tanto para o diagnéstico da

DOE quanto para a anélise do risco de evolugdo da doenga (DOST et al., 2014).

2.2 Diagnéstico apoiado por computador

Sistemas de diagnéstico apoiado por computador sdo comumente utilizados para auxi-
liar patologistas a analisar exames médicos. Tipicamente, eles sao utilizados na histopa-
tologia, a area que estuda doencas por meio da analise dos tecidos afetados. Neste casos,
os sistemas CAD podem ser projetados para classificar imagens histologicas, de forma a
prover ao patologista uma diagnoéstico automatico que o auxilia a analisar os casos de
forma mais consistente (KAUSHAL et al., 2019). Esses sistemas podem ser divididos

em cinco etapas: aquisicao das imagens; pré-processamento; segmentagao; extracao de



32 Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica

atributos; e classificacdo. Para realizar a coleta das imagens, é necessario realizar alguma
forma de coloracao das amostras. Na histopatologia, ¢ comumente utilizado para este
fim, um protocolo baseado em hematoxilina e eosina. A hematoxilina ¢ uma substancia
de coloracao purpura ou azul que se liga ao DNA das células, pintando, desta forma, o
nticleo celular com esta cor. A eosina se prende a proteinas, atribuindo a cor rosa a vérias
estruturas ao redor do niicleo celular. Essa coloracdo prové uma distingdo necessaria para
o reconhecimento dos niicleos celulares, como pode ser visto nas Figuras 1 e 2 (KAUSHAL
et al., 2019). As imagens, entdo, sdo realizadas através de um microscépio e uma camera
digital. A etapa de pré-processamento das imagens consiste na aplicacdo de técnicas para
diminuir ruidos, falhas e variagoes que podem ocorrer durante sua coloracdo e captura.
Essas imperfeicoes sao tratadas, por exemplo, com filtros, que destacam as estruturas
contidas nas imagens, normalizacoes de cores, que reduzem o impacto da variagdo no
processo de colorizagdo da amostra, filtros de rufido e anmentadores de contraste (DE-
MIR; YENER, 2005). A segmentagao da imagem refere-se ao processo de particiona-la
em regioes nao sobrepostas, separando objetos de interesse do fundo da imagem (NASCI-
MENTO et al., 2018). A extrac¢do de caracteristicas tem como objetivo calcular atributos
das imagens que tém pouca variancia ligada a mudancas irrelevantes nas imagens. Os
tipos mais comuns sao baseados em fractais, texturas, intensidade, e morfologia das re-
gioes de interesse (KAUSHAL et al., 2019). Por tltimo, acontece a classificacdo dessas
imagens, utilizando um modelo preditivo. Esta tltima etapa sera explorada com mais

detalhes na secao seguinte.

2.3 Algoritmos para classificacao multiclasse

Em aprendizado de méquina, é chamado de classificador um sistema que, para um
vetor de atributos x, determina uma entre K classes (AGGARWAL, 2015). Seguindo
este conceito é possivel observar uma separacao do problema em duas instancias, baseada
no niimero de classes existentes. O caso mais simples, chamado de classificagdo binaria,
trata de apenas duas classes, enquanto classificacao multiclasse é utilizado para se referir
a problemas com um nimero maior de rétulos. Embora algumas técnicas permitam sele-
cionar diretamente entre as diferentes classes de um problema (ex: redes neurais), muitos
métodos tratam este problema do aumento no nimero de classes utilizando alguma forma
de juncao de modelos de classificacao binaria. O método chamado de um-contra-todos ¢é
utilizado no contexto de classificagao para construir um modelo multiclasse utilizando K
classificadores binarios. Cada um deles é treinado na tarefa de diferenciar as amostras
entre uma das K classes e o restante delas, de forma binéaria, sendo a classe escolhida tra-
tada como o rétulo 1, e todas as outras como o rétulo 0. Para rotular uma amostra nova,
utiliza-se uma comparagao das predicoes dos K modelos, escolhendo a classe do modelo

com o maior valor saida, ou seja, com maior probabilidade de classificagdo (BISHOP,
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2006).

Neste trabalho, foram utilizados quatro algoritmos de predicao e aqui sdo tratados as
principais caracteristicas teéricas dessas abordagens: i) Gradient Boosting Decision Trees
(GBDT); i7) maquina de vetores de suporte (SVM); iii) regressdo linear ; e iv) percep-
tron multicamadas (MLP). Foram escolhidos métodos baseadas em técnicas comumente
empregadas em problemas de classificagdo e que possuem diferentes caracteristicas e hi-
perplanos (FACELI et al., 2021). Por exemplo, modelos baseados em arvore de decisdo e
regressao linear costumam ser mais interpretaveis que aqueles construidos a partir de redes
neurais ¢ SVM. Por outro lado, redes neurais possibilita hiperplanos com areas convexas,
enquanto arvores de decisdo geram hiperplanos retangulares e regressao linear e SVM
projetam uma fronteira de separacao entre 2 classes. Dessa forma, os algoritmos GBDT e
MLP tém estratégias préoprias para lidar com o problema de classificacao multiclasse, mas
para criar modelos compativeis com este tipo de problema, a partir dos algoritmos SVM
e regressao linear, foi necessario empregar a técnica de um-contra-todos. Neste capitulo,

serao apresentados os funcionamentos basicos destas quatro técnicas de predigao.

2.3.1 Gradient Boosting Decision Trees (GBDT)

Uma técnica de comité de classificadores (ensemble) é uma agregacédo de varios modelos
mais simples, que realiza uma decisdo final em func¢ao das decisoes individuais de cada
modelo (pela média, ou votagdo por exemplo). Este tipo de técnica ja se mostrou mais
eficiente que a utilizagdo de apenas um modelo em diversas aplicagoes (OZA; TUMER,
2008). Apesar dessa melhora, esses métodos costumam ter maior complexidade, o que
dificulta a interpretacao do modelo e de suas decisoes de classificagao.

Um dos modelos de aprendizado de maquina comumente utilizados em técnicas ba-
seadas em comités é a arvore de decisdo. Trata-se de um dos algoritmos mais simples
de aprendizado supervisionado, e também estd dentre os de maior sucesso na literatura.
Cada né da arvore tem uma funcdo de decisdo baseada em apenas um atributo, e direci-
ona o algoritmo a um de seus nés filhos, ou, se for um né folha, classifica a amostra em
uma das classes (RUSSELL; NORVIG, 2002). Um exemplo de arvore de decisdo pode ser
visto na Figura 3.

Os noés da arvore sao construidos individualmente e sequencialmente, e uma vez defi-
nidas, suas regras de decisdo nao sdo alteradas. Para decidir qual atributo seré utilizado,
e qual regra sera formada, o algoritmo é guiado por uma medida de desempenho base-
ada na impureza dos conjuntos de dados obtidos apds sua aplicacdo. Esta avaliagdo ¢é
realizada com o conjunto de amostras de uma base de treino que chegaram a este né ao
percorrer a arvore. A funcdo que calcula a impureza deve ser baseada na probabilidade de
uma amostra pertencer a cada classe, considerando o conjunto de amostras presentes. A
impureza assume o valor maximo se a amostra tiver a mesma probabilidade de pertencer

a qualquer classe. Em contrapartida, essa métrica tende ao valor minimo a medida que a
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Figura 3 — Exemplo de arvore de decisao, utilizando classes de linfoma e os atributos
propostos na metodologia deste trabalho.

probabilidade da amostra pertencer a uma determinada classe se aproximar de 1. O algo-
ritmo de construgao de arvores de decisao CART (do inglés, classification and regression
trees - arvores de classificacao e regressao) define a impureza com base na fungao Gini,

definida pela Equacao 1:

ity =1->3p}, (1)
i

sendo p; a probabilidade de cada classe i. A avaliacao de uma regra de corte é calculada
pela média ponderada das impurezas de cada subconjunto de dados gerado pelo corte.
Esta ponderacao é baseada na quantidade de amostras em cada subconjunto.

O GBDT é um algoritmo baseado em comités de arvores de decisdo. Em um comité,
os modelos treinados precisam ser diferentes entre si. Para garantir variabilidade entre
as arvores, cada uma ¢ treinada a partir de um conjunto de dados distinto. Assim, os
atributos escolhidos, e os valores de corte calculados sao diferentes em cada caso. Cada
arvore subsequente a primeira é adicionada ao modelo iterativamente de forma a diminuir
seu erro. Para isso, o problema é modificado entre cada iteragao, utilizando um conjunto

de amostras com foco naquelas com maior chance de serem classificadas erroneamente
pelo modelo (KE et al., 2017).

2.3.2 Maquina de vetores de suporte (SVM)

A maquina de vetores de suporte, do inglés Support Vector Machines (SVM) é um
algoritmo de aprendizado de maquina baseado na teoria de aprendizado estatistico (SAIN,
1996). Essa area de estudo estabelece estratégias e principios para a construcao de modelos
preditivos generalizaveis, que conseguem classificar corretamente objetos que nao estavam

presentes da base de dados de treinamento.



2.3. Algoritmos para classificagio multiclasse 35

Figura 4 — Hiperplanos construidos por uma SVM para um problema hipotético linear-
mente separdvel, com duas classes representadas por circulos e quadrados. As
linhas tracejadas a) e ¢) sdo hiperplanos com margens nao 6timas; e a linha
continua b) é um hiperplano com margem 6étima

Ele assume que a varidvel a ser predita pertence ao intervalo [-1, 1], e cria um hiper-
plano que funciona como uma borda de deciséo entre duas classes (AGGARWAL, 2015).
O método busca numa solugdo que maximize o tamanho da margem entre este hiperplano
e qualquer amostra, e minimize a quantidade de amostras no lado errado da divisao.

O conceito de margem, ou borda utilizado pelo método se remete a distancia entre
o hiperplano de separacdo e as amostras mais préximas de cada classe. Isso é possivel
apenas em um cenario simples, em que as classes sejam linearmente separdveis, como na
Figura 4. Na mesma imagem, é possivel perceber como é possivel criar, neste cenario,
uma quantidade infinita de diferentes planos de separacao entre as classes, como demons-
trado pelas linhas tracejadas a) e ¢). Neste cendrio, o método baseado em SVM define e
utiliza a reta com a maior margem, representada pela linha continua b), o que aumenta a
capacidade de generalizacdo do modelo, melhorando sua acurdcia (AGGARWAL, 2015).

Entretanto, em problemas nao linearmente separaveis, nao é possivel tragar um hiper-
plano que separe completamente os objetos das duas classes. Nestes casos, utiliza-se uma
evolucao do conceito de margem, chamada de margem suave, em que, amostras que se
encontram do lado errado do hiperplano nao o invalidam, mas contribuem com uma pena-
lizagdo na fungao de otimizagao, utilizando um parémetro de regularizagao (AGGARWAL,
2015).

2.3.3 Regressao Linear

Classificadores baseados em regressao linear sao formados por um ou mais deste mo-
delo de regressao, combinados com fungoes de ativagdo, que transformam os resultados

numéricos em rétulos bindrios (AGGARWAL, 2015). Uma regressao linear é uma fungao
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da forma

y(x) = wo + Zn:%wi, (2)

i=1
onde y é a varidvel predita, x é uma amostra, x; é seu i-ézimo atributo, n é o ntimero
de atributos da amostra e w; sao os parametros do modelo, definidos na fase de treino.
O parametro wy é geralmente chamado de viés, utilizado para deslocar a equacdo, e o
restante dos parametros w; sdo pesos relacionados aos atributos x;.

Para definir estes parametros, pode ser empregado o método dos minimos quadrados
ordinarios, que tem como objetivo minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre
os valores preditos e os valores reais de cada amostra utilizada no treino.

Para que esse método seja utilizado na criagao de um classificador binario, uma funcao
de ativacao baseada em um limite é utilizada apos a aplicagdo da func¢ao. Resultados com
valores menores que 0,5 sao transformados em 0, enquanto valores ignais ou maiores que
este, sao transformados em 1. Para se adequar a técnica, as classes do problema também

devem ser transformadas, utilizando os valores 0 e 1 para representar duas classes.

2.3.4 Perceptron multicamadas

Também chamado de rede neural (RUSSELL; NORVIG, 2002), o perceptron multica-
madas (do inglés: multilayer perceptron - MLP) é inspirado no formato e comportamento
de um sistema neural biolégico. Ele é formado pela combinacdo de perceptrons, estrutu-
ras analogas ao neurénio bioldgico, e que funcionam de forma parecida a uma regressao
linear, processando os valores de entrada através de uma fungdo polinomial como vista
na Equacéo 2, e uma funcao ativadora nao linear (BISHOP, 2006).

Existem diversas fungoes de ativagao, como a sigmoide, tangente hiperbdlica, ou a
Unidade Linear Retificada (do inglés: Rectified Linear Unit (ReLU)). Esta terceira foi
utilizada na construcao das MLP’s presentes neste trabalho, ji que é constantemente
utilizada na literatura, para a classificagdo de displasias (SILVA et al., 2019) e linfomas
(SOMARATNE et al., 2019; GANGULY; DAS; SETUA, 2020). A ReLU transforma os
valores resultantes do processamento de perceptron, garantindo que o resultado seja nao

negativo, utilizando a Equacao 3:

f(x) = max(0,x), (3)

onde x é o resultado do perceptron.

Na Figura 5 é possivel notar como uma MLP pode ser dividida entre diferentes tipos
de camadas. Dois tipos sao essenciais para a construcdao desse algoritmo, as camadas de
entrada e de safda (na Figura 5, foi utilizada uma forma especifica de camada de saida,
construida para classificagéo, conhecida como camada de classificagao) (HAYKIN, 2010).

A primeira camada nao realiza nenhum tipo de célculo, e funciona apenas como uma
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Camada de Camadas escondidas Camada de
entrada classificacao

Figura 5 — Organizacao de um modelo de perceptron multicamadas projetado para clas-
sificacao multiclasse.

padronizacao de como os dados devem ser introduzidos no sistema. J4 a camada de saida,
deve entregar os resultados do processamento da amostra, e geralmente se constituem de
um neurdonio para cada valor necessario na saida da rede. Entre essas duas camadas
essenciais, podem haver um niimero varidvel de camadas escondidas, que também sao
constituidas de perceptrons, mas a sua quantidade nao é limitada, nem pela quantidade
de atributos, nem pela quantidade de valores de saida da rede (HAYKIN, 2010).

A camada de classificacdo recebe este nome por ser utilizada em problemas de clas-
sificacdo. Geralmente, em um cenario de classificacdo binaria, esta camada é composta
de apenas um perceptron, enquanto em um cenario multiclasse, utiliza-se um perceptron
para cada classe. E comum que a funcdo de ativagdo utilizada nesta tiltima camada seja
diferente das demais. Para uma camada de classificagdo de um problema multiclasse,
pode-se utilizar uma fungao softmaz (BISHOP, 2006), que transforma os m valores de
saida em m probabilidades, que, quando somadas se igualam a 1. Para conseguir este

resultado, aplica-se para cada classe, a Equacao 4:

exp(Ym)

o(cml|z) = S exp()] (4)
Em que o(¢p,|x) estima a probabilidade da amostra = pertencer a classe ¢, exp() é a
funcao exponencial de base e, v,, é o resultado obtido pelo perceptron correspondente a

classe ¢,,, e y; ¢ o resultado do perceptron correspondente a classe c¢;.
O treinamento desse modelo de aprendizado de maquina pode ser visto como um
problema de otimizacao, no qual os pesos dos perceptrons devem ser ajustados para
diminuir uma fungao de perda (HAYKIN, 2010). Também chamada de fungao de custo,

ela representa, matematicamente, o quao préxima a resposta do modelo estd da varidvel



38 Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica

alvo. Para classificacdo multiclasse, um exemplo comumente empregado é a perda de
entropia cruzada, utilizada para comparar a distribuicdo de probabilidade das classes
estimada pelo preditor, e as probabilidades reais da amostra (JANOCHA; CZARNECKI,

2017). Este calculo é realizado seguindo a Equagéo 5:

Entropia = =Y y;log(y;), (5)
i1

sendo m a quantidade de classes; ; a probabilidade prevista da amostra pertencer a classe

¢ € 7; a probabilidade real da amostra pertencer a classe 1.

Um método comumente utilizado para realizar o treinamento da rede é a retro-
propagacao (HAYKIN, 2010), que utiliza o gradiente da fungao erro como uma dire¢éo a
um ponto de 6timo local. Derivando a equacao de erro em fungao de um peso, é possivel
descobrir se o peso deve aumentar ou diminuir para que o erro diminua. Desta forma, o
treinamento se da alterando os pesos da rede, somando ou diminuindo-os iterativamente,
utilizando as amostras de uma base de treino para o calculo do erro. Adam é um algoritmo
de retro-propagacao que altera o valor dos pesos utilizando uma taxa de aprendizado mul-
tiplicada a um valor de momento, que se altera de acordo com os resultados consecutivos
da funcdo de erro. Se um peso é alterado multiplas vezes para a mesma dire¢do, o mo-
mento aumenta, e portanto, suas alteragoes seguintes sao maiores, e caso essa dire¢ao
mude, o momento diminui (KINGMA; BA, ).

2.4 Inteligéncia Artificial Explicavel

Técnicas de inteligéncia artificial tem sido utilizadas em uma quantidade crescente de
sistemas de computagdo, com o objetivo de automatizar ou auxiliar seres humanos na
realizacao de diversas tarefas. Essa amplitude de usos se estende a problemas criticos,
que exigem que os usuarios confiem no sistema, ou que tenham métodos que possibilitem
auditar os resultados, como por exemplo, sistemas de automacao de veiculos, diagnéstico
médico e servigos financeiros. Nesse contexto, ser capaz de prover uma explicacao de

como ou porque uma decisdo foi feita, se tornou uma qualidade valiosa em sistemas de
inteligéncia artificial (CONFALONIERI et al., 2021).

Essa drea recebe o nome de inteligencia artificial explicavel (do inglés: explainable
artificial inteligence - XAl), o campo de estudo sobre esta propriedade. Nesta segdo, serdo
introduzidos alguns conceitos basicos do tema; e alguns termos importantes utilizados na
literatura; e por fim, serdo apresentados dois métodos de XAI, que foram utilizados na

construcao da metodologia proposta neste trabalho.
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2.4.1 Conceitos basicos

Uma inteligéncia artificial é definida como explicavel se consegue formular justificativas
ou prover informagoes complementares que ajudem uma audiéncia alvo a ter um melhor
entendimento de seu funcionamento (LUNDBERG; LEE, 2017). Outro termo bastante
utilizado ao se falar sobre XAI é a interpretabilidade, que apesar de correlacionados, sao
utilizados para se referir a conceitos diferentes dentro do tema. Um modelo é considerado
interpretavel se a sua arquitetura e funcionamento, assim como sua forma de armazenar
o conhecimento aprendido sdo faceis de serem entendidos pelo usuario, sem a necessidade
de simplificagoes ou alteragoes no comportamento do modelo. Ao analisar um sistema
interpretavel, deve-se conseguir entender todo o processo de decisdo, sem a necessidade de
célculos complexos ou ferramentas externas. Ja um sistema explicavel pode ser construido
por um modelo de aprendizado de maquina nao interpretavel, mas utiliza de ferramentas
e métodos para facilitar o entendimento. Nestes conceitos, a interpretabilidade é tratada
como uma qualidade passiva, que é atribuida a um algoritmo de aprendizado de maquina
pela forma como ele foi projetado, enquanto a explicabilidade é atingida de forma ativa,

utilizando técnicas externas ao algoritmo preditor (ARRIETA et al., 2020).

Em metodologias propostas para problemas suficientemente complexos de aprendizado
de maquina, é possivel notar uma tendéncia da melhora dos resultados obtidos juntamente
ao aumento da complexidade dos modelos preditivos utilizados (ARRIETA et al., 2020).
Porém, modelos mais complexos também tendem a ser menos interpretaveis que alter-
nativas mais simples. Modelos baseados na construgdo de uma arvore de decisdo, por
exemplo, podem criar estruturas simples o suficiente para que, lendo-a, seja possivel en-
tender seu processo de decisdo, e inferir como o modelo se comportaria em diferentes
ocasioes, utilizando apenas comparacoes entre valores. J4 uma rede neural multicamadas
pode utilizar uma quantidade tao grande de operagoes matemaéticas, que inviabiliza este
tipo de interpretagdo (ARRIETA et al., 2020).

H4 varios motivos pelos quais alguém pode querer tornar um modelo preditivo expli-
cével, mas entre eles, destacam-se o aumento da confianca do usuério nas predigoes do
sistema; a capacidade do uso dessas explicagoes no processo de contestacdo de um resul-
tado; a possibilidade de encontrar relagoes causais sobre o tema abordado ao investigar
ligagoes entre varidveis encontradas pelas técnicas de XAI; sua habilidade de encontrar
e destacar problemas de viés nos dados e modelos treinados, que podem evitar proble-
mas éticos; e sua funcdo em ajudar os desenvolvedores a construir modelos preditivos
melhores, destacando problemas de viés e parcialidade, encontrando potenciais alvos de
ataques adversérios, e avaliando se apenas atributos verdadeiramente significativos sejam
utilizados na decisdo, garantindo que as relagoes entre varidveis utilizadas pelo modelo

sejam baseadas em relagoes causais verdadeiras (ARRIETA et al., 2020).
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2.4.2 Taxonomia

Ha uma grande variedade de técnicas de XAl, que se diferenciam por qual parte do
modelo preditivo é explicada e pela forma na qual as explicagoes sao construidas. Com o
objetivo de criar uma taxonomia comum as pesquisas do tema, uma gramaética foi criada
(BANIECKI; BIECEK, 2020), classificando os métodos segundo dois critérios: i) o que o
método se propoe a explicar e ii) como o método explica.

O primeiro critério divide os métodos de explicagdo em trés grupos com base na parte
do modelo preditivo analisada. O primeiro, chamado de exploracao dos dados, tem ori-
gens na area de anélise exploratoria de dados (TUKEY et al., 1977), e tem como objeto de
explicacao os dados utilizados no treinamento da metodologia. O segundo ¢é a explicacao
global, que é criada para explicar o comportamento e a estrutura de um modelo treinado,
destacando as informagoes com mais impacto no modelo, e as relagoes entre varidveis
encontradas no treinamento. As explicagoes aditivas de Shapley (do inglés: SHapley Ad-
ditive exPlanations - SHAP) (LUNDBERG; LEE, 2017) sdo um exemplo de método que
pode realizar explicacoes globais. Por fim, h4 o grupo das explicacoes locais, que focam em
explicar a predigao de uma amostra especifica. Este tipo de explicagdao pode ser utilizado
para realizar testes mais aprofundados no modelo e para prover ao usuario uma justifica-
tiva para a decisdo. Exemplos de métodos neste grupo incluem o SHAP (LUNDBERG;
LEE, 2017), o método de ancoras (Anchors) (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2018) e
as explicagoes modelo-agnésticas locais e interpretaveis (do inglés: Local Interperetable
Model-agnostic Frplanations - LIME) (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

O segundo critério utilizado para agrupar métodos de XAI diz respeito a uma ques-
tao de como suas explicagoes sdo formadas. O primeiro grupo é formado por técnicas
que utilizam analises de partes do modelo preditivo, principalmente quantificando a im-
portancia de componentes, como atributos ou grupos de atributos. Os modelos SHAP
(LUNDBERG; LEE, 2017) e LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) sao estraté-
gias definidas nessa categoria. Outro grupo é formado pelos métodos que analisam o perfil
da relagdo entre duas variaveis. Este método pode ser utilizado para analisar detalhada-
mente o comportamento de um modelo, e descobrir como cada atributo se relaciona com
sua predigao. Exemplos incluem a Ceteris Paribus (CP) (BIECEK; BURZYKOWSKI,
2021), e o mapeamento de dependéncia parcial (pdp) (MOLNAR, 2022). Por tiltimo, h o
grupo de explicacao que utiliza anélises de distribuigao dos dados (BANIECKI; BIECEK,
2020).

Além destes grupos, destaca-se também, como forma de caracterizar e agrupar os
métodos de explicagdo, as formas como interagem com o modelo de predicdo treinado.
Um algoritmo que pode criar explicacoes para qualquer tipo de modelo de predicao, sem a
necessidade de acessar os atributos e métodos internos do mesmo, é chamado de modelo-
agnostico, enquanto sua contraparte, projetada para explicar um algoritmo, ou um grupo
de algoritmos especificos, é chamada de modelo-especifico (ARRIETA et al., 2020). Por
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Se Entdo
StdDev_Areas <= 51.11 E Predi¢ao: CLL
Median_StdDev_b <= 15.36 E Precisao: 98.9%
Avr_EquivDiameters > 11.64 Cobertura: 0.02

Figura 6 — Exemplo de uma explicagao fornecida pelo método Anchors, com a regra de
decisao, o rétulo da predicao, a precisao e a cobertura da explicacao

nao possuir acesso a estrutura interna do modelo, nem as suas informacgoes gravadas,
¢ comum que os algoritmos modelo-agndsticos facam predi¢oes com os modelos alvo de
diversas amostras, tanto reais, quanto artificialmente criadas, e utilizem os resultados

obtidos para entender o comportamento do modelo.

2.4.3 Métodos de explicacao investigados

A metodologia proposta neste trabalho utiliza dois algoritmos de explicagao modelo-
agnosticos do estado da arte com diferentes abordagens. Nesta secao, sao apresentados
o funcionamento de cada um deles. Estes métodos foram escolhidos considerando sua
extensa utilizacdo no estado da arte, inclusive de trabalhos envolvendo sistemas CAD
(LUNDBERG et al., 2018; WU et al., 2021; ELSHAWI;, AL-MALLAH; SAKR, 2019; MA
et al., 2020; ELSHAWT et al., 2021; YOO et al., 2020).

2.4.3.1 Anchors

Anchors (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2018) é uma ferramenta de explicacao local
modelo-agnostica. O método foca em oferecer ao usuario uma interpretacdo da decisao
tomada para uma tnica amostra, e consegue fazer isso de forma transparente ao modelo
preditivo utilizado. Como pode ser observado na Figura 6, a explicagdo consiste em
uma regra de decisao, formada por um conjunto de predicados logicos envolvendo os
atributos utilizados na classificacdo. Também sao informados para o usuario a precisao
e a cobertura da regra na base de treino. Esta explicagao é construida como um modelo
de decisao simples, que funciona nas proximidades da amostra explicada z. As amostras
para quais a regra de decisao retorna verdadeiro podem ser classificadas como da mesma
classe de x, com a precisao estimada apresentada na explicacdo. A cobertura é definida
como a probabilidade da ancora ser aplicada a uma amostra.

Para fornecer uma explicacao a uma amostra x, o método realiza uma busca por uma
ancora A (conjunto de regras de decisao), maximizando precisao e cobertura. A cobertura

de uma ancora é formalmente definida como apresentado na Equagao 6:
cov(A) = Ep)[A(2)], (6)

sendo D uma base de amostras de validacao. Ja para calcular a precisao, o método cria

um conjunto D(z|A), que é gerado aplicando-se perturbagoes na amostra z. Para dados
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tabulares, por exemplo, os autores em (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2018) realizam
essa perturbacao mantendo os atributos de = que sdo utilizados na regra de decisao da
ancora A e substituindo o restante pelos valores de uma amostra de D.

Dessa forma, dado um modelo de decisdo f, uma amostra x, um conjunto de validagao
D, e um valor de precisao desejado 7, uma ancora ¢ definida como um conjunto de regras
de decisdo que conseguem precisao maior ou igual a 7. Como apenas a estimativa da
precisao pode ser calculada, ela deve ter probabilidade minima de 1 —4¢. Dentre as ancoras
que cumprem esta condicao, o método busca por aquela com maior cobertura. Assim, o
problema de explicacdo ¢ definido como um problema de otimizacdo combinatorial, que
satisfaca a Equacgao T:

cov(A). (7)

At P(prec( AY2r)21-8

Como a quantidade de combinacoes de regras de decisdo cresce exponencialmente a
quantidade de atributos, é impraticavel avaliar todas as ancoras possiveis, entdo os au-
tores em (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2018) utilizam de um método heurfstico para
realizar esta busca, chamado de Beam-Search. O algoritmo se inicia com um conjunto
de regras vazio, e iterativamente acrescenta regras até que se encontre ancoras com pre-
cisdo suficiente. Nesse processo, em cada iteracdo, sdo selecionados os B conjuntos de
regras com maior precisao, e estes serdo utilizados na préxima iteragao, onde novas regras
serdao inseridas nestes conjuntos e avaliadas seguindo o algoritmo KL-LUCB com nmuilti-
plos bragos (KAUFMANN; KALYANAKRISHNAN, 2013). Ao atingir o valor minimo de

precisao, a ancora encontrada com maior cobertura ¢ utilizada.

2.4.3.2 SHapley Additive exPlanations (SHAP)

SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017) é um método de explicagdo modelo-agnéstico que
pode ser utilizado de forma local ou global. As explicacoes sdo realizadas pelo célculo
da importancia de cada atributo, seja em uma predicao, no contexto local, ou em um
conjunto de predigoes, no contexto global. O algoritmo é baseado no método de valores
de Shapley, originério da teoria dos jogos cooperativos (NOWAK; RADZIK, 1994). Este
método calcula a contribuicao de cada um dos M jogadores para um objetivo em comum.
Para utilizar a técnica em um contexto de aprendizado de méaquina, cada atributo ou
grupo de atributos é tratado como um jogador, e o valor de saida do método preditor é o
resultado do jogo (MOLNAR, 2022). O valor de Shapley de um jogador é calculado pelo
impacto médio observado ao adiciona-lo a todos os possiveis sub grupos dos outros M — 1
jogadores, chamados de coalizoes (MOLNAR, 2022).

O mimero de coalizoes cresce exponencialmente com o aumento do niimero de jo-
gadores, e com isso, o tempo necessario para o calculo dos valores de Shapley segue o
mesmo crescimento. SHAP tem algumas alternativas para aproximar esses valores gas-
tando um tempo consideravelmente menor. KernelSHAP é um deles, que consegue fazer

isso de forma modelo-agnostica, e calcula os valores de impacto de cada atributo de tal
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forma que eles podem ser utilizados como os pesos de um modelo de regressao linear que
aproxima o comportamento do modelo preditivo na vizinhanca da amostra explicada.

Esta vizinhanca é formada utilizando o conceito de coalizoes, do célculo do valor de
Shapley: Novas instancias sao criadas pela utilizacdo de um sub-grupo dos atributos
da amostra x explicada. Muitos algoritmos de predi¢do ndo conseguem processar 1ma
amostra com valores faltantes, entdo uma funcao h deve ser aplicada para preenché-los.
Um exemplo desta funcao é selecionar uma amostra aleatéria da base de dados de treino
e utilizar seus valores.

Cria-se entdo uma base de amostras vizinhas 7, e rotula-se elas utilizando a predigao
do modelo a ser explicado, f Este conjunto de amostras é utilizado para treinar um
modelo de regressdo linear ponderada ¢, uma forma de regressao linear em que, amostras
com pesos maiores tém maior influéncia no calculo da funcdo de perda. Dessa forma, a

funcao linear obtida ¢é obtida pela Equacao 8:
M
9(2') = ¢o +Y_ 2], (8)
=1

sendo 2’ uma instancia derivada da amostra x, formada por uma coalizao dos seus atri-
butos; M a quantidade de atributos; zg o0 j-ésimo atributo de 2'; e ¢; o j-ésimo peso da
funcao, e também, em caso de 7 > 0, a importancia do atributo j para a predicao de z.

Para calcular os pesos desta equacao, otimiza-se a funcao de perda da Equacgao 9:

L(f.g.70) = 3 [F(ha(2) — g(2")Pma (), (9)

ZeZ
sendo 7, a funcao que calcula o peso de cada instancia z’. A ideia utilizada para construir
T, foi a de que as coalizoes que possuem uma quantidade de atributos proxima a zero ou
proxima a quantidade méxima contribuem com mais informacao sobre o valor dos atri-
butos presentes ou faltantes respectivamente, do que instancias com valores parecidos de
atributos presentes e faltantes (MOLNAR, 2022). Entao, pode ser definida pela Equagao

10:
(M —1)

SR T TR

2|

(10)

sendo |7/| a quantidade de atributos presentes na coalizédo que originou z’.

2.5 Trabalhos Correlatos

Néao foram encontrados trabalhos que utilizassem técnicas de XAl na criacao de mode-
los de classificacao de imagens histologicas de linfoma nao Hodkin, ou de displasia oral. A
pesquisa, entdo, foi dividida em trés areas, relacionadas ao tema proposto: i) A segmenta-
¢éo e a classificagdo de imagens histoldgicas de linfomas ndo Hodkin; ii) A segmentagao de

imagens histolégicas de displasia oral, e a classificagdo destes dados; e iii) A aplicagao de
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técnicas de XAl para aumentar a interpretabilidade de sistemas CAD. Esta secdo expoe
as principais caracteristicas dos trabalhos analisados de cada area, permitindo uma visao

geral do estado da arte no momento da pesquisa.

2.5.1 Classificagao de linfomas Nao Hodgkin

A anélise de descritores obtidos por técnicas computacionais de extracao de caracteris-
ticas pode ajudar na descoberta de novos aspectos biolégicos em tecidos com presenca de
cancer (BECK et al., 2011). Com a finalidade de prover uma ferramenta para auxiliar nas
pesquisas de linfoma nao Hodkin, os autores em (SHAMIR et al., 2008) propuseram uma
base de dados com imagens microscopicas de pacientes com trés tipos da doenga: MCL,
FL e CLL. Varios trabalhos recentes investigaram diferentes abordagens para obtencao

de informacao por meio de descritores e classificacdo dessas imagens.

Em (ORLOV et al., 2010), os autores propuseram utilizar descritores baseados em
wavelets de Chebyshev e Fourier. Para classificacdo, foram avaliados um classificador
baseado em distancia de vizinhos balanceados (WND, weighted neighbours distance),
um classificador baseado em fungoes de base radial e uma Naive Bayes Network. Em
(NASCIMENTO et al., 2015) foi investigada a classificagdo dos linfomas baseado em ca-
racterfsticas retiradas de transformadas de ondas estacionarias. J4 em (SONG et al.,
2016) e (SONG et al., 2017), os autores extrairam caracteristicas morfolégicas da base
de dados. Em (BAI et al., 2019), os autores combinaram o uso de um classificador base-
ado em floresta aleatéria, utilizando caracteristicas formuladas a mao, e um classificador
de imagens pré-treinado (GoogLeNet). Em (NANNIA; GHIDONI; BRAHNAM, 2020) e
(ROBERTO et al., 2021), os autores propuseram uma metodologia utilizando ensemble
de redes neurais convolucionais, combinando caracteristicas obtidas através de técnicas de
aprendizado profundo e descritores formulados a mao. Em (DIF; ELBERRICHI, 2020),
uma combinacdo de métodos de aumento artificial dos dados, validagao cruzada, uso de
métodos pequenos e um ensemble de diferentes estados chaves do treino de uma rede de
aprendizado profundo baseado na arquitetura MobileNet2 foi utilizada para conseguir re-
sultados com maior capacidade de generalizagdo na classificacdo das imagens histolégicas
de linfoma. Uma caracteristica em comum a estas técnicas é a falta de uma segmentacao
das imagens a fim de retirar informagoes do niicleo das células. Essas informacoes de
regioes locais sdao relevantes para os especialistas numa investigacdo das caracteristicas
morfologicas e nao morfolégicas dos niicleos. O trabalho de (NASCIMENTO et al., 2018)
utiliza de técnicas de visao computacional para fazer uma segmentacao das imagens e
detectar as regides de nricleo das células, e propoem uma analise da diferenca do uso de
descritores morfoldgicos e nao morfoldgicos, retiradas dos niicleos celulares das amostras,

na sua classificagdo binaria.
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2.5.2 Classificagao de imagens histologicas de displasia oral

Em (SILVA et al., 2019), os autores propuseram um método de segmentacao e classi-
ficacao de nticleos celulares de tecidos afetados por diversos graus de displasia oral. Um
conjunto de 296 imagens foram coletadas de amostras de tecido da lingua de camun-
dongos. essas imagens foram classificadas entre tecido saudavel, displasia leve, displasia
moderada e displasia severa. Cada uma destas classes contém 74 imagens. O método
de segmentacao proposto utiliza a rede neural convolucional pré-treinada ResNet50. Os
autores utilizaram um processo de transferéncia de conhecimento para atualizar os pesos
desta rede utilizando uma base de imagens histolégicas de displasia oral. Para estas ima-
gens utilizadas na fase de treino, foram criadas, com a ajuda de um patologista, mascaras
binarias que indicam a localidade dos nticleos celulares.

Apds a segmentacdo, foram extraidas caracteristicas morfolégicas e nao morfolbgicas
dos niicleos celulares. As caracteristicas morfoldgicas obtidas foram formadas pela area,
excentricidade, orientacdo, perimetro e solidez. J4 as caracteristicas nao morfolégicos
foram formadas pelo calculo da entropia, utilizando 7 tamanhos diferentes de vizinhanca
(3x3, 5x5, Tx7, 9x9, 11x11, 13x13 e 15x15 pixels) e pelo Indice de Moran. Apés cal-
culadas estas 13 medidas para cada nticleo celular, 26 descritores foram formados através
das médias e desvios padrao dos nticleos de cada amostra.

Em (ADEL et al., 2018), foi proposta uma metodologia de classificagdo de displasias
utilizando descritores baseados no algoritmo FAST orientado e BRIEF rotacionado, e um
modelo de classificacdo baseado em SVM. O método obteve acurdcia de 92,8% em experi-
mentos utilizando um conjunto de 46 imagens histoldgicas coradas com H&E. Dentre este
conjunto de imagens, apenas sete eram de pacientes saudaveis, e as outras 39 pertenciam
a casos de displasia leve, moderada ou severa. Apesar de apresentar bons resultados, o
método nao realiza uma segmentacao dos niicleos celulares, e por ter sido avaliado em um
conjunto pequeno, e com quantidades desproporcionais de imagens de cada classe, pode
ter resultados diferentes na classificagdo de classes pouco representadas. Em (SILVA et
al., 2022), foram utilizados 23 descritores morfolégicos e ndo morfolégicos e um classifica-
dor polinomial para classificar imagens histolégicas de DOE. O sistema obteve acuracia
média de 92,4%.

2.5.3 Técnicas de Explicagcdo Aplicadas na Classificacao Multi-

classe de Dados Médicos

Em um estudo comparativo (ELSHAWTI et al., 2021), seis algoritmos de explicag¢do
local foram avaliados de acordo com sete métricas propostas. Os testes foram realizados
com bases de dados médicas, com problemas de classificagdo tabular e problemas de
classificagdo de linguagem natural. O método dncora (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,

2018) obteve o melhor desempenho no quesito confiabilidade, uma medida relacionada
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a concordancia entre as explicagoes e o comportamento do modelo. O modelo LIME
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) atingiu o maior grau de separabilidade. Esta
métrica avalia se o método de explicacao constréi explicagoes diferentes para amostras
diferentes. J4 o SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017) foi a técnica com menor tempo de

execugao entre os algoritmos avaliados.

A técnica de explicagdo SHAP foi utilizada como uma forma de explicagao global de
modelos de apoio ao diagnéstico baseado em classificagdo de imagens histolégicas em (BI
et al., 2020; MA et al., 2020). Ambos os trabalhos utilizaram a técnica para calcular
os 20 atributos mais importantes na classificagdo, e construiram um grafico que mostra,
para cada um destes atributos, a influéncia do atributo na classificacdo ao longo do es-
paco amostral. Ressalta-se que nenhum destes trabalhos trata de problemas multiclasse.
Em (IRFAN; BASUKI; AZHAR, 2021) o método SHAP foi utilizado para listar os atri-
butos mais impactantes em um modelo de classificagdo multiclasse. Ja para explicar as
predicoes, de forma local, o método proposto utilizou trés explicagoes construidas pelo
algoritmo LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016), uma para cada classe, de forma
um-contra-todos. As explicacoes do LIME mostram os atributos que tiveram mais im-
pacto na predicao, e indicam se aquele atributo contribui a favor ou contra a predigao

realizada.

Em (YOO et al., 2020), os autores apresentam uma metodologia para classificagao
multiclasse, com o objetivo de recomendar tratamentos de erros refrativos. O método
recomenda entre trés tipos de cirurgia ou indica a nédo realizacao deste tipo de tratamento.
As informagoes utilizadas na predicao sdo retiradas de um questionério com perguntas
de multipla escolha e de dados numéricos calculados em dois exames clinicos nos olhos
do paciente. Para classificacdao, sdo treinados 11 modelos diferentes, todos utilizando o
método de gradient boosting da biblioteca XGBoost: um modelo multiclasse, que indica
uma das quatro classes possiveis; um modelo treinado de forma um-contra-todos para cada
classe; e um modelo binario para cada par de classes existentes. A explicacdo de cada
predigdo foi realizada através da técnica de explicagdo local SHAP (LUNDBERG; LEE,
2017), que indica quais descritores foram mais influentes na classificagdo de uma amostra.
Em uma eventual predicdo, se os modelos ndo sao unanimes na decisdo, o resultado e o
caso sao encaminhados para um especialista para que uma analise mais detalhada seja
realizada. Caso os modelos consigam decidir entre uma das cirurgias de forma unanime,
o modelo a recomenda e realiza uma explicacao utilizando SHAP. Como este algoritmo
de explicacao consegue ser aplicado diretamente apenas a problemas de duas classes, os
autores utilizam véarias explicagoes, utilizando os modelos binarios e um-contra-todos.
Primeiramente, utilizando o modelo preditivo do tipo um-contra-todos relativo a classe
predita, a técnica explica porque aquela classe foi escolhida. Entao, utilizando os modelos
de classificagdo binaria, foram formuladas explicacoes sobre o porqué a classe predita

foi escolhida ao invés de cada uma das outras possiveis. Apesar de ter bons resultados,
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e conseguir boas explicacoes para modelos multiclasse, esta técnica é custosa, ja que a
quantidade de modelos necessaria pode se tornar impraticavel com o aumento do niimero

de classes.

2.5.4 Consideragoes Finais

Com a finalidade de promover o desenvolvimento de modelos capazes de auxiliar nesse
diagnostico, uma base de dados com imagens microscopicas de pacientes com trés tipos de
linfoma nao Hodkin: MCL, FL e CLL foi apresentada em (SHAMIR et al., 2008). Varios
trabalhos recentes investigaram diferentes abordagens para obtencao de informacao por
meio de descritores e classificacdo dessas imagens. No entanto, muitos deles nao realizam
a segmentacdo de imagens visando a extragdo de informacoes do nticleo da célula ou
utilizam descritores complexos e que nao séo triviais ao médico (CODELLA et al., 2016;
MARTINS et al., 2020; MENG et al., 2010). Em (NASCIMENTO et al., 2018), os autores
exploram informagoes internas e externas dos niicleos das células, mas realizam apenas
classificagoes binédrias. Abordagens multiclasse também foram propostas na literatura. No
entanto, geralmente sdo baseados em métodos “caixa preta”, nos quais o conhecimento
utilizado na tomada de decisdo esta implicito no modelo, como aprendizado profundo
(BAT et al., 2019; NANNIA; GHIDONI; BRAHNAM, 2020) ou maquinas de vetores de
suporte (SVM) (SONG et al., 2016; NASCIMENTO et al., 2015), o que torna dificil para
o especialista interpretar o resultado.

Uma base de dados de imagens histolégicas de tecido epitelial oral foi apresentada
em (SILVA et al., 2020), contendo tanto amostras de tecido saudavel quanto amostras
contendo DOE, categorizados como leves, moderados ou avancados. O trabalho propos
uma metodologia para segmentacao dos niicleos celulares nas imagens, porém néao abor-
dou a tarefa de classificacdo das lesdes. Alguns trabalhos propuseram abordagens de
segmentacao e classificacdo das lesoes (ADEL et al., 2018; SILVA et al., 2022), porém
todos utilizaram métodos do tipo "caixa preta', o que dificulta sua interpretacdo pelo
especialista.

H4 diversas metodologias para classificagdo multiclasse de LNH e DOE com alta acura-
cia publicadas. Porém, nao foi encontrado trabalhos que integrem métodos de explicacao
nos sistemas CAD propostos, e poucos deles utilizam descritores interpretéaveis. Entre os
trabalhos encontrados que tratam da explicacao de sistemas de classificagdo de imagens
histologicas, poucos deles utilizam modelos multiclasse. Na maioria das vezes, métodos
propostos para este problema utilizaram alguma combinacao de muiltiplas explicagoes lo-
cais para prover a interpretacao de decisoes, mostrando a viabilidade deste tipo de solugao.
Desta forma, percebe-se a necessidade de abordar este assunto e propor uma metodologia
que integre as ferramentas necessarias para criar modelos interpretaveis que classifiquem
de forma multiclasse LNH e DOE.
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CAPITULO

Metodologia Proposta

A utilizacdo de técnicas de visdo computacional e reconhecimento de padroes pode
possibilitar a criacdo de funcionalidades importantes em sistemas CAD, como as eta-
pas de deteccao e obtencao de regioes de interesse assim como a representagao para um
diagndstico mais efetivo dos pacientes (DOIL, 2007).

Grande parte dos trabalhos do estado da arte que tratam destas funcionalidades foram
realizados em um contexto cuja a métrica principal era obtida por meio de acuracia ou area
sob a curva ROC. Por nédo terem um foco em explicabilidade, é comum que esses métodos
utilizem de técnicas de extragdo de caracteristicas e tomada de decisao que sejam pouco
interpretéveis por seus usudrios (ROBERTO et al., 2017; MENG et al., 2010; SONG et al.,
2016; CODELLA et al., 2016; MARTINS et al., 2020; BAI et al., 2019; NASCIMENTO
et al., 2015).

Considerando a necessidade de manter sistemas CAD interpretaveis e transparentes
aos usuarios, neste trabalho é proposta uma metodologia de classificagdo multiclasse de
imagens médicas que integra diferentes técnicas de XAl, oferecendo explicagoes de diversas
partes do sistema preditivo. Esses algoritmos sdo categorizados em trés grupos, que
se diferem de acordo com o foco de suas explicagoes (BANIECKI; BIECEK, 2020): i)
métodos de analise de dados sao utilizados para investigar a distribuicao de diferentes
atributos e suas relagoes entre si e com a varidvel alvo (classe predita); ii) métodos de
explicacao global sao utilizados para entender o comportamento do método preditivo
quando aplicado ao problema proposto, encontrando quais atributos mais influenciam na
classificagéo, e como o valor destes atributos reflete nas decisdes do modelo; e iii) métodos
de explicagoes locais séo utilizados para prover explicagdo para uma decisdo pontual (um
caso especifico) do modelo preditivo, possibilitando que um profissional de saiide possa
utilizar essas informacoes como suporte para sua prépria decisao sobre o caso.

A Figura 7 apresenta um diagrama geral da metodologia proposta neste trabalho.
Ele mostra as etapas necessarias para a construcao do modelo preditivo e indica em
qual delas cada tipo de explicacdo atua. Primeiramente, as imagens histoldgicas sao

segmentadas, um processo que em que foram demarcados as regioes de niicleo das células.
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Figura 7 — Visao geral da metodologia proposta para a classificacao interpretavel de ima-
gens histologicas.

Essas regioes foram utilizadas para extracao das caracteristicas. Nesse trabalho foram
extraidos 34 descritores morfologicos e 80 nao-morfologicos. Na etapa de engenharia
de atributos, foram removidos os atributos com pouca varidncia ou que tenham alta
correlagao com outros atributos da base. Em seguida, é realizada a normalizacao dos
vetores de atributos e dos dados, de modo que todos os atributos sejam representados
na mesma ordem de grandeza. Por fim, um modelo preditivo baseado em redes neurais
multi-camadas é utilizado para classificar a amostra desejada. O diagrama também mostra
como cada método de explicagao interage com este sistema, indicando que as explicacoes
dos dados sao realizadas através de analises sobre a engenharia de atributos, a explicacao
global dos algoritmos realizadas por meio de uma investigacao do modelo preditivo e as
explicagoes locais sao feitas analisando cada amostra individualmente. Detalhes sobre
o funcionamento de cada uma destas etapas, assim como justificativas para o uso das

técnicas serao expostos nas seguintes sessoes deste capitulo.

3.1 Lesoes Histolégicas Investigadas e Obtencao dos

Descritores

Para realizar experimentos e avaliar o desempenho dos métodos propostos, foram
escolhidas duas bases de imagens histologicas. Uma base de amostras de tecido linfatico
de pacientes com linfoma, separados em trés tipos de linfoma nao-hodkin; e uma base de
amostras de tecido da lingua de 30 ratos com diferentes graus de displasia. Ambos sao
tecidos histologicos corados com hematoxilina e eosina e avaliados por um especialistas
na etapa de separacao dos ntcleos.

A fim de obter dados que quantifique os nucleos presentes nas imagens histologicas,
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(b) CLL (c) MCL

Figura 8 — Exemplo de imagem de tecido linfatico de cada tipo de linfoma nao hodkin: (a)
Linfoma Folicular (FL), (b) Leucemia Linfocitica Crénica (CLL) e (¢) Linfoma
de Células do Manto (MCL).

métodos de segmentacao foram empregados para localizacao e separacao de suas estrutu-
ras. Nessa etapa foram empregados os métodos propostos por Nascimento et al. (2018)
para os nucleos dos tecidos de linfomas e Silva et al. (2019) para os nicleos de displasia
de tecido oral. Esses algoritmos foram ja avaliados e validados no contexto dos trabalhos

ja publicados na literatura.

Para quantificar as caracteristicas dos nicleos celulares por meio de descritores nu-
méricos, foram aplicados métodos para extracao de caracteristicas morfologicas e nao-
morfoldgicas, criadas a partir de informacoes de forma e intensidade de brilho dos canais
de cores, conforme proposto pelos autores em Nascimento et al. (2018). Para as dife-
rentes bases de imagens foram empregados os mesmos descritores para representacao das

propriedades dos ntucleos.

3.1.1 Bancos de Imagens Histolégicas

A base de dados dos diversos grupos de lesoes do linfoma foi apresentada em (SHAMIR
et al., 2008). As imagens digitalizadas foram obtidas a partir de 30 amostras histologicas
de nédulos de linfomas coradas com H&E, contendo 10 de cada grupo de linfoma (CLL,
MCL e FL). A partir dessas amostras, foi obtido um conjunto composto por 375 imagens
com resolucao de 1388 x 1040 pixels, com quantizacao de 24 bits em modelo de cores
RGB. Foi utilizado um microscépio (Zeiss Axioscope) com ampliacao de 20 vezes e uma
camera digital colorida (AXio Cam MRJ5). Das imagens coletadas, 113 sao de linfomas do
tipo CLL, 140 sdao FL e 122 sao MCL. Na Figura 8 é apresentada uma imagem digitalizada
de cada grupo de lesao investigado de linfoma.

A segunda base histoldgica foi obtida de imagens da cavidade oral de lesdes de dis-
plasia. Essa base foi elaborada para estudo de algoritmos de segmentagao baseado em
abordagens de aprendizagem profunda (SILVA et al., 2019). Diferente da base de lin-
fomas, essa base possui um grupo de imagens de tecido saudavel, além de trés niveis
de gravidade da doenca, sendo catalogadas em displasia leve, moderada e severa. Estas

imagens foram retiradas de 43 amostras da lingua de camundongos. A Figura 9 mostra
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Figura 9 — Exemplos das diferentes classes de imagens histologicas da cavidade oral pre-
sentes na base de dados. (a) Tecido saudavel, (b) Displasia Leve, (¢) Displasia
Moderada e d) Displasia Severa. Adaptado de (SILVA et al., 2019)

um exemplo de cada uma dessas classes. Todas as amostras foram coradas com H&E,
e imagens foram obtidas por um microscépio 6ptico Leica DM500, em magnificacao de
400x utilizando o esquema de cores RGB, com quantizacao de 64 bits e resolucao de 2048
x 1536 pixels. Das imagens coletadas, 296 regioes de interesse de tamanho 450 x 250
pixels foram recortadas para compor a base de dados em que cada classe foi definida com

74 amostras.

3.1.2 Segmentacao dos nicleos nas imagens histolégicas

Para cada base de dados, foi utilizado uma metodologia de segmentacao especifica,
que ja foi avaliada previamente com os mesmos dados. Para segmentar as imagens de
linfoma, foi utilizado uma técnica baseada em filtros de realce, equalizagao por histograma
e preenchimento por inundac¢ao (NASCIMENTO et al., 2018), ja as imagens de displasia
foram segmentadas utilizando técnicas de aprendizado profundo (SILVA et al., 2019).

Para a segmentacao das imagens de linfoma foi empregado a técnica apresentada em
Nascimento et al. (2018). Esse método usa uma equalizacao adaptativa de histograma
com contraste limitado (CLAHE - contrast limited adaptive histogram equalisation) para
melhorar o contraste das imagens. Isso é alcancado ajustando a escala dos valores de
intensidade de luz com base em seu histograma, diminuindo a homogeneidade de partes
da imagem sem aumentar o impacto de ruidos. Apds esta etapa, um filtro de realce foi
aplicado para remover ruidos. Este filtro muda o valor de um pixel para o menor valor

encontrado em sua vizinhanca. Nesta metodologia, a vizinhanca foi definida como uma
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janela de tamanho 3x3, com o pixel alvo localizado no seu centro.

Para criar uma mascara binaria que diferencia pixels dos niicleos celulares de pixels do
fundo da imagem, foi utilizado um limiar para a intensidade do pixel com valor igual a 90.
Pixels com intensidade maior que este limiar sdo marcados como pertencentes aos niicleos
celulares. Para complementar este método, foi utilizado uma técnica de preenchimento
com quatro vizinhos conectados para localizar pixels da regido de interesse que nao foram
detectados pelo limiar. Para separar os nticleos presentes dentro da regiao demarcada,
o método de preenchimento é utilizado novamente, porém agora com 8 vizinhos conec-
tados. Apos este processo, uma etapa de pds-processamento foi aplicada em que regioes
com menos de 30 pixels sdo consideradas como ruido e excluidas da méscara. Por fim,
cada componente conectado recebe um identificador tinico, para que analises de nticleos
individuais possam ser realizadas (NASCIMENTO et al., 2018).

A segmentacdo das imagens da base de displasia foi realizada com uma metodologia
baseada em aprendizado profundo (SILVA et al., 2019). O método constrdi uma rede
neural convolucional baseada em Mask R-CNN para segmentacgao das regides da imagem
(HE et al., 2017). A abordagem proposta por Silva et al. (2019) é composta por trés
etapas, e foi utilizada para obter as mascaras binarias que indicam a localizacao dos nii-
cleos celulares. A primeira etapa utiliza de uma rede ResNet50 (HE et al., 2016) para
identificar objetos presentes na imagem, criando regides candidatas a serem classificadas
como nricleos celulares. A segunda utiliza uma janela deslizante 3x 3 pixels para criar um
vetor de caracteristicas que é usado para determinar quais objetos sdo nicleos celulares,
criando caixas delimitadoras para cada um. Na terceira etapa, uma rede totalmente con-
volucional (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015) e uma etapa de pds-processamento
baseado em operacoes morfolégicas sdo utilizadas para determinar, para cada regiao de
interesse demarcada, uma mascara binaria, indicando a localizacdo do nicleo.

A rede foi pré-treinada com a base da dados de imagens ImageNet, que contém milhoes
de amostras demarcadas de diversos temas, incluindo imagens histolégicas. Uma segunda
etapa de treinamento ¢é realizada para refinar os pesos da rede, utilizando dez imagens de
cada classe da base de dados de displasia, demarcadas por especialistas.

Essas méascaras passaram, também, por uma etapa de pds-processamento, onde uma
operagao morfolégica de dilatacao foi utilizada para completar o contorno dos niicleos
e uma operacao de preenchimento foi utilizada para eliminar regices de falsos positivos
dentro de niicleos. Um filtro de erosao também foi utilizado para retirar ruidos e retornar
os nucleos dilatados ao seu tamanho original. Finalmente, objetos com tamanho menor

que 30 pizels foram considerados ruidos, e excluidos.

3.1.3 Extracao de caracteristicas

Com base nos nticleos das células definidos, foram extraidos descritores morfoldgicos

e nao morfolégicos. As caracteristicas morfolégicas foram criadas a partir de informacoes
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geométricas dos nicleos. Para cada nicleo, foram calculadas nove métricas: area, exten-
sdo, perimetro, area convexa, solidez, excentricidade, diametro equivalente, eixo menor e
eixo maior, conforme explorado no estudo de Nascimento et al. (2018). As caracterfsticas
dessas métricas sdo:

Avrea: essa métrica é calculada pela contagem do nmimero de pizels dentro da regiao
demarcada correspondente ao niicleo da célula, destacada em vermelho na Figura 10(a).

Extensao: ¢ a fracdo de pirels dentro da caixa delimitadora da regidao demarcada que
pertencem ao nicleo da célula, como exemplificado na Figura 10(b), onde a regido em
vermelho representa a area do niicleo e o retangulo em azul representa a area da caixa

delimitadora. Esta medida pode ser calculada pela Equacao 11:

Area

Extensao = = , — . (11)
Area da caira delimitadora

Perimetro: corresponde ao comprimento da borda da regidao demarcada, como ilus-
trado na Figura 10(c¢). Essa métrica é calculada a partir da soma das distancias entre
cada par de pizels adjacentes.

Area Convexa: ¢ a soma das dreas de cavidades convexas presentes na regiao de-
marcada, como esta representada em vermelho na Figura 10(d).

Solidez: ¢ a relacdo entre os pixels da area do niicleo e aqueles que estdo nas areas
convexas, a qual é calculada pela Equagao 12:

Area

Solidez = — : (12)
rea_ Convexa

Eixos menor e maior: correspondem, respectivamente, aos tamanhos do menor e

maior eixos da elipse que tem a mesmo segundo momento central normalizado da regiao
demarcada, como ilustrado pelas retas vermelhas nas Figuras 10(e) (eixo menor) e 10(f)
(eixo maior).

Excentricidade: esta métrica pode ser interpretada como a proximidade da elipse
que tem o mesmo segundo momento da regido demarcada com um circulo. E calculada a
partir da Equacao 13, onde df representa a distancia entre os focos da elipse que tem o

mesmo seguindo momento da regiao demarcada:

df
Eixo maior
Didmetro equivalente: essa medida mede o diametro de um circulo com a mesma

Excentricidade = (13)

area que a regiao demarcada. Essa métrica pode ser calculada pela Equagao 14:

4- Area
—
Para realizacdo dos experimentos foram utilizados abreviacoes das palavras em inglés

Diametro Equivalente = (14)

para representacao de cada uma das caracteristicas morfologicas. O significado de cada

uma delas esta apresentado na Tabela 1.
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A) Area B) Extensdao C) Perimetro
D) Area convexa E) Eixo menor F) Eixo maior

Figura 10 — Representacao visual de caracteristicas morfolgicas. (a) Area;(b) Extensao;
(c) Perimetro; (d) Area convexa; (e) Eixo menor; (f) Eixo maior

Tabela 1 — Uma relacao dos termos utilizados para se referir a cada tipo de caracteristica
morfoldgica durante os experimentos.

Termos utilizados | Caracteristicas morfoldgicas
Areas Area

Eirtents Extensao

FPerimeiers Perimetro

CenverAreas Area convexa

Soliditys Solidez

Fecentricitys Excentricidade

HauivDiameters Diametro equivalente
MinorAzisiengths Eixo menor

MajorAzisbengins Bixo maior

Apods a realizacao destes cdlculos para cada nucleo das células, medidas estatisticas sao
calculadas sobre os valores obtidos em toda a imagem. De cada métrica, sao calculados
as médias (Avr), medianas (Median), modas (Mode) e desvios padrao (StdDev). Ao
calcular estas quatro medidas estatisticas de cada uma das nove métricas morfologicas,
sao gerados 36 descritores morfolégicos. Neste trabalho, os descritores sao referenciados
de acordo com a medida estatistica e a métrica utilizadas no seu calculo. Por exemplo, a

média das areas convexas dos ntcleos celulares é referida como Avr ConverAreas.

As caracteristicas nao morfologicas foram criadas a partir das informagoes de niveis de

intensidade de brilho dos pizels nos trés canais RGB (verde, vermelho e azul) e em escala
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de cinza. De cada um dos quatro canais, foram calculadas as médias (Avr), medianas
(Median), desvios padréo (StdDev), valor minimo (Min) e valor méximo (Maz) de inten-
sidade de brilho dentro de cada nicleo. Utilizamos também r, g, b e gray para nos referir
aos canais de cor vermelho, verde, azul e de tons de cinza, respectivamente. A partir
das informagoes de cada nticleo, também foram calculadas as médias, medianas, desvios
padrdo e modas de cada canal da imagem. Combinando os quatro calculos estatisticas
utilizados com cinco tipos de medidas nao-morfoldgicas e os quatro canais de cores, fo-
ram obtidos 80 descritores. Esses sdo também referenciados pela combinagao dos termos
abreviados. Por exemplo, a média do valor de pixel minimo no canal azul é referenciado

como Avr min b.

3.2 Normalizacao dos dados

Atributos geralmente tém escalas diferentes entre si. Essa diferenga pode fazer com
que os atributos de grande escala tenham um impacto maior nas decisdoes do modelo do
que os de menor escala (AGGARWAL, 2015). Uma maneira comumente usada de lidar
com esse problema é dimensionar os dados com base em seu desvio padrao médio. Este
método é chamado de padronizacao e pode ser calculado de acordo com a Equacao 15:

i xé —Hy

S il (15)

gj

onde xé e z; sdo, respectivamente, os valores originais e normalizados do atributo j da
amostra ¢; e p; e 0; sao a média e o desvio padrao do atributo j no conjunto de dados de
treino. Esse método foi utilizado pois os dados de ambas as bases (linfoma e displasia)
seguem uma distribui¢ao normal (Gaussiana), a qual é apropriada para esse tipo de nor-
malizacao. Para verificar se os atributos seguem essa distribuicdo, foi utilizado o teste de
Shapiro- Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965), com 95% de confianca.

3.3 Engenharia de Atributos

Uma importante etapa na construgao de um modelo preditivo é a anéalise e remogao de
atributos desnecessarios. Alguns atributos em uma base de dados podem ser considerados
irrelevantes ou redundantes para o problema (AGGARWAL, 2015). Atributos que nao
tenham variancia alguma entre as amostras da base de treino, ou seja, que assumem o
mesmo valor em todas as ocasioes, independente de sua classe, podem ser descartados
sem prejudicar o processo de classificagao, ji que estes ndao provém informagcao relevante
sobre a amostra (AGGARWAL, 2015). Em uma base de dados também pode haver grupo
de atributos altamente correlacionados, ou seja, que apresentam uma relacao direta ou

inversamente proporcional entre seus valores em grande parte das amostras. Nesses casos,
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apenas um dos atributos ja pode ser suficiente para representar o comportamento de todo
o grupo, enquanto os demais possuem informacoes redundantes para o problema (BIE-
SIADA; DUCH, 2007). Identificar e remover esses atributos irrelevantes pode acarretar
em beneficios, como reduzir a dimensionalidade dos dados, e auxiliar no treinamento do
modelo preditivo, uma vez que os atributos removidos poderiam atrapalhar na construgao

dos hiperplanos que separam as classes.

3.3.1 Remocao de atributos irrelevantes

Nesse trabalho, atributos com nenhuma (zero) varidncia entre as amostras da base de
treino sdo removidos da base de dados durante a etapa de engenharia de atributos. A
variancia (5?) de um atributo é calculado segundo a Equagdo 16:

S(x; — x)?

n—1

52 = , (16)

sendo x; o valor do atributo na amostra ¢; ¥ a média do valor do atributo na base de
treino; e n a quantidade de amostras. Na pratica, atributos com variancia zero possuem
o mesmo valor para todas as amostras do conjunto, o que o torna descartavel para a
tarefa de diferenciar amostras de classes distintas (AGGARWAL, 2015). Por este motivo,
optou-se por criar um filtro em nossa base de dados que retira estes atributos. Apesar da
importancia da aplicagao do filtro de uma forma geral, nos experimentos realizados neste

trabalho, nao houve nenhum atributo com variancia nula identificado.

3.3.2 Filtragem de atributos por correlagcao de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson (p) é uma forma de medir a correlagdo linear
entre dois conjuntos de dados. Para duas populacoes dadas por A e B, ele pode ser
calculado como descrito na Equagdao 17 (BENESTY; CHEN; HUANG, 2008; RODGERS;

NICEWANDER, 1988):
A B
pAB = cov(d, B) >, (17)
OAO0B

sendo cov(A, B) a covaridncia de A e B; e 04 e o o desvio padrdo de A e B, respecti-
vamente. Este coeficiente tem um valor entre -1 e 1. Como pode ser visto na Figura 11,
um coeficiente de Pearson préximo a 0 indica pouca correlacdo entre A e B, enquanto
um valor préximo a 1 ou -1 indica alta correlacdo. Um coeficiente positivo indica que
valores de A crescem quando valores de B crescem (relagdo diretamente proporcional), e
um coeficiente negativo indica que valores de A diminuem quando valores de B crescem
(relagdo inversamente proporcional).

Para realizar uma filtragem de atributos redundantes, nosso método utiliza a medida
de correlacdo de Pearson e um limite de correlagao alfa (o) para determinar quando
os atributos sdo altamente correlacionados. Os passos para a remocao dos atributos

redundantes sdo descritos no Algoritmo 1.
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A)OD<p<] B) p=10 Q—1l<p<0

Figura 11 — Demonstracao da relagdao entre dois atributos com diferentes niveis de coe-
ficiente de correlagdo de Pearson. (a) e (¢) Atributos correlacionados e; (b)
Atributos pouco ou nao correlacionados.

Algoritmo 1 Algoritmo para Filtragem de atributos por correlacdo de Pearson

p < matriz de correlagao de Pearson
C + lista de atributos
C" + conjunto vazio
while ' nao estiver vazio do
D <+ conjunto vazio
remove x qualquer de C' e adiciona-o em D
for ' em C do
if p|x][z'] > a then
remove X' de C e adiciona-o em D
end if
end for

C" « elemento de D com maior correlagao com a varidvel alvo
end while
C+

O algoritmo recebe como entrada um conjunto C formado por todos os atributos dis-
poniveis na base de dados e o valor de a. A adoc¢do de um valor baixo para esse parametro
provocard a redugao excessiva do conjunto de atributos considerados no treinamento, po-
dendo provocar a remocao de descritores relevantes para a classificagdo. Por outro lado,
um « elevado afeta a efetividade da remocao, mantendo atributos redundantes no con-
junto de treinamento. Neste trabalho foi empregado a = 0,99. Utilizando este parametro,
o método retirou, em média, 33,5 atributos da base de imagens de linfoma e 14,4 da base

de imagens de displasia, durante os experimentos realizados.

O processo inicia com o calculo da correlacéo p entre todos os pares de atributo da base
de dados e entre cada atributo e a classe das amostras. Também é criado um conjunto
(', inicialmente vazio. A cada passo iterativo, remove-se um atributo x qualquer e todos

aqueles altamente correlacionados com = (|p| > «) do conjunto C. Dentre os atributos
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removidos, escolhe-se aquele com maior correlacdo com a classe alvo, o qual é incluido
no conjunto C’. Esse processo se repete até que o conjunto C' esteja vazio. Por fim,
o algoritmo retorna o conjunto C’, o qual é formado apenas pelos atributos com baixa

correlacao (|p| < «) entre si, ou seja, sem redundéncia entre eles.

Vale destacar que, embora seja utilizada a correlacao de Pearson na remocao de atri-
butos redundantes, outros métodos também podem ser adotados sem afetar as demais

etapas da metodologia.

3.4 Classificacao

Um algoritmo de classificacdo ¢ um método supervisionado que precisa de uma base
de dados rotulada para construir uma funcao que aproxima a relagao entre os atributos
e o rétulo das amostras, de forma que, dada uma amostra nova, ele consiga estimar sua
classe (AGGARWAL, 2015). A metodologia proposta neste trabalho foi construida de tal
forma que a técnica utilizada para classificacdo das amostras pode ser substituida sem
a necessidade de grandes adaptacoes. Para garantir esta flexibilidade, foram utilizados
métodos de explicacdo post-hoc, que sdo agndsticas quanto ao modelo (RIBEIRO; SINGH;
GUESTRIN, 2016). Nos experimentos, foram utilizados métodos baseados em ensemble
de arvores de decisdao (GBDT), maquina de vetores de suporte (SVM), regressao linear
(RL) e redes neurais (MLP), os quais foram previamente descritos na Fundamentagao
Teérica (Secao 2.3).

Para a execugdo dos experimentos propostos neste trabalho, utilizamos a implemen-
tagdo do GBDT chamada Light GBM, presente no pacote LGBM. Os resultados obtidos
pelos autores desta versao indicam que ela consome menos recurso para treinar o mo-
delo do que a GBDT original (KE et al., 2017). Foi utilizada a parametrizagao padrao
fornecida pelo pacote, para que a metodologia seja generalizével para diferentes casos de
uso. Estes parametros definem a criagdo de 100 arvores para cada modelo, e o uso de
no maximo 31 folhas em cada arvore. Para a construcdo dos modelos restantes, foram
utilizadas implementagoes disponiveis no pacote scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).
Para os modelos baseados em RL e SVM, o modelo de decisao multiclasse foi construido
na forma um-contra-todos. Para o SVM, foi utilizado o kernel linear, e os parametros
padréo de sua implementagao (LinearSVC'), que incluem o uso da norma 12 para penaliza-
¢éo, a funcao de perda quadrado da perda de articulagao (do inglés hinge loss) e um valor
de regularizagdo de 1. Também foram utilizados os parametros padrao para a criacao
da MLP, criando uma rede com uma camada escondida com 100 neurénios, utilizando a
funcao de ativagao relu e o otimizador adam, com taxa de aprendizado fixa de 0,001, e
um niimero maximo de 200 épocas. O treinamento é interrompido se a melhora na fungao

de perda é menor que 0,0001 durante 10 épocas.
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3.4.1 Meétodo de estimacao da confianca das predigoes

O grau de confianca da classificagdo pode ser uma importante informagao para algumas
aplicacoes, principalmente em um sistema CAD. Um profissional da satide pode utilizar
essa informacao para confirmar a decisao do sistema ou verificar a necessidade de uma
avaliacao humana ou algum outro exame complementar para definir o diagnéstico. Alguns
classificadores provém um valor numérico relativo a cada rétulo, indicando a propensao
da amostra pertencer a cada classe, enquanto outros apenas indicam o rétulo predito para
cada instancia (AGGARWAL, 2015).

A fim de contornar esse problema, foi desenvolvida uma abordagem capaz de estimar a
conflanca para as predigoes multiclasses de qualquer classificador adotado. Essa aborda-
gem ¢é baseada no trabalho de (YOO et al., 2020), que utiliza um classificador multiclasse
e um conjunto de classificadores binérios, formado a partir de anélises um-contra-um e
um-contra-todos. Ao fazer uma predigao, o sistema compara a decisao do algoritmo multi-
classe com os binarios, e caso nao haja uma decisdo unanime, ele considera a classificacao
inconclusiva e recomenda uma anélise por um especialista humano. A nossa proposta
desenvolve esta ideia adicionando mais granularidade em sua resposta, categorizando o
nivel de confianca da predi¢cdo multiclasse em trés grupos: confidavel, incerta ou incon-
clusiva. Também, por nao utilizar os modelos um-contra-todos, sao necessarios menos

classificadores binérios, diminuindo assim o custo computacional da técnica.

A Figura 12 mostra o funcionamento geral da abordagem proposta para estimar o nivel
de confianca na decisao do sistema. A ideia bésica do método original é mantida, ou seja,
determinar a confianga com base na comparacao entre as predigoes dos classificadores
multiclasse e bindrios. Entretanto, neste trabalho sdao adotados apenas classificadores
binarios construidos a partir das andlises um-contra-um. Para cada par de classes do
problema, é criado um classificador binario baseado no mesmo algoritmo de classificacao
que o modelo multi-classe sendo utilizado. A técnica é aplicada apds uma amostra ser
classificada pelo classificador multiclasse com o rétulo y. Entéo, é realizada a predicao da
mesma amostra utilizando todos os modelos binarios treinados para classificar a classe .
Por exemplo, considerando que a base de treinamento possui 4 classes distintas (z, y, z
e w), como o classificador multiclasse diagnosticou a amostra como sendo da classe y, a
anélise considerard apenas os classificadores bindrios treinados para decidir entre (y, z),
(y, 2) e (y, w). Se todos esses modelos binarios concordarem com a decisdo do modelo
multiclasse, ou seja, rotularem a amostra como y, a decisao é qualificada como confidvel.
Se todos os modelos binarios discordarem do multiclasse, indicamos que a predigdo do
sistema é inconclusiva. Ja se apenas um subgrupo de modelos discordar, concluimos que
h4 uma decisdo incerta, e é possivel indicar o subgrupo de rétulos que foi predito pelo

menos uma vez, a fim de auxiliar na andlise do especialista humano.
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Figura 12 — Método para estimacao da confianca das predigoes multiclasse com base em
classificadores binarios.

3.5 Explicacao

A fim de fornecer informagoes adicionais para apoiar a compreensao das decisoes do
classificador, a metodologia deste trabalho prevé trés niveis de andlises para auxiliar na
explicagao das decisoes do sistema CAD: anélise dos dados; do modelo (explicacao global);
e do diagnéstico (explicagao local). Esses niveis sdo definidos de acordo com o alvo da
explicacao (BANIECKI; BIECEK, 2020). As trés etapas sao modelo-agndsticas, ou seja,
podem ser aplicadas independente da técnica de classificacdao utilizada.

Uma importante propriedade de qualquer explicacdo é ser facilmente interpretada pelo
seu publico alvo. Algoritmos de explicacdo tentam apresentar as informacoes de forma
mais amigdvel ao usuario. Por exemplo, o uso de regras de associacdo do tipo SE-ENTAO
facilitam o entendimento pelos seres humanos dos critérios usados nas decisoes de um mo-
delo (RUSSELL; NORVIG, 2002). Entretanto, se a quantidade de premissas for elevada,
a interpretacao da regra se torna dificil. O uso de transformacoes dos dados também difi-
culta o entendimento da explicagdao. Por exemplo, se ao invés de serem usados os valores
originais de area ou perimetro das células, fossem considerados os valores transformados
pelo processo de normalizagdao dos dados, a explicagdo poderia ser mais dificil de ser en-
tendida, ja que esta diferenca de valores se distancia da amostra observada pelo usuério.
Por isso, houve uma atencgao na escolha de métodos de transformacgdao que pudessem ser
revertidos facilmente antes de apresentar as explicacoes aos usuarios. A normalizacdo dos
dados é revertida, recuperando os valores originais da amostra por meio de uma adequacao

da Equacao 15, dada por:
T = (2505) + y, (18)

sendo &' e =7, respectivamente, os valores originais e normalizados do atributo j da amos-

tra i; e y; e 0; a média e o desvio padrao do atributo j no conjunto de dados de treino.
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3.5.1 Analise de dados

Uma analise de dados geralmente utiliza de técnicas de analise exploratéria de dados
(EDA, do inglés Ezploratory Data Analysis), e visa extrair informagoes sobre as distri-
buicoes e as relagoes entre pares de atributos contidos na base de dados utilizada na
construgao do modelo (BANIECKI; BIECEK, 2020). Este tipo de explica¢do pode aju-
dar os responsaveis pelo desenvolvimento e manutencao da ferramenta a entender melhor
os dados disponiveis, podendo contribuir para a construgao de um modelo mais apropri-
ado (BANIECKI; BIECEK, 2020). Por exemplo, as informagoes acerca das relagoes entre
pares de atributos possibilitam aos usuarios averignar se ha falsas correlagoes ou, ainda,
algum viés introduzido por uma coleta de dados inadequada. Esta transparéncia confere
maior conflanga e seguranca ao utilizar o modelo (ARRIETA et al., 2020).

Neste trabalho, utilizamos o coeficiente de correlacao de Pearson para realizar uma
filtragem na base de dados e retirar atributos altamente correlatos, como descrito na
Secao 3.3.2. Esta mesma técnica é utilizada na anélise de dados para calcular a matriz de
correlacdo entre os atributos da base de dados. A partir dessa matriz, é possivel mostrar
os grupos de atributos com alta correlagao entre si, como pode ser visto na Tabela 2 e uma
lista com os atributos de maior correlagdo com a classe das amostras, como apresentado na
Figura 13. Os valores e grupos apresentados nas figuras presentes nesta se¢do sdo apenas
exemplos de como esse tipo de informagdo é apresentado, e foram obtidos utilizando o
caso de uso de linfomas.

Para criar os grupos de atributos correlacionados, uma lista dos atributos disponiveis
na base de dados ¢é analisada. Para cada atributo, identifica-se todos aqueles que possuem
uma alta correlagao com ele, de acordo com o limite de correlagédo adotado (o = 0,97) e
forma-se um grupo de atributos correlatos, e entao, os elementos encontrados sao retirados
da lista. Os atributos que nao tém uma correlacdo alta com nenhum outro, ndo sao

exibidos na tabela de visualizacao do método.

3.5.2 Explicacao global baseada na andalise do modelo

O foco da explicagdo global é entender o comportamento de um modelo em um certo
conjunto de dados. Ela é comumente utilizada para avaliar se o0 modelo funciona como o
esperado, promovendo confianga na utilizacao do sistema (BANIECKI; BIECEK, 2020;
ARRIETA et al., 2020). Para prover este tipo de explica¢éo, nossa metodologia faz uso
do algoritmo SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017; LUNDBERG et al., 2020), um método
constantemente utilizado na literatura, inclusive em trabalhos relacionados a area me-
dica (WU et al., 2021; ELSHAWI; AL-MALLAH; SAKR, 2019; MA et al., 2020) e que
obteve bons resultados em um estudo comparativo com diversos outros métodos de XAI
(ELSHAWT et al., 2021). Para gerar uma explicacao global do modelo, o método realiza

a explicacao local das amostras da base de treino, calculando os valores aproximados de
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Tabela 2 — Exemplo de uma anélise de dados gerada a partir da base de linfoma, mos-
trando os grupos de atributos correlatos de acordo com o coeficiente de corre-
lagao de Pearson (p) e considerando um limite de correlagao a = 0,97.
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Figura 13 — Exemplo de uma analise de dados gerada a partir da base de linfoma, mos-
trando uma lista ordenada dos 10 atributos com maior correlacao com a
variavel alvo do problema (atributo rotulado).
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Figura 14 — Exemplo de uma explicacao global com a técnica SHAP

shapley de cada atributo. Entao, o impacto global de um atributo é definido como a
média aritmética desses valores. O resultado é uma lista de atributos ordenada de acordo
com o impacto/influéncia de cada um no comportamento do modelo, conforme o exemplo
apresentado na Figura 14. Um valor numérico entre 0 e 1, chamado de Shapley, também
é atribuido, como uma unidade de grandeza dessa avaliacao, o que é mostrado por meio
das diferentes corres nas barras do grafico da Figura 14. Tal informacao possibilita uma
analise mais detalhada do funcionamento do modelo de predicao (LUNDBERG et al.,
2020).

Para realizar o calculo do valor de Shapley de cada atributo, o SHAP realiza uma
avaliagao aproximada do desempenho do modelo sem considerar um grupo de atributos,
e entao calcula o impacto da adigio de um atributo nesta situacdo. Como nao é viavel
um novo treinamento do modelo a cada iteracao e o método deve funcionar pra qualquer
algoritmo de predicao, nao é possivel a retirada efetiva de um atributo da amostra. Em vez
disso, o atributo assume valores escolhidos de modo a simular o efeito de sua retirada da
amostra. Em nossa metodologia, o valor do atributo é substituido por diferentes pontos do
espago amostral de treinamento, os quais sao obtidos por um método baseado no algoritmo
de agrupamento K-médias (AGGARWAL, 2015), como descrito no Algoritmo 2.

Basicamente, o algoritmo agrupa as amostras em K grupos e usa seus centroides para

substituir o valor do atributo desejado. Neste trabalho, o valor de K corresponde a 15%
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Algoritmo 2 Algoritmo para aproximacgao do impacto médio de um atributo em uma
amostra com um conjunto de atributos retirados

A < amostra

AT R <+ atributo do qual o impacto serd calculado

C + centréides de k grupos, formados pelo K-médias, dos dados de treino

M + quantidade de amostras na base de treino

SUM « 0

for cem C' do
A" < A, porém com atributos substituidos pelos de ¢
PRED < predicao de A’
PRED' + predigdo de A’ com atributo AT R adicionado
IMPACTO < PRED' — PRED
m < quantidade de amostras no grupo relativo a centroide ¢
SUM «+ SUM + IMPACTO xm

end for

IMPACTO MEDIO + SUM/M

dos dados da base de treinamento, como recomendado pela documentacao do pacote que
implementa o método de explicacdo. O SHAP é executado para cada centréide gerado e
o valor de Shapley do atributo é calculado a partir da média ponderada das K execugoes.
O niimero de amostras em cada grupo define o peso associado ao seu centréide na média
ponderada (LUNDBERG; LEE, 2017; LUNDBERG et al., 2020).

Existem diferentes heuristicas para o calculo dos valores de Shapley. Algumas fazem o
uso de caracteristicas inerentes a certos tipos de modelo de aprendizado de maquina para
aumentar sua velocidade de execucao, enquanto outras se mantém agnosticas ao modelo
de decisao (LUNDBERG; LEE, 2017). Neste trabalho, é apresentada uma metodologia
capaz de lidar com diferentes algoritmos de classificagdo multiclasse. Entao foi adotado
o algoritmo Kernel SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017), baseado no método de explicagao
local LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016), que utiliza uma regressao linear

ponderada para aproximar os valores de Shapley.

3.5.3 Explicacao local baseada na analise da predicao

Enquanto explicacoes globais focam em elucidar algum aspecto do funcionamento ge-
ral do modelo de aprendizado de maquina, explicacoes locais tentam esclarecer o processo
utilizado pelo modelo preditivo na decisédo sobre uma amostra especifica (ADADI; BER-
RADA, 2018). Ha diferentes maneiras de se construir uma explicagdo (ARRIETA et al.,
2020): a) a abordagem SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017) calcula a influéncia de cada
atributo na decisdo, de forma que estes valores também podem ser interpretados como
pesos de uma regressao linear para a area préxima a amostra; b) na abordagem ancora
(Anchors) (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2018) também hé a criacdo de um modelo

de decisao simplificado que funciona nas proximidades da amostra, porém ela é composta
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Figura 15 — Diagrama de funcionamento do método de explicacao local.

por uma regra de decisao, utilizando poucos atributos.

A metodologia para explicacao local deste trabalho combina o uso dos algoritmos
SHAP e ancora a fim de explorar suas caracteristicas particulares para oferecer mais
informacao ao usuario. Para complementar as explicagoes geradas por essas técnicas,
também foram construidas outras formas de visunalizacao dos dados baseadas em histo-
gramas e em graficos com projecoes tridimensionais de regides do espago amostral. Na
construcao dessas visualizagoes, as explicagoes locais sao utilizadas para selecionar os
atributos a serem considerados, restringindo a dimensionalidade dos dados de modo a

possibilitar sua exibicao para o especialista humano.

A escolha de quais explicagoes serdo apresentadas ao usuério é definida de acordo com
o grau de confianca da decisdao, ou seja, o sistema prové diferentes explicacoes com base na
chance do classificador ter feito uma predicao correta. O fluxo de execucao desse processo
é apresentado na Figura 15.

Apos a classificacdo de uma amostra, o sistema CAD toma uma decisao baseada

na estimativa do grau de confianca da decisdao. O célculo dessa estimativa depende do

classificador utilizado. Alguns métodos j& fornecem esse tipo de informagao, como é o caso
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de uma rede neural multicamadas que utiliza como funcao de perda a entropia cruzada
(BISHOP, 2006; RUSSELL; NORVIG, 2002). Porém, ha métodos que apenas indicam o
rotulo predito, entdo foi adotada uma forma de categorizar a classificacdo em trés niveis
de confianca: confidvel; incerta; e inconclusiva. Este procedimento foi detalhado na Secao
3.4.1.

Em casos em que a predigdo é categorizada como confiavel, o sistema oferece apenas
explicagoes locais, utilizando o SHAP, o dncora e uma proposta de visualizacdo dessa
explicacao, denominada visdo espacial da explicagdo do ancora, a qual apresenta a distri-
buicdo espacial das amostras de treinamento e daquela em analise, bem como a regidao de
cobertura da regra criada pelo método ancora a partir do classificador multiclasse. Em
casos em que a predicao é categorizada como incerta ou inconclusiva, além dessas mesmas
explicacoes locais, é também apresentada uma exploracao dos dados guiada pela expli-
cacao local. Quando a predicdo é incerta, ha também a indicagdo de quais classes foram
descartadas durante a andlise dos modelos bhinarios, oferecendo assim, uma informacgao
adicional que nao é possivel para predigoes inconclusivas.

Maiores detalhes sobre cada um dos artefatos disponibilizados nas explicagoes locais

sao apresentados a seguir.

3.5.3.1  Explicagao local baseada no SHAP

A fim de mostrar como o modelo efetuou a classificacdo de uma amostra em particular,
o método SHAP gera um gréafico de forgas (Figura 16(a)), o qual mostra os atributos que
mais influenciaram na decisdo, bem como se eles afetaram positiva ou negativamente na
escolha da classe (LUNDBERG; LEE, 2017). A largura das barras no grafico indicam o
impacto dos atributos, ou seja, atributos mais relevantes possuem barras mais largas. As
barras em vermelho mostram os atributos que influenciam o modelo a decidir a favor da
classe predita, enquanto as barras em azul representam os atributos que contribuem para

uma decisdo contraria a classe.

3.5.3.2 Explicagao local baseada em ancoras

O método ancora (anchors) foi projetado para explicar predigoes de classificadores
binarios, pois o tipo de explicagdo gerado mostra as condigoes presentes na amostra que
a qualifica como pertencente ou nao a apenas uma classe. Portanto, é necessaria uma
estratégia para adapta-lo para lidar com trés ou mais classes. Para isso, foi desenvolvido
uma abordagem que manipula qualquer modelo multiclasse treinado, tratando-o como
uma caixa preta, e o converte em um classificador binério, no estilo um-contra-todos,
para uma classe especifica. Essa abordagem é aplicada para cada classe presente no
modelo, gerando assim, um conjunto de classificadores bindrios. Ao explicar cada um

deles, é possivel entender os motivos da amostra pertencer ou néo a cada uma das classes.
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a) Explicacao do SHAP
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Quando estas condicdes sao verdadeiras (7.6% dos casos),
o modelo prediz diferente de FL em 97.8% dos casos

Porque ndo CLL:StdDev_Min_r <= 10.93 E
Mode_Median_r <= 69.00 E
Mode_Avr_g > 53.00

Quando estas condicbes sao verdadeiras (25% dos casos),
o modelo prediz diferente de CLL em 100% dos casos

Figura 16 — Exemplo de parte da explicagao local proposta na metodologia, contendo a)
um grafico de forcas criado pelo algoritmo SHAP; e b) uma visualiza¢ao das
ancoras criadas a partir de cada classe pertencentes ao problema.

Esta técnica foi baseada na metodologia apresentada em (YOO et al., 2020) para ex-
plicar as predicoes de um modelo multiclasse, desenvolvido para recomendar o melhor
tratamento para pacientes com problemas de visdo. Para fornecer explicagdes binarias
em cenarios multiclasse, os autores adotam uma solucao baseada no treinamento de clas-
sificadores binarios, nas formas um-contra-todos e um-contra-um, e na explica¢des locais
para as predi¢oes desses modelos. Ao contrario da proposta original, em nossa aborda-
gem, nao ha o treinamento de outros modelos, o que aumenta a fidelidade das explicacoes,
uma vez que elas sao geradas a partir do proprio modelo utilizado na predicao, e reduz
consideravelmente o custo computacional, tanto de memoria, quanto de processamento,

ja que nao é necessario guardar nem treinar mais que um modelo.

O modelo proposto nesse trabalho gera uma explicacdo binaria para cada rétulo e
depois os combina para explicar a classificacao multiclasse. Explicagdoes binarias sao
geradas com base em varios mapeadores, como mostrado na Figura 17. Cada mapeador

trata uma unica classe, e mapeia as amostras entre dois rétulos binarizados: um que
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Figura 17 — Arquitetura do método de explicagao das predi¢des multiclasse com base em
multiplos mapeamentos binarios.

representa a classe original desejada (rotulo 1); e outro que agrupa todas as demais (rétulo
0). Por exemplo, se uma amostra z pertence a mesma classe enderecada pelo mapeador,
ela classifica z como rétulo 1. Caso contrario, z é rotulado como 0. O método usa
esses mapeadores binarios para explicar as amostras multiclasse, criando uma explicacao
para cada rotulo. Um exemplo de explicagao local do ancora baseada nessa estratégia
é apresentado na Figura 16(b). Como pode ser observado, o sistema apresenta uma
explicacao do motivo pelo qual o modelo classificou a amostra como a classe prevista e
porque os demais rétulos nao foram escolhidos.

Além da condigao criada a partir da conjuncao de predicados, a explicacao também
é formada pelo grau de confianca da predicao (valor categdrico, estimado pelo nosso mé-
todo); pela cobertura da regra, que corresponde ao percentual de amostras na base de
treinamento que satisfazem as condicoes da regra; e pela acuracia da ancora, ou seja, a
probabilidade do preditor fazer a mesma predicao, dado que as condi¢oes sejam verdadei-

ras.

3.5.3.3 Visualizacao espacial da explicagao do ancora

A explicagdo local criada pelo SHAP deixa claro quais sao os atributos que mais
contribuem para a classificacdo da amostra e o método ancora cria um processo simples
de decisao que imita o comportamento do modelo preditivo nas proximidades da amostra.
Porém, estas explicagoes nao se propoem a explicar o motivo destes atributos serem

importantes, nem a mostrar quais dados foram levados em conta pelo modelo para tirar
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estas conclusoes. Neste trabalho, é proposta uma forma de visualizagdo dos dados que
busca fornecer esse tipo de informacao por meio de uma projecao tridimensional de parte
do espaco amostral. O grafico 3D resultante pode ser rotacionado, de forma interativa,

para uma melhor visualiza¢dao pelo usuario.

Uma explicacdo gerada pelo método ancora contém uma regra do tipo SE-ENTAO que
separa o espago amostral em duas partes (classificagdo binaria). A regido delimitada pelas
premissas (condigoes) da regra formam um hipercubo em que cada dimensao representa
um dos atributos utilizados. As amostras que estao dentro desta drea sao frequentemente
classificadas pelo modelo preditivo com um certo rétulo. Na visualizacao proposta, o
hipercubo ¢é formado a partir dos trés atributos mais relevantes da regra ancora criada
para a classe predita pelo modelo multiclasse. Os vértices do hipercubo sdo definidos pelo
valor utilizado na premissa condicional de cada atributo e pelo valor limitrofe (maximo ou
minimo, a depender do operador relacional da premissa), encontrado na base de dados de
treinamento. Por exemplo, se a regra define que o atributo Y deve ser maior (ou maior e
igual) que o valor X, entdo os vértices de Y serdo formados por X e o valor maximo desse
atributo na base. Caso a regra ancora possiia mais de trés atributos, os trés primeiros sao
usados na visualizagdo, uma vez que sao os mais influentes na decisao, e os demais sao
descartados. Por outro lado, se a regra possui um niimero menor de atributos, a projecao
tridimensional é assegurada pela selecao de atributos adicionais a partir do ranqueamento
de relevancia gerado pelo SHAP. Neste caso, como nao existe uma premissa condicional
para os atributos adicionados, adotou-se os valores de maximo e minimo desses atributos

na base de treinamento para formar os vértices do hipercubo.

A Figura 18(a) mostra um exemplo desse tipo de visualizagdo, construida a partir de
uma explicacdo que usava a regra de decisdo "StdDev  Avr r > 13,14 E
StdDev MajorAxisLengths <= 3,85 E StdDev Median gray > 13,88"'. Como a
regra utiliza trés atributos, todos sao considerados. No grafico, também sdo representadas
as posicoes das amostras mais préximas do objeto sendo classificado. Foram utilizados
simbolos e cores diferentes para representar a classe de cada amostra apresentada: circulos
laranja para as amostras da classe CLL; tridangulos verdes para a classe FL; e cruzes azuis
para a classe MCL. A amostra em anélise (cujo o diagnéstico estéd sendo explicado) é

representada por uma estrela vermelha de modo a diferencia-la das demais.

Para auxiliar na analise da visao espacial, o usuario tem acesso aos dados da amostra
classificada (alvo) e das trés instancias de cada classe que estdo mais préximas dela,
como ilustrado no exemplo da Figura 18(b). Para cada instancia sdo exibidos os valores
originais (sem normalizacdo) dos atributos usados na explicacdo do ancora, bem como
sua distdncia para a amostra alvo, calculada a partir dos valores normalizados desses
atributos, e a imagem da lesdo. Dessa forma, o método permite que o usuério realize uma
analise comparativa, no contexto da explicacdo local, entre a amostra e as instancias mais

proximas de cada classe. Tal andlise pode auxiliar no entendimento acerca da decisao do



3.5. FEzplicacdo 71
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Figura 18 — Visualizagoes geradas a partir da explicacao local do método ancora para
uma amostra da base de linfoma: (a) visao espacial da explicacao do ancora;
e (b) dados das trés instancias mais proximas de cada classe.

modelo e, consequentemente, aumentar a confianca no diagnostico.

3.5.3.4 Exploracao dos dados guiada pela explicagao local

Caso a predicdo de uma amostra seja rotulada como incerta ou inconclusiva, a confi-
anca na decisao do modelo e nas explicagoes locais geradas a partir dela fica comprome-
tida. Nesse cendrio, o sistema prevé o fornecimento de informagoes adicionais que visam
dar suporte ao diagnéstico da lesao pelo especialista humano. A abordagem emprega as
explicacoes locais dos métodos SHAP para determinar os atributos mais relevantes para
a predi¢ao da amostra, utilizando-os para mostrar informagoes acerca da distribuicao das
instancias usadas no treinamento do modelo.

Uma das formas propostas para apresentar informagoes adicionais ao usuério é a cri-
acao de um grafico com histogramas da distribuicao dos valores de um atributo entre as
classes do problema. Nesse processo, o SHAP é usado para selecionar os trés atributos
mais relevantes na predicdo da amostra investigada. Cada atributo é usado na constru-
¢ao de um grafico, cujo os histogramas mostram as frequéncias em que cada valor desse
atributo aparece nas diferentes classes, considerando as instancias do conjunto de trei-
namento. Em outras palavras, mostra quantas instancias de cada classe possuem aquele
valor de atributo. A Figura 19 mostra os histogramas gerados a partir de uma amostra

da base do linfoma. Este exemplo nao foi construido a partir da mesma predicao utilizada
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Figura 19 — Histogramas com a distribuicao da quantidade de instancias de cada classe
pelos valores dos atributos mais relevantes, de acordo com a explicacao local

do SHAP.

nos exemplos anteriores, entdao os atributos mais importantes sao diferentes. Cada classe
é representada por uma cor distinta: azul para o CLL; vermelho para o FL; e verde para o
MCL, que também é a classe predita para a amostra analisada. O valor do atributo para
a amostra classificada é destacado em preto, permitindo ao usuario comparar os valores

da amostra com as distribuicoes de cada classe.

Outra forma de prover informacao sobre os dados disponiveis é mostrar a distribuicao
espacial das instancias do conjunto de treinamento que se encontram na vizinhanca da
amostra classificada. Isso pode ser realizado através um grafico tridimensional cujo as di-
mensoes sao formadas pelos trés atributos mais importantes para a predi¢do da amostra,
selecionados a partir da explicacao do SHAP. Esses atributos também sao empregados no
calculo das distancias entre as amostras. Como uma visualizacao de todas as amostras
da base de dados de treino seria de dificil compreensao, sao apresentadas apenas as trés
amostras mais proximas de cada classe. A Figura 20 mostra um exemplo deste método
para um caso em que a confianca da decisao foi classificada como incerta. Além da visua-
lizacao espacial presente na Figura 20(a), também sao apresentados, como exemplificado

na Figura 20(b), os dados referentes a amostra classificada e as trés mais proximas de cada



3.5. FEzplicacdo

73

a) Vizualizacao da vizinhanca da amostra
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Figura 20 — Visualizagoes geradas a partir distribuicao espacial das instancias do con-
junto de treinamento da base de linfoma: (a) visao espacial da vizinhanca da
amostra classificada; e (b) dados das trés instancias mais proximas de cada

classe.

classe. Os valores dos atributos mais impactantes sdo exibidos, bem como as distancias

das amostras vizinhas a amostra alvo e as imagens histolégicas de cada caso.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos realizados para verificar a eficién-
cia da metodologia proposta para a classificacdo multiclasse de imagens histoldgicas, e
também uma analise empirica da metodologia de explicacdo proposta. Primeiramente, o
método preditivo foi avaliado utilizando a base de dados de imagens de linfomas. Entao,
utilizando estes mesmos dados de treinamento e teste, é apresentada uma demonstracao
de como cada parte da metodologia de explicagao funciona, e uma discussao de como elas
podem ser utilizadas. Por 1ltimo, a metodologia é novamente avaliada sobre a segunda
base de imagens, imagens histologicas de displasia da cavidade oral, com diferentes niveis

de severidade.

4.1 Método para a Avaliacao

Para validar a metodologia de classificagdo multiclasse proposta, inicialmente verificou-
se a efetividade da etapa de pré-processamento em eliminar atributos que ndo contribuem
para a classificacdo. Em seguida, avaliou-se o desempenho do método em classificar novas
amostras, ou seja, que nao foram utilizadas na construcdo do modelo. Esta segunda ava-
liacao foi construida através de duas métricas comumente utilizadas para avaliar modelos
de classificagdo: a acuracia e o F-score (AGGARWAL, 2015; BISHOP, 2006). A acurécia,

que também é chamada de taxa de acerto, é calculada segundo a Equacao 19:

NCorretas
Acurdcia = ——— 19
curaca =y Preditas’ (19)

sendo “N Corretas” o nimero de amostras classificadas corretamente pelo modelo, e
“N Preditas” o niimero total de amostras preditas. O F-score é avaliado separadamente
para cada classe do problema, e entao, a média aritmética desses valores é calculada. Esta

medida pode ser calculada através da Equacao 20:

Fscore(Y,) — 2+ Precisao x revocacio (20)

T~ ~
precisao + revocagao
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sendo Y; uma das classes do problema; precisao a fragdo das amostras classificadas como
Y. que realmente pertencem a essa classe (Equagdo 21); e revocagdo a fragdo de amos-
tras da classe Y; que foram corretamente classificadas (Equacao 22). Essas duas métricas
(preciséo e revocagao) sao calculadas considerando uma das classes como positiva, e o
restante como negativas. Elas sdo calculadas com base na quantidade de exemplos posi-
tivos classificadas corretamente (Verdadeiras positivas - VP); na quantidade de exemplos
negativos classificados como positivos (falso positivo - FP); e na quantidade de exemplos

positivos classificados erroneamente como negativos (falso negativo - FN).

VP
1840 — ————— 21
precisao = s (21)
VP
50 = ——— 29
TEvoCaga0 = s (22)

As métricas avaliadas nos experimentos foram calculadas considerando 50 execucoes
do algoritmo, utilizando a técnica de validagao cruzada estratificada repetida, com cinco
particoes dos dados e dez repeti¢oes. Este método é indicado para pequenos conjuntos
de dados e apresenta menor varia¢ao nos resultados (WONG; YEH, 2019; RODRIGUEZ;
PEREZ; LOZANO, 2009).

A validacao cruzada consiste em separar os dados em k grupos, chamados de particoes,
criados através de uma selecdo aleatéria. Entretanto, na abordagem estratificada, as
particoes devem conter a mesma propor¢ao de amostras de cada classe observada no
conjunto completo. Entao, o método proposto é avaliado k& vezes, utilizando uma das
partigoes para teste e o restante para o treinamento do modelo (AGGARWAL, 2015).
Foram realizadas 10 repeti¢oes da validagdo cruzada para cada método de classificacao a
fim de aumentar o mimero de avaliacoes, diminuindo o efeito da variacao na média dos

resultados (WONG; YEH, 2019).

A fim de se ter uma comparacao mais precisa entre as diferentes abordagens avaliadas,
foi empregado teste de hipdtese na andlise dos resultados, mais especificamente o teste-t
de Student de rastro bilateral (RICE, 2006). Esse teste é usado para verificar a hipdtese
nula (Hy) de que duas populagoes (neste caso, avaliagoes realizadas utilizando validagao
cruzada) tenham a mesma média, assumindo que os dados seguem uma distribui¢éo nor-
mal e considerando um intervalo de confianga de 95% (valor-p = 0,05). Assim, se o teste
de hipo6tese resultar em um valor-p menor que 0,05, a hipétese nula é rejeitada, concluindo
que existe diferenca estatisticamente significativa entre as abordagens. Caso contréario,
tem-se que a diferencga na avaliagdo pode ter sido resultante da variacao aleatéria inerente

aos métodos estocasticos.
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4.2 Avaliacao da Metodologia na Classificacao de Lin-

fomas

Nesta primeira parte do capitulo, sdo apresentados experimentos, resultados e analises
que foram construidos utilizando a base de dados de LNH como caso de uso. Estes expe-
rimentos iniciais foram utilizados para definir parametros e guiar a escolha das técnicas
utilizadas na metodologia. O problema de classificagdo de LNH foi utilizado para este
fim pois, em relacdo a base de dados de displasias, possui mais trabalhos correlatos e
resultados publicados, que podem ser utilizados para comparacao. Além disso, ele pode
ser considerado um problema mais simples, ja que possui apenas trés classes, o que o faz

mais apropriado a ser utilizado como um primeiro objetivo.

4.2.1 Analise Comparativa entre os Classificadores Multiclasse

Este experimento compara o desempenho de quatro algoritmos de aprendizado de ma-
quina supervisionado (GBDT, SVM, regresséo linear e MLLP) na tarefa de classificagao
multiclasse de LNH. Para a preparacdao dos dados, foi empregada a base de treino para
realizar a filtragem de atributos sem varidncia, como descrita na se¢io de metodologia
proposta. Neste caso de uso, nao houve nenhuma ocorréncia de atributo com variancia
igual a zero, entao os descritores foram mantidos com o total de 114 apds a filtragem. O
processo de padronizacao dos dados foi realizado, conforme descrito na secdo de meto-
dologia proposta (Segdo 3.2). Isso é necessario pois alguns dos métodos de classificagao
investigados, como a regressao linear e o MLP, podem ter resultados comprometidos se
utilizados com atributos de ordens de grandeza distintas (AGGARWAL, 2015).

A Tabela 3 mostra os resultados deste experimento. A coluna Acuricia mostra a
acuracia média e seu desvio padrao, e a coluna F-score mostra o valor médio alcancado em
cada modelo para essa métrica. Estes valores foram calculados a partir das 50 execugoes do
algoritmo, que foram realizados conforme a validagdo cruzada apresentada na Secao 4.1.
A coluna de nome p-value indica o resultado do teste de hipétese considerando a acuracia
média entre a regressdo linear (maior resultado) e cada um dos outros algoritmos. O
classificador baseado em regressdo linear obteve os melhores resultados (acurdcia média
de 95,6% e F-score de 0,955), com significincia estatistica em relagao aos outros métodos,
considerando o valor de corte de 0,05 adotado nos testes deste trabalho, com 2.6% a mais

em sua taxa de acerto média do que o segundo melhor avaliado, MLP.

4.2.2 Impacto da Engenharia de Atributos na Classificacao

Utilizando a correlacao de Pearson, foi possivel avaliar quais atributos sao mais rela-
cionados entre si. Assumindo que dois atributos altamente correlacionados contém pouca

informacdo a mais do que um deles separado, foi considerado a a hipdtese que atributos



78 Capitulo 4. Ezxperimentos e Andlise dos Resultados

Tabela 3 — Desempenho de diferentes métodos de classificacdo e resultado do teste de hi-
pétese da diferenca da acurdcia média com a regressao linear (maior resultado)
para cada um dos outros algoritmos.

Modelos Acurécia F-score p-value
LGBM 92,3% +0,2 0,920 7.23E-11
Regressao Linear 95,6% + 0,2 0,955 -

SVM 91,0% +0,3 0,909 4.57E-15
MLP 93,4% +0,2 0,933 1.25E-06

altamente correlacionados poderiam ser retirados da base de dados sem que haja grande
impacto na qualidade do classificador.

Para testar essa hipotese, foi avaliado o desempenho do sistema em relagao ao uso ou
nao da redugado na quantidade de atributos e o desempenho dos classificadores. Com isso,
foi avaliada a capacidade de separagao das classes nos dados dos casos com a reducao
da dimensdo dos dados. Neste experimento, foi adotado como altamente correlacionados
atributos com uma correlagdo de Pearson maior ou igual a 0,99. Este parametro foi
determinado apds experimentos preliminares, que mostraram que com este valor, o método
filtra uma quantidade significativa de atributos sem grande impacto no desempenho dos
classificadores.

A Tabela 4 mostra os resultados obtidos pelo modelo de classificacdo, com e sem o pro-
cesso de filtragem dos atributos. As colunas “N¢ atr.” mostram a quantidade de atributos
utilizados para treinar o modelo preditivo. O método de filtragem retirou, em média,
33,5 atributos, que corresponde a uma reducao de quase 30%. A coluna Acurécia indica a
média e desvio padrao dessa métrica, e F-score indica a média da métrica em cada modelo
avaliado. O tnico preditor significantemente impactado pelo uso do filtro de atributos
baseado na correlagdo de Pearson foi o algoritmo baseado em regressao linear. Conside-
rando a aplicacao do filtro, trés algoritmos tiveram resultados sem diferenca estatistica,
apresentando desempenho préximo com os melhores resultados em relagao a classificacao:
os métodos baseados em LGBM e MLP, que obtiveram 92,8%, e o regressor linear, que
obteve 92,7% de acurdcia média. Com base nesses resultados, os proximos experimentos
foram analisados apenas com um dos algoritmos que proporcionaram os resultados mais
promissores. Nesse caso foi selecionado o algoritmo MLP, com a utilizacao do filtro de
atributos. Apesar de ter sido possivel construir um modelo mais acurado sem utilizar o
filtro de atributos (acuracia média de 95,6%), foi priorizado o ganho em interpretabili-
dade e simplicidade do modelo proveniente da redugao do niimero de atributos. Dentre
os trés métodos com desempenhos préximos, foi escolhido o algoritmo MLP, pois, por ter
a possibilidade de calcular a probabilidade da classificagdo, permite o calculo de métricas
de avaliagao que necessitam desse valor, como a perda de entropia cruzada, e a area sobre
a curva ROC, que foi utilizada para comparar a metodologia proposta com resultados de

trabalhos relacionados.
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Tabela 4 — Impacto da filtragem de atributos baseada na correlagdo de Pearson no de-
sempenho de diferentes métodos de classificagéo.

Sem Filtro Correlagao de Pearson
Modelos N atr. Acurécia F-score N atr. Acurécia F-score
LGBM 114 92,3% %+ 0,02 0,920 80,6 (~70%) 92,8% + 0,03 0,926

( )
Regr. linear 114 95,6% * 0,02 0,955 | 80,5 (~70%) 92,7% =+ 0,03 0,926
SVM 114 91,0% * 0,03 0,909 | 80,5 (~70%) 90,5% + 0,04 0,004
MLP 114 934% 0,02 0,933 | 80,3 (~70%) 92,8% + 0,03 0,927

4.2.3 Comparacao com Trabalhos do Estado da Arte

A Tabela 5 mostra o desempenho em relagdo as métricas acurdcia (ACC) e drea sob
a curva ROC (AUC ROC) de trabalhos que investigaram a classificacao multiclasses das
lesoes NHL. Para comparacao, sao apresentados os dados do nosso classificador baseado
em MLP, e que utiliza uma filtragem de 70% dos atributos, pois foi o modelo empregado
em todos os experimentos de explicagao. A coluna “Ref” mostra as informagoes da citacao
do artigo utilizado. O ntimero de atributos e métodos de extracao estao nas colunas “Qtd.”
e “Extracao de atributos”, respectivamente.

O modelo de classificacdo proposto utiliza menos atributos que os métodos de Nasci-
mento et al. (2015), Codella et al. (2016), Song et al. (2016), Bai et al. (2019) e Roberto
et al. (2021). A metodologia proposta utiliza descritores formados por informagoes mais
interpretaveis que os outros trabalhos, e alcangou métricas melhores que as abordagens
de Roberto et al. (2017) e Martins et al. (2020).



Tabela 5 — Comparacao do método de classificagao multiclasse de LNH proposto com trabalhos relacionados.

Ref Extracdo de atributos Qtd. Classificador ACC AUC ROC

(MENG et al., 2010) Cor, histograma, textura, wavelet e 50 C-RSPM 92.7%
informacao de padroes binarios

(NASCIMENTO et al., 2015) | Transformada de ondas estacionérias 34.236 SVM 100%

(CODELLA et al., 2016) Histograma; LBP; gist; curvelet; 200  SVM ensemble 95,5%
correlograma de cores e momentos; wavelet

(SONG et al., 2016) IFV; LBP; HOG,GIST ¢ CENTRIST 180 SVM 06,8%

(ROBERTO et al., 2017) Atributos baseados em teoria de percolacao 15 DECORATE  92,0% 0,943

(BAT et al., 2019) Atributos ,de te‘xtura estatica; Atributos de cor; 550 RF 4+ CNN 99.1% 0.995
modelo pré-treinado GoogleNet

(MARTINS et al., 2020) Caracteristicas de geometria fractal 18 HPG4 91,4%

(ROBERTO et al., 2021) Caracteristicas de geometria fractal 100 CNN 95,55%

Método Proposto Descritores morfolégicos e nao-morfoldgicos 80 MLP 92,8% 0,988
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4.2.4 Avaliacao do Método de Estimacao da Confianca

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia para estimar a confiabilidade das pre-
digoes de um classificador multiclasse. Para fazer isso, modelos auxiliares sdo treinados,
utilizando o mesmo algoritmo do classificador, porém com problemas mais simples, criados
com apenas duas das classes existentes nos dados. Utilizando as predi¢oes dos modelos
binarios, e comparando-as com a predi¢cao do modelo multiclasse, o método categoriza a
predicdo em um de trés grupos: confidveis; incertas; e inconclusivas. Nesse contexto, a
hipétese é de que predicoes categorizadas como confidveis tem maior chance de estarem
corretas em relacdo aos grupos categorizados como incertos. Por sua vez, predigoes cate-
gorizadas como incertas, por haver divergéncia apenas em alguns dos classificadores, tem
maiores chances de estarem corretas do que as predigoes consideradas inconclusivas, onde
todos os classificadores binarios divergem da classificagao multiclasse.

Para avaliar essa hipdtese, foi realizado um experimento utilizando o classificador ba-
seado em MLP, sem a utilizacdo do filtro de correlagdo de Pearson e com os atributos
normalizados. Como pode ser observado na Tabela 6, o classificador multiclasse obteve
em média uma acurdcia de 93,7%. Os modelos auxiliares bindrios, formados pelos grupos
de classes CLL e FL; CLL e MCL; e FL. e MCL, tiveram taxas de acerto média de, respec-
tivamente, 95,7%, 92,9% e 97,0%. Nesses experimentos, cada amostra dos conjuntos de
treino foi categorizada pelo método de estimacao de confianca, e entdao, para as amostras
de cada categoria, foi calculada a acuracia média do modelo multiclasse e a probabilidade
de classificacdo média, obtida pelo préprio modelo de classificacao MLP. Como pode ser
visto na coluna “Acurdcia” da Tabela 6, a taxa de acerto das amostras do grupo confidvel
(95,5%) foi maior que a média geral do modelo (93,7%). Considerando apenas o grupo
“incerta”, o modelo teve desempenho de 63,6% e para o grupo “inconclusiva” esse valor
foi ainda pior, com uma taxa de acurdcia de 43,7%. Isso mostra que a metodologia uti-
lizada contribui na etapa de predi¢ao entre as amostras, estimando sua confiabilidade de
forma acurada. A coluna “% de Amostras” mostra a fracdo das amostras de teste que
foram categorizadas em cada grupo, em que é possivel observar que a maioria das predi-
coes (93% de todas avaliadas) sdo confidveis e tém alta taxa de acerto (95%), e predigoes
inconclusivas sdo raras (0,4% das avaliadas). A coluna “Probabilidade MLP” mostra a
probabilidade de predicao média de cada grupo, de acordo com o classificador treinado.
possivel perceber que as amostras das categorias menos confidveis também tiveram uma
probabilidade de classificagdo inferior numa comparacao com aos dados confidveis.

O grupo das predigoes incertas é formado por amostras que tiveram predigoes incon-
sistentes em pelo menos um, mas nao em todos os modelos bindrios analisados. Para esse
grupo, a hipétese adotada foi que por meio dos modelos discordantes, é possivel definir
um subgrupo de rétulos que tenham maior probabilidade de pertencer a classe da amos-
tra. Esse grupo é composto pelos rétulos que aparecem pelo menos uma vez no conjunto

de predigoes binarias e multiclasse. Para avaliar esta hipdtese, pode-se contar a taxa de
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Tabela 6 — Avaliacdo do método de estimacao de confiabilidade de predi¢coes multiclasse.

% de Amostras Acuricia Probabilidade MLP

Categoria

Confiavel  93.7% 05.5% 0,964
Incerta 5.8% 63,6% 0,792
Inconclusiva  0,4% 43.7% 0,665

amostras de teste da categoria incerta que pertence a uma das classes contidas nos seus
respectivos subgrupos. Nas investigacoes essa taxa foi de 93,8%, o que indica que em

apenas 6,2% dos casos, a classe correta estava fora do subgrupo.

4.2.5 Exploragao dos Dados

Para realizar uma avaliacdo empirica dos métodos de explicagdo propostos, a base foi
dividida em conjuntos de treinamento e de teste, sem a utilizacdo da técnica de validacao
cruzada. FEssa escolha foi feita para uma andlise qualitativa das explicacoes geradas,
com discussoes a cerca dos resultados observados com o caso de uso, para cada tipo de
explicacdo. Para isso, os experimentos seguintes que propoem este tipo de anélise sobre as
explicacoes de dados, global e local foram todos realizados utilizando os mesmos dados de
treinamento e teste, e o mesmo modelo de classificacdo. O conjunto de treino foi formado
por 80% dos dados, escolhidos aleatoriamente de forma que a proporcao entre classes fosse
mantida, e 20% dos dados foi destinado para os testes.

Na andlise que visa a explicacao dos dados, foi adotado um limite de correlacao de 0,97
para delimitar grupos de atributos. Essa estratégia considera que quando dois atributos
tem correlagdo maior ou ignal a 0,97, eles formam um grupo. Este parametro pode ser
alterado para ajustar a quantidade de grupos gerados e seus tamanhos. Esse parametro
foi adotado por um estudo empirico em que considerou a investigacdo de grupos com
até cinco atributos, pois sdo mais simples de serem interpretados. [ importante que
este parametro seja menor que o valor utilizado para filtragem de atributos, pois, caso
contrario, nenhum grupo poderia ser constituido, uma vez que atributos com alta correcao
foram removidos inicialmente nos experimentos.

A Tabela 7 apresenta os descritores agrupados pelo método. Foram formados 16
grupos, que juntos contabilizam 37 atributos, dos 80 presentes no experimento. FEsta
abordagem pode ser utilizada como ferramenta para descobrir possiveis relagoes entre
as variaveis do problema. Ha, por exemplo, um grupo formado pelo desvio padriao dos
valores de area e o desvio padrao dos valores de didmetro equivalente. Ao olhar para a
natureza desses dados, pode-se observar que existe também uma relacao causal entre esses
descritores, j& que a variagao no diametro de um circulo altera diretamente sua area. Esta
observacao pode nos ajudar a entender como um especialista pode utilizar estes dados para

descobrir relagoes novas existentes nos dados. Pode-se também, por exemplo, observar
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Tabela 7 — Grupos de descritores com alta correlacao de Pearson entre si (> 0,97).
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Figura 21 — Atributos com maior correlacao com a classe do problema na base de linfomas.

diversos atributos do canal de cor verde e cinza correlacionados, como na segunda posicao
da primeira linha da tabela, que indica uma correlagao entre a média dos valores maximos
de brilho no canal de cor verde (Avr_ Max g) e a mediana dos valores maximos de brilho
no canal de cor cinza (Median Max_gray). Para esta correlagdo, nao ha uma explicacao
tao clara quanto a anterior para justificar a relagdo entre essas cores. Porém, ao apontar
a existéncia dessas correlacoes nos dados, o método possibilita uma futura investigacao

de suas possiveis causas.

QOutra informacao importante que pode ser obtida com a correlagio de Pearson é a
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correlagdo entre cada atributo e a varidvel alvo do problema. Na Figura 21 sdo apre-
sentadas as correlagdes para as classes de linfoma. O atributo com maior correlagao
foi o desvio padrao dos valores de solidez, com valor proximo a 0,085. Este resultado
mostra que, quando separados, estes atributos tém pouca informacao sobre a classe da
amostra e apenas essas informagoes podem nao contribuir para conseguir relevantes resul-
tados no classificador. Observa-se também que nenhum atributo desta lista foi extraido
do canal de cor cinza e quatro dos dez atributos mais correlacionados sdo morfologi-
cos: o desvio padrao dos valores de solidez (StdDev_ Solidity); a moda dos perfmetros
(Mode__Perimeters); a média dos valores de solidez (Avr__Solidity); e a moda das Ex-

centricidades (Mode_ Eccentricitys).

4.2.6 Analise do Modelo Baseada em Explicagoes Globais

A explicacdo do SHAP fornece uma maneira de definir o impacto de cada atributo
nas decisoes do modelo, permitindo que os usuarios analisem quais informagoes sdo mais
consideradas pelo classificador e comparem com seus conhecimentos anteriores sobre o
problema. FEssas informagoes podem ser usadas, por exemplo, para avaliar a confiabi-
lidade do método. Neste experimento, pretende-se demostrar como essa técnica pode
ser usada para interpretar um modelo de classificacao de lesao de linfoma, identificando
as caracteristicas em cada conjunto de descritores que mais influenciam nas decisoes do
modelo.

Para o modelo avaliado no caso de uso de classificagdo de imagens histoldgicas de
linfomas, o atributo mais importante, segundo a explicagdo do SHAP, foi obtido pelo
desvio padrao dos valores médios de intensidade de brilho nos niicleos celulares no canal
de cor vermelha (StdDev__Avr_r). Além disso, metade dos descritores ndo morfolégicos
dos 20 atributos mais importantes para o modelo sdo construidos a partir do canal de
cor vermelha, o que pode indicar que essa cor é relevante para a decisao do classificador.
Juntamente com o conhecimento a priori sobre a doenca, o especialista pode utilizar
essas informagoes para auxiliar em seu julgamento sobre a confiabilidade do método de
classificacao do CAD, analisando se esse tipo de informacao é de fato uma boa medida
para separar as classes, ou se o sistema pode ter sido influenciado por um padrdo enganoso
no conjunto de treino.

Como o SHAP ordena os atributos em ordem de importancia para o modelo, foi le-
vantada a hipdtese de que seria possivel treinar um segundo modelo preditivo utilizando
apenas um subgrupo dos atributos disponiveis, selecionando aqueles mais impactantes
segundo o SHAP. E que este segundo modelo teria seu desempenho pouco afetado pela di-
minui¢ao na quantidade de atributos. Esta hipdtese foi construida comparando o método
baseado no SHAP com algoritmos de selecdao de atributos, mais especificamente, aque-
les que provém uma nota para cada atributo, ou alguma forma de ordena-los, de modo

que possa ser selecionada exatamente a quantidade de atributos desejada (AGGARWAL,
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Figura 22 — Impacto médio dos 20 atributos mais impactantes no modelo de predicao,
especificado por cada classe predita, no caso de uso de classificacao de imagens
histologicas de linfomas.

2015). Nesse experimento, foram adotados outros dois métodos de selecio que fazem
esta forma de ordenagao dos atributos: um algoritmo baseado em analise de componentes
principais (do inglés: Principal Component Analysis - PCA), e outro baseado em analise
de variancia (do inglés: analysis of variance - ANOVA).

O PCA cria novos atributos a partir da projecao dos dados em novas variaveis orto-
gonais, chamadas de componentes principais, de forma a maximizar a variancia (ABDI;
WILLIAMS, 2010). Uma alternativa de uso do PCA para a reducao de dimensionalidade,
e que foi utilizada neste experimento, é selecionar as caracteristicas mais relevantes da
base de dados, escolhendo aquelas que tenham mais variancia residual nos componen-
tes principais criados pelo método (SONG; GUO; MEI, 2010). O ANOVA compara a
variancia de um atributo com a variancia da variavel alvo do problema, calculando um
valor F' que representa sua proximidade (MILLER JUNIOR, 1997). A técnica de sele¢ao
de atributos baseada no ANOVA utilizada neste experimento seleciona os atributos com
maior valor F' (DING et al., 2014).
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Tabela 8 — Acurédcia média de modelos baseado em MLP no caso de uso de linfomas
utilizando diferentes seletores de atributos.

Atributos PCA ANOVA SHAP

80% (91) 0.942 £0.03 0.936 £0.03 0.941 +0.03
60% (68) 0.925 £0.03 0.924 £0.02 0.924 £+0.03
40% (45) 0.902 £0.03 0.942 £0.02 0.935 +0.02

Para validar essa hipotese, foram avaliados modelos baseados em MLP utilizando os
trés métodos de selecao e selecionando, com cada um deles, trés diferentes quantidades
de atributos (80%, 60% e 40%). A Tabela 8 mostra a acuricia e o desvio padrao médios
de cada uma dessas combinacgoes. A coluna Atributos indica a quantidade de atributos
selecionados pelo método, em porcentagem do mimero total, e niimero absoluto. I possivel
perceber que selecionar atributos por meio do valor de importancia calculado pelo SHAP
se mostrou uma alternativa viavel para o caso de uso proposto, com resultados similares
aos outros dois métodos avaliados. Por ter um tempo de execucdo elevado e resultados
equiparados aos outros métodos, nao foi encontrada qualquer evidéncia que justifique
a adocao do SHAP como método de selecao de atributos. Entretanto, os resultados

observados mostram a eficiéncia do método explicativo em apontar atributos importantes.

4.2.7 Analise de Predicoes Baseada na Explicagao Local

Este experimento visa mostrar como os métodos de interpretacao Anchors e SHAP po-
dem ser utilizados para explicar a decisao do modelo para amostras especificas (explicagao
local).

O diagnéstico médico costuma ser um problema muito dificil de generalizar, o que sig-
nifica que cada caso pode ser tratado como um problema tinico. Essa caracteristica torna
a interpretabilidade ainda mais necesséria para um sistema CAD, fornecendo informacoes
para que o especialista analise o caso e tome a decisdo final por si mesmo. As ancoras
podem ser usadas para explicar classificacdo de uma amostra por meio de uma regra
de decisao simples, fiel as decisoes do modelo, enquanto a explicacdo do SHAP indica o
impacto dos atributos mais importantes para essa decisdo.

Com o objetivo de prover uma anélise empirica da metodologia de explicacdo local,
foram usadas duas amostras da base de linfomas. Uma delas, chamada aqui de amostra 1,
teve sua predicao categorizada como confiavel, e a outra, chamada de amostra 2, teve sua
predicdo categorizada como incerta. A Figura 23 mostra a imagem histolégica de ambas
as amostras. A Figura 23(a) é a amostra 1, escolhida com a predigdo categorizada como
confidvel, enquanto a Figura 23(b) é a amostra 2, escolhida com a predi¢ao categorizada
como incerta.

A amostra 2 foi predita como CLL, porém de forma incerta. Isso quer dizer que a

predicao de um dos modelos binarios foi contraditéria a classificagdo multiclasse. Neste
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(a) Linfoma do tipo CLL, classificado cor- (b) Linfoma do tipo CLL, classificado cor-
retamente pelo modelo e categorizado retamente pelo modelo, mas categori-
como confiavel. zado como incerto.

Figura 23 — Imagens histoldgicas de tecidos afetados por linfoma.

caso, o modelo binario que trata as classes CLL e FL classificou a amostra como FL. Desta
forma, a metodologia proposta indica que a predicao ¢ CLL, mas que é uma predicao
incerta, e que ha possibilidade da amostra pertencer a classe FL. Para a amostra 1, como
ela teve sua predicao categorizada como confiavel, o método proposto somente indica que
a classe predita é a CLL. Em ambos os casos a metodologia apresenta as explicacoes
locais pelo método SHAP e Anchors. Na Figura 24 sao mostradas essas duas formas de
explicacao para a amostra 1, enquanto na Figura 25 sdo apresentadas essas explicacoes
locais para a predicao da amostra 2. As ancoras foram criadas com um limite de 0.95.
que produz regras com pelo menos esse valor de precisao.

A explicacao local do método SHAP consiste em um grafico de forcas, no qual os
atributos da amostra que contribuiram a favor da classe predita sao representados em
vermelho, enquanto os atributos que contribuiram contra a classe predita sao represen-
tados em azul. O grafico também mostra o valor base do classificador, o qual representa
um ponto de divisdo entre duas classes. Se uma amostra tem o valor de f(z) (soma dos
impactos de cada atributo) maior que o valor base, entao ela é classificada como a classe
positiva da explicacdo. Nas Figuras 24(a) e 25(a), a classe positiva é o CLL, enquanto a
negativa representa as demais classes (classificagdo um-contra-todos). O valor base destas
explicacoes foi 0,5738, e o valor das amostras 1 e 2 foram, respectivamente, 0,73 e 0,72.
Na Figura 24(a) observa-se que os atributos que mais contribuiram para a classificacao
da amostra 1 ao grupo CLL foram os atributos desvio padrao do valor médio do canal
vermelho (StdDev  Avr,) e o desvio padrao do valor minimo de intensidade de brilho
no canal de cor vermelha (StdDev_Min_r). Ja as caracteristicas da imagem que mais
contribuiram contra esta classificacdo foram o desvio padrao do valor médio de brilho
no canal de cor azul (StdDev_Min b) e o desvio padrao do valor de brilho minimo no
canal de cor verde (StdDev_ Min_g). Na Figura 25(a), percebe-se que os atributos mais

relevantes para a classe CLL sdo a mediana do valor maximo de brilho no canal de cor
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Porque: StdDev_Avr_r > 13,14 E
StdDev_MajorAxislengths <= 3,85 E
StdDev_Median_gray => 13,88

Quando estas condicbes sdo verdadeiras (4,5% dos casos),
o modelo prediz CLL em 100% dos casos

Porgue no FL: Mode_Min_g > 59,00 E
Median_Eccentricitys <= 0,62 E
StdDev_Max_g > 27,02

Quando estas condicdes sao verdadeiras (1,8% dos casos),
o modelo prediz diferente de FL em 100% dos casos
Porque ndo MCL:StdDev_Avr_r > 10,28 E

Mode_Min_r > 69,00

Quando estas condigdes sao verdadeiras (15,9% dos casos),
o modelo prediz diferente de MCL em 100% dos casos

Figura 24 — Explicacoes locais baseadas nos métodos SHAP e Anchors para a amostra 1
da base de linfomas.

vermelha (Median Max 1) e a moda do valor maximo de brilho no canal de cor ver-
melha (Mode Max r). Também é interessante notar que esses dois atributos estao no
mesmo grupo da explicacao de dados, ou seja, sao fortemente correlacionados. Ja os atri-
butos mais importantes contra essa classificagao foram a mediana dos valores de brilho
minimo do canal de cor cinza (Median Min gray) e o desvio padrao dos valores minimos
de brilho no canal de cor vermelha (StdDev_Min_ r).

As ancoras nao necessariamente utilizam os atributos de maior impacto no modelo,
mas escolhem um pequeno conjunto de atributos que, quando combinados, podem ser
usados para fazer uma funcao de decisao que tenha um comportamento semelhante ao
modelo nas proximidades da amostra. Isso permite ao usuério verificar as caracteristicas
essenciais que o modelo empregou para tomar a decisao, e compara-las com a forma de
diagnostico feita por especialistas humanos. Isso pode ajudar na analise da confiabilidade
do método ou até mesmo na obtencao de novas informagoes sobre o problema. Entao,
aqui ¢ apresentado uma explicacao Anchors para cada classe do problema. Também sao

fornecidas a cobertura e a precisao de cada regra ancora, que mostram, respectivamente,
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Porque: StdDev_Avr_r > 10,28 E
Median_MajorAxislLengths <= 12,71 E
StdDev_Max_b > 20,10 E
Mode MajorAxislengths <= &,43

Quando estas condicbes sdao verdadeiras (1,3% dos casos),

0 modelo prediz CLL em 100% dos casos

Porque nao FL: Avr_MinorAxisLengths <= 10,17 E
Stdbev_StdDev_b > 4,91 E
Median_MajorAxislengths <= 12,71 E
Avr_Min_b <= 61,00

Quando estas condicbes sdo verdadeiras (4,5% dos casos),

o modelo prediz diferente de FL em 99,3% dos casos

Porque ndo MCL:StdDev_aAvr_r > 10,28 E
StdDev_StdDev_r <= 4,83 E
StdDev_Max_gray > 22,87

Quando estas condi¢des sado verdadeiras (3,1% dos casos),
o modelo prediz diferente de MCL em 100% dos casos

Figura 25 — Explicacoes locais baseadas nos métodos SHAP e Anchors para a amostra 2
da base de linfomas.

com que frequéncia essa regra pode ser usada e quao proxima ela se aproxima do com-
portamento real do modelo.

Com a primeira ancora da Figura 24(b), o usuario é capaz de perceber que, na amostra
1, ha uma certa variacao do valor médio da cor vermelha (StdDev Avr r > 13,14), a
variacdo no tamanho do eixo menor é baixa (StdDev MajorAxisLengths < 3,85) e
a variacgao do nivel de brilho cinza mediano é alto (StdDev Median gray > 13,88).
Essas caracteristicas e seus respectivos valores limites sdo suficientes para que o modelo
classifique uma amostra como CLL em 100% dos casos. Ja com a primeira ancora da
Figura 25(b), o usuario pode perceber que, na amostra 2, ha uma certa variacao do valor
médio da cor vermelha (StdDev Avr r > 10,28), o comprimento mediano do eixo maior
é baixo (Median MajorAzisLengths < 12,71), a variacao do valor maximo de brilho
no canal de cor azul é alto (StdDev Max b) e o valor mais comum do comprimento
do eixo maior é baixo (Median MajorAxisLengths < 6,43). Para qualquer amostra,
ter essas mesmas caracteristicas significa que o modelo ira classificd-la como CLL. Essas

informagoes permitem que o especialista decida se essas classificagdes sdo confidveis ou se
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a) Hiperplano gerado pela ancora da amostra. b) Amostras mals préximas de cada classe
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Figura 26 — Visualizagoes geradas a partir da explicacao local do método ancora para
a amostra 1 (confiavel) do caso de uso de linfoma: (a) visdo espacial da
explicacao do ancora; e (b) dados das trés instancias mais proximas de cada
classe e da amostra explicada.

novas analises devem ser realizadas.

Para ajudar o usuario a visualizar como essas ancoras interagem com outras amostras
da base de dados, uma representagao espacial é apresentada, mostrando os limites espa-
ciais formados pelas condi¢oes da ancora e as amostras mais proximas, representadas em
cores diferentes para cada classe. Nas Figuras 26 e 27 sdo apresentadas as representacoes
para as amostras 1 e 2. Para este experimento, foram usados os 25 exemplos mais pro-
ximos da amostra. Esse valor foi determinado empiricamente, de modo a possibilitar a
visualizacao e comparacao com a vizinhanca. Experimentos preliminares mostraram que
um valor muito elevado compromete a observacao do espago amostral, devido a sobre-
posi¢do de pontos. Pela Figura 26(a), é possivel observar que a amostra 1, de predi¢ao
confiavel, estd localizada em uma regiao de alta concentracdo de amostras da mesma
classe (CLL), enquanto amostras da classe MCL nao aparecem no grafico. Analisando
a Figura 27(a), nota-se que a amostra 2, de predicao incerta, esta localizada préoxima a
amostras de outras classes, em uma regiao de mais dificil separagao. As Figuras 26(b) e
27(b) mostram as trés instancias de cada classe de linfoma que estao mais préximas das
amostras 1 e 2, respectivamente. Para cada instancia apresentada, é possivel analisar os
valores dos atributos que aparecem regra ancora correspondente; sua imagem histologica;

e sua distancia até a amostra investigada. Estas informacoes também sao apresentadas
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a} Hiperplano gerado pela ancora da amostra. b) Amostras mals préximas de cada classe
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Figura 27 — Visualizagoes geradas a partir da explicagao local do método ancora para a
amostra 2 (incerta) do caso de uso de linfoma: (a) visao espacial da explicacao
do ancora; e (b) dados das trés instancias mais proximas de cada classe e da
amostra explicada.

para a amostra em analise e podem ajudar o especialista a entender, por comparagao, as
as semelhancas e diferencas existentes entre as amostras de cada classe nesta vizinhanca,

e com isso, saber mais detalhes do porque as amostras foram classificadas como CLL.

Como a predi¢ao da amostra 2 é incerta, uma exploracao dos dados guiada pela expli-
cagao local é fornecida ao usuario. A Figura 28 mostra os histogramas com a distribuicao
da quantidade de instancias de cada classe pelos valores dos atributos mais relevantes, de
acordo com a explicagdo local do SHAP. Em cada histograma, uma linha vertical repre-
sentada na cor preta marca o valor do atributo na amostra investigada. Na Figura 28(a),
pode-se observar que a classe CLL é a tnica que possui uma quantidade consideravel
de instancias com a mediana dos valores maximos de brilho no canal de cor vermelha
(Median_ Maz_r) proximos ao valor da amostra explicada. Na Figura 28(b), observa-se
que ha instancias das classes CLL e FL com a moda dos valores maximos de brilho no
canal de cor vermelha (Mode Max 1) proximas ao valor da amostra explicada, porém
uma quantidade maior dessas instancias pertence a classe CLL. A Figura 28(c) mos-
tra a distribuicao das medianas dos desvios padroes de brilho no canal de cor vermelha
(Median StdDev_ 1), indicando que a quantidade de instancias da classe MCL que pos-
suem esse valor proximo a amostra explicada é menor que a quantidade de instancias da

classe CLL com o mesmo valor. Caso a predi¢ao do modelo nao seja confiavel o suficiente
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Figura 28 — Histogramas com a distribuicao da quantidade de instancias de cada classe
pelos valores dos atributos mais relevantes, de acordo com a explicacao local
do SHAP. O valor da amostra sendo explicada é marcado pela linha vertical
preta.

para o usuario, por ser categorizada como incerta, estas informacgoes podem ajuda-lo a
tomar uma decisao final sobre a classe da doenca.

A segunda parte da explicagao dos dados guiada pela explicacao local complementa
os histogramas, mostrando uma visualizagao espacial das trés amostras mais proximas de
cada classe, em que os eixos exibidos correspondem aos trés atributos de maior impacto na
predicao da amostra. As imagens relativas as instancias vizinhas sao exibidas, juntamente
com os valores dos atributos mais relevantes, e a fim de comparacao, a amostra explicada
é apresentada com seus respectivos valores para os atributos em questao. A Figura 29
mostra os resultados gerados para a amostra 2, utilizando os mesmos atributos apresen-
tados nos histogramas (Median Max r, Mode Max r e Median StdDev r1). Pode-se
perceber que a diferenga entre os valores da amostra explicada e da instancia da classe
CLL mais proxima é pequena, e ao comparar as imagens relativas a cada amostra, tem-se
observado caracteristicas semelhantes nessa avaliacao. Baseado na experiéncia do especi-
alista, estas informagcodes podem ser utilizadas para aumentar a confian¢a na decisao do
classificador, e a comparagao entre os casos préoximos pode ser utilizada pelo especialista

para prover explicacoes adicionais.
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Figura 29 — Visualizagoes geradas a partir da explicagao local do método SHAP para
a amostra 2 (incerta) do caso de uso de linfoma: (a) Visao espacial das
instancias mais préoximas de cada classe; e (b) dados das trés instancias mais
proximas de cada classe e da amostra explicada.

4.3 Validacao da Metodologia na Classificacao de Dis-

plasias

Nesta segunda parte do capitulo, os experimentos realizados para o caso de uso de
linfomas serdo repetidos, com excecao daqueles utilizados para escolha de parametros e
técnicas. O objetivo desses experimentos é avaliar se a metodologia proposta pode ser
generalizada para um problema diferente, sem a necessidade de grandes alterag¢oes. Por
isso, os parametros e métodos de avaliacao empregados foram os mesmos.

Nas 50 execugdes, utilizadas para a avaliagio do desempenho do classificador (10
execugoes da validacao cruzada estratificada com 5 particoes), o método proposto teve
uma acuracia média de 92,1%, com desvio padrao de 2% e um F-score de 0,920, utilizando
como algoritmo de classificacao a MLP e aplicando o filtro de correlagao de Pearson. Este
desempenho foi préximo do alcangado na classificagio de linfomas (taxa de acerto de
0,928). O filtro baseado na correlacao de Pearson retirou em média 14,4 atributos da base
de dados, o que corresponde a uma reducao de aproximadamente 13%, menos da metade
do valor retirado no caso de linfomas ( 30%).

Na Tabela 9 é apresentada uma comparacao do desempenho do classificador com abor-

dagens encontradas na literatura que também classificam lesoes orais. Em comparacao
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com a tabela referente aos trabalhos correlacionados ao LNH, foi incluida a coluna “Tipo
de lesdo”, que indica qual o tipo de lesdo oral a metodologia se propoe a classificar. Ela
foi adicionada pois, como ha poucos trabalhos no estado da arte que tratam da classifica-
cao de DOE, optou-se por comparar a metodologia com trabalhos que classificam outros
tipos de lesoes orais. Também foi adicionada a coluna “Tipo Class.”, que indica o tipo de
problema de classificacao tratado pelo trabalho. Os métodos encontrados no estado da
arte realizam apenas classificagoes entre duas classes de displasia, e o método proposto
atribui as amostras uma entre quatro possiveis classes. Além disso, essa tabela nao indica
o valor de area sobre a curva ROC dos métodos, pois esse valor ndo foi disponibilizado
por nenhum dos trabalhos citados. O valor dessa métrica para o classificador proposto
foi de 0.990.

O método proposto obteve uma métrica de desempenho melhor que o método de Baik
et al. (2014), e valores préximos das outras abordagens propostas para classificagdo de
DOE (ADEL et al., 2018; SILVA et al., 2022). Os descritores extraidos das imagens séo
de mais facil interpretagdo que os utilizados nas abordagens de Baik et al. (2014); Adel
et al. (2018); e (SILVA et al., 2022).

Utilizando a mesma metodologia adotada na andlise dos métodos de explicacao, na
qual a base de dados é dividida em um conjuntos de treinamento e teste, sem empregar
a validagdo cruzada, o modelo de classificacdo alcangou uma taxa de acerto média de
90%. Essa diferenca no valor da acuricia acontece pela variacdo inerente aos métodos
estocésticos utilizados, e pela diferenca dos conjuntos de treinamento e teste. Durante
a construcao do modelo, nenhum atributo da base teve sua varidncia igual a zero. No

entanto, o filtro baseado na correlagdo de Pearson permitiu remover 15 atributos da base
de dados.



Tabela 9 — Comparagao do método de classificagdo multiclasse de DOE proposto com trabalhos relacionados.

Ref. Tipo de lesao Extracao de atributos Qtd. Classificador Tipo Class. ACC
(KRISHNAN et al., 2012) | FiProse Descritores morfolgicos ¢ de SVM Binaria 99,66%
submucosa oral textura no canal de cor cinza
Leses orais Descritores morfolégicos,
(BAIK et al., 2014) , : quantidade de DNA, 110 Random Forest Binaria 80%
pré malignas C e~ .
distribuicao de cromatina
(ADEL et al., 2018) DOE ORB, SIFT 16 SVM Binéria 92,8%
(SILVA et al., 2022) DOE Descnt‘ore/s morfologlcos, 23 clas‘sﬁcgdor Binéria 92,4%
entropia, indice de Moran polinomial
Método Proposto DOE Descritores morfolégicos e 99 MLP Multiclasse  92,1%

nao-morfoldgicos

svaspydsyJ op ovdvoifissvyy vu vibojopojay vp oVIVPHVA &Y

G6



96 Capitulo 4. Ezxperimentos e Andlise dos Resultados

4.3.1 Avaliacao do Método de Estimacao da Confianca

Os resultados dos experimentos com o método de estimagao da confianca da clas-
sificagao aplicado ao problema de displasia foram bem diferentes de quando aplicado ao
problema de classificacao de linfomas. Como pode ser visto na Tabela 10, uma quantidade
maior de amostras foi categorizada como confidvel, e nenhuma amostra foi categorizada

como inconclusiva.

Tabela 10 — Avaliacdo do método de estimacdo de confiabilidade das predigoes na base de

displasia.

) % de Amostras Acuricia Probabilidade MLP
Categoria
Confidvel 96,9% 93,5% 0,959
Incerta 3.0% 56,8% 0,617

Inconclusiva 0 - -

Um fator importante a ser destacado em relagdo a essa base é que as caracteristicas
dos niicleos capturadas nesse tipo de lesdo sdo diferentes. A taxa de acerto do modelo
multiclasse nesse experimento foi de 92,4%. Como esse problema tem 4 classes, foram
necessarios 6 modelos binarios auxiliares, um para cada par de classes: Saudével e Leve;
Saudavel e Moderado; Saudavel e Severo; Leve e Moderado; Leve e Severo; e Moderado
e Severo. Suas taxas de acerto, considerando apenas amostras de teste, foram de, res-
pectivamente, 99,2%; 99,3%; 99,3%; 92,4%; 92,2%; e 96,4%. Nas colunas Acuricia e
Probabilidade MLP da Tabela 10, percebe-se que predigoes da categoria Incerta tém me-
nor acuracia média e menor estimativa da probabilidade de classificacdo calculada pelo
modelo baseado em MLP, mesmo comportamento observado no linfoma. Por isso, pode-se
dizer que o método de estimacdo de confiabilidade proposto também tém bons resultados

com este segundo caso de uso.

4.3.2 Exploracao dos Dados

Utilizando o mesmo limite de correlacao de 0,97 utilizado na base de linfomas, o
método proposto formou 17 grupos de atributos, o quais sao apresentados na Tabela 11.
No total, 37 atributos, dos 99 presentes no experimento apareceram nestes grupos. Neste
caso de uso também hé ocorréncias de atributos dos canais de intensidade de brilho verde
e cinza no mesmo grupo, porém nesse conjunto de dados, também houve a formacao de
grupos com misturas de outras cores, como vermelho e cinza; e azul, verde e cinza.

Outra informagdo importante que pode ser obtida com a correlacio de Pearson é a
correlacdo entre cada atributo e a variavel alvo do problema. Na Figura 30 é apresentado a
correlagdo entre os atributos para as classes de displasia. O atributo com maior correlacao

foi a métrica média obtida por meio do calculo da média do brilho do canal de cores verde
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Tabela 11 — Grupos de descritores do caso de uso de displasias com alta correlagao de

Figura 30 — Atributos com maior correlagao com a classe do problema no caso de uso de

displasias.

(Avr__Avr_g), com valor préximo a 0,04. Isso representa metade do valor calculado para

o atributo de maior correlacdo do caso de uso de linfomas. Este resultado indica que,

para este caso de uso, é ainda mais dificil reduzir o nimero de atributos utilizados na

classificacao sem prejudicar os resultados, ja que os atributos, isoladamente, tém pouca

capacidade preditiva. Apenas um dos 10 atributos mais correlacionados com a variavel

alvo é morfologico, indicando um menor valor preditivo deste grupo de descritores. Neste

caso de uso, também houve um aumento na correlagao dos atributos provenientes do canal

de cor verde entre os mais importantes (cinco atributos entre os 10 melhores, enquanto

que na analise dos dados de linfomas havia apenas um).
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Figura 31 — Impacto médio dos 20 atributos mais impactantes no modelo de predigao,
especificado por cada classe predita, no caso de uso de classificacao de imagens
histologicas de displasias.

4.3.3 Analise do Modelo Baseada em Explicacoes Globais

Para o modelo de classificacao de imagens histolégicas de displasias, o atributo mais
importante, segundo a explicagdo do SHAP, foi obtido pelo desvio padrao dos valores
minimos de intensidade de brilho nos nicleos celulares no canal de cor vermelha (Std-
Dev_Min r). Conforme pode ser observado na Figura 31, de acordo com a andlise do
SHAP, dos 20 atributos mais importantes para as predi¢cdes do modelo, oito sao descrito-
res morfoldgicos e doze sao nao-morfoldgicos. Dentre os descritores nao-morfoldgicos, oito
foram obtidos do canal vermelho. Isso pode indicar que essa cor é importante para uma
tomada de decisao no caso da displasia. Ja o canal de cor verde apareceu em 4 atributos,
e a intensidade de brilho azul e cinza nao apareceram dentre as 20 caracteristicas mais

importantes.

O experimento destinado a analise da capacidade de selecao de atributos do método

SHAP também foi conduzido para o modelo de displasias, e os resultados sdao apresentados
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Tabela 12 — Acuracia média de modelos baseado em MLP no caso de uso de displasias
utilizando diferentes seletores de atributos.

Atributos PCA ANOVA SHAP

80% (91) 0.920 £0.04 0.930 £0.04 0.924 +0.04
60% (68) 0.916 £0.06 0.910 £0.05 0.916 +0.05
40% (45) 0.893 £0.05 0.927 £0.04 0.882 £0.06

Figura 32 — Imagem histologica de displasia severa, classificada corretamente pelo modelo,
mas categorizada como incerta.

na Tabela 12. O método obteve resultados mais relevantes nos grupos com 80% e 60%
do ntmero de descritores. Isso mostra o mesmo comportamento do caso investigado com
linfomas. No entanto, quando houve uma reducao para 40% dos descritores, o desempenho
do modelo nao manteve padroes semelhantes ao linfoma. Nesse caso, pode-se observar

que essa reducao provocou uma queda maior em relagao do desempenho.

4.3.4 Analise de Predicoes Baseado em Explicacao Local

Para analisar a explicacao local da metodologia proposta no caso de uso de displasias,
uma amostra da base de testes foi selecionada. Esta amostra pertence a classe de displasias
severas, e foi corretamente classificada. Esta predicao foi categorizada como incerta, e
apenas a classe de tecido saudavel foi descartada, ja que nenhum modelo de classifica¢ao
binaria classificou a amostra como saudavel. A Figura 32 mostra a imagem histoldgica
da amostra.

A Figura 33 mostra as explicacoes locais da predicao baseadas em SHAP e An-
chors. Pode-se perceber pela explicacao local do SHAP na Figura 33(a) que os des-
critores baseados no valor mediano da solidez (Median_Soliditys) e na métrica mé-
dia da solidez (Avr_Solidity) foram os que mais impactaram para que esta amostra
fosse classificada como Severa, enquanto a mediana dos valores de diametro equivalente
(Median EquivDiameters) e a moda dos valores de brilho minimo no canal de cor azul
(Mode Min_b) tiveram impacto negativo nesta decisdo. O tltimo atributo nao pode ser
visualizado na figura por uma limitacdo de espaco, porém, esta explicacao pode ser exi-
bida em um ambiente interativo, possibilitando ao usuario selecionar qualquer segmento

das barras vermelha e azul e verificar os dados do atributo correspondente. Apenas dois
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Predicao: Severa {Incerta}

Porque: StdDev_Avr_r <= 27,51 E
Median_Soliditys <= 0,97 E
StdDev_StdDev_b > 8,38

Quando estas condicbes sdo verdadeiras (0,9% dos casos),
o modelo prediz Severa em 100% dos casos

Porgue nao Saudéavel:
Median_Max_r > 193,25 E
Avr_Areas <= 939,03

Quando estas condicdes sdo verdadeiras (15,3% dos casos),
o modelo prediz diferente de Saudavel em 100% dos casos

Porque nao Leve: Median_Soliditys <= 0,97 E
StdDev_Min_r > 29,85

Quando estas condi¢bes sao verdadeiras {14,4% dos casos),
o modelo prediz diferente de leve em 100% dos casos

Porque nao Moderada: Mode_Extents > 0,56 E
Avr_StdDev_b > 24,33

Quando estas condi¢des sao verdadeiras (14,7% dos casos),
o modelo prediz diferente de moderada em 99,1% dos casos

Figura 33 — Explicagdes locais dos métodos a) SHAP; e b) Anchors, para a amostra do
caso de uso de displasias.

atributos da amostra contribuiram contra a predigao da classe Severa. Isso pode indicar
que a categorizacao da amostra como incerta pode ter sido causada por erro de generali-
zacdo em algum dos classificadores binarios auxiliares. O especialista pode utilizar essas
informagcoes para sua tomada de decisao.

Com a primeira ancora da Figura 33(b), o usuario é capaz de perceber que, na
amostra analisada, o desvio padrao do valor de brilho médio no canal de cor vermelha
(StdDev__Avr_r) é baixo, a mediana do valor de solidez (Median__Soliditys) é baixo,
e o desvio padrao da métrica desvio padrao de todos os ntcleos pertencentes a imagem
no canal de cor azul (StdDev_StdDev b) é alto. Essas condi¢oes sao verdadeiras para
a amostra analisada, e outras amostras que também tiverem esses atributos dentro dos
limites estabelecidos, também sao classificadas como severas pelo modelo preditivo.

A visualizacao da regra do Anchors, juntamente com as 25 instancias mais préximas
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a) Hiperplano gerado pela ancora da amostra. b) Amaostras mais préximas de cada classe
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Figura 34 — Visualizagoes geradas a partir da explicacao local do método ancora para
displasias: (a) visdo espacial da explicagdo do ancora; e (b) dados das trés
instancias mais proximas de cada classe e da amostra investigada.

da amostra estao apresentadas na Figura 34(a), enquanto os valores dos atributos e as
imagens histolégicas das trés amostras mais proximas de cada classe estao apresentadas
na Figura 34(b). Neste exemplo, nao houve nenhuma amostra da classe de displasias
leves presentes nas 25 instancias da vizinhanca. A instancia mais proxima da amostra
tem valor préoximo de mediana da solidez (Median Solidity), mas valores maiores de
desvio padrao do valor médio de brilho no canal de cor vermelho (StdDev  Avr_ r); e da

métrica desvio padrao de informacoes de desvio padrao dos niicleos presentes na imagem
do valor de brilho da cor azul (StdDev_ StdDev_b).

Na Figura 35 sao apresentados os histogramas com a distribuicao da quantidade de
instancias de cada classe pelos valores dos atributos mais relevantes, de acordo com a
explicacao local do SHAP. A Figura 35(a) mostra que a métrica mediana dos valores de
solidez da amostra (Median__ Soliditys) tem um valor dentro de um intervalo comum as
classes saudavel, leve e moderada, porém entre as instancias da classe predita (severa),
esse intervalo de valor, representado pela barra de cor roxa é inferior, o que pode indicar
que houve algum problema no treinamento do modelo ou que o impacto deste atributo na
predigao esta relacionado a valores de outros atributos. Na Figura 35(b), o histograma
indica que o atributo moda dos valores minimos de brilho no canal de cor azul da amostra
(Mode Min_b) estd em uma faixa de valores que é mais frequente na classe severa

do que em qualquer outra. Na Figura 35(c), pode-se observar que a distribuicao dos
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Figura 35 — Histogramas do caso de uso de displasias com a distribui¢ao da quantidade
de instancias de cada classe pelos valores dos atributos mais relevantes, de
acordo com a explicacao local do SHAP. O valor da amostra sendo explicada
¢ marcado pela linha vertical preta.

valores de média de solidez (Avr_Soliditys) na classe severa esta invertida em relacdo as
distribuicoes das outras classes, ou seja, enquanto a distribuicao da métrica para a classe
severa apresenta uma assimetria para a esquerda (valores em torno de 0,94), a distribuicao
da métrica para as demais classes possui uma assimetria para a direita (valores em torno
de 0,96). Pelo histograma também é possivel notar que o valor da amostra investigada

esta proximo do ponto de encontro entre as curvas de distribuicao.

Utilizando os mesmos atributos (os trés mais relevantes para a decisao da amostra)
apresentados nos histogramas da Figura 35, é construido uma visao tridimensional da
vizinhanca da amostra investigada. Pode-se observar pela Figura 36(a) que as instancias
estao espalhadas pelo espago amostral. Visualmente, é dificil dizer quais estdo mais
proximas, assim como determinar a qual classe a amostra pertence. Porém, utilizando as
informagoes detalhadas fornecidas pelo método (Figura 36(b)), percebe-se que a distancia
para a instancia mais préxima da classe moderada é de 0,44, enquanto que a menor
distancia para uma instancia da classe severa é de 0,54. Essa situagao pode indicar que a

amostra se encontra proxima a borda de divisao entre essas classes, mas ainda do lado da
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a) Vizualizagao da vizinhanca da amostra b)  Amostras mais préximas de cada classe
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Figura 36 — Visualizagoes geradas a partir da explicagdo local do método SHAP para a
amostra (incerta) de displasia: (a) Visao espacial das instancias mais proxi-
mas de cada classe; e (b) dados das trés instancias mais proximas de cada
classe e da amostra explicada.

classe predita. Uma analise comparativa entre a amostra investigada e os vizinhos mais
proximos dessas duas classes pode indicar o motivo dessa regiao do espaco amostral ser

de dificil classificacdo, o que auxiliaria na melhora do sistema.
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CAPITULO

Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentado um método de classificacdo de imagens histologicas
que emprega descritores interpretaveis e faceis de extrair e uma abordagem multiclasse.
A combinacao de diferentes técnicas de XAl permite que o usudrio interprete os dados, o
modelo e as previsoes individuais, e possibilita um diagnéstico mais informado, intuitivo
e confidvel pelo especialista humano. Nossa abordagem mostrou-se relevante, retornando
resultados importantes na tarefas de classificagdo multiclasse de imagens histolégicas de
pacientes com linfomas e de imagens histolégicas com ou sem displasia oral epitelial. Os
resultados experimentais indicam que é possivel obter um desempenho importante em
relacdo aos trabalhos presentes na literatura utilizando um conjunto de descritores mor-
folégicos e nao morfolégicos. Utilizando um classificador baseado em MLP, os resultados
de acurdcia médio foram de 92,8% e 92,1% para as imagens de linfoma e displasia, respec-
tivamente. Também foi proposta uma combinacao de diferentes técnicas de explicacao, o

que pode resultar em uma melhor interpretagao do sistema.

Uma exploracao dos dados foi realizada utilizando a correlagao de Pearson, indicando
grupos de atributos correlacionados. Essas informacgoes se mostraram titeis na identifica-
¢ao de padroes de correlagdo nos dados, o que pode ser utilizado como base para futuras
investigacoes sobre as caracteristicas da doenca e seu diagnéstico. Uma metodologia de
categorizacao de predigoes foi proposta, e se mostrou eficiente em indicar quais predigoes
tém maior chance de estarem corretas. Isso possibilitou a utilizacdo de uma metodologia
de recomendacdo de andlises e explicagoes diferentes para predigoes com menor probabi-
lidade de acerto, assim oferecendo mais informacao para auxiliar o especialista na decisao
do diagnoéstico. Uma abordagem de explicacdo do modelo de classificagdo utilizando o
SHAP foi utilizada para apresentar o impacto médio de cada atributo nas suas decisoes.
Nos experimentos realizados, essa informagcado foi importante para analisar quais grupos
de descritores tém maior importancia, o que poderia ser utilizado para investigar se o
classificador utiliza algum tipo de informacao nao condizente com o problema tratado,
que poderia ter sido incluido dos dados de treinamento por algum erro de coleta. Ex-

plicagoes locais utilizando ancoras e um grafico de forcas construido pelo SHAP foram
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utilizados para mostrar como os atributos se relacionam e influenciam a decisdao. Durante
a analise dos experimentos, foi demonstrado como essas explicagoes podem ser utilizadas
para entender melhor a decisdo do classificador, e com isso, aumentar a confiabilidade
no sistema. Para complementar a interpretagao proporcionada pela ancora, foi utilizada
uma visualizacao espacial de sua regra, permitindo que, de forma interativa, o usuério in-
vestigue amostras vizinhas que seriam classificadas da mesma forma, ou contra exemplos,
que seriam rotulados de forma diferente a amostra investigada.

Durante a execugao dos experimentos, também foi possivel observar limitagoes da me-
todologia proposta. O conjunto de descritores utilizados, apesar de se basear em caracte-
risticas de forma e cor dos niicleos, nao sao perfeitamente interpretaveis. As caracteristicas
morfologicas baseadas em tamanhos foram calculadas em quantidades de pixel. Nestes
casos, é possivel fazer anélises comparativas entre células de imagens registradas com a
mesma ampliacdo, ou que foram propriamente ajustadas em pré-processamento, porém
pode ser dificil utilizar conhecimentos prévios, obtidos em outra escala ou medida. Dentre
os descritores nao morfologicos, também ha alguns de dificil interpretacdo, ocasionados
pelo uso de duas operagoes estatisticas no calculo de cada caracteristica. Diversas abor-
dagens para reducdo do niimero de atributos foram investigadas, porém nao foi possivel
encontrar um método que diminuisse significativamente o tamanho do vetor de caracteris-
ticas sem afetar o desempenho da classificacdo das amostras. Por isso, o sistema proposto
utiliza uma quantidade relativamente grande de atributos, o que dificulta as analises das
explicagoes. A abordagem proposta para categorizacao das predigoes necessita da cons-
trugao de modelos binarios, o que acarreta em um aumento no custo de processamento e
armazenamento do sistema.

Com base nas analises de interpretacao realizadas neste trabalho, é possivel melhorar
a compreensao dos resultados para o especialista médico sobre o comportamento de um
modelo multiclasse. O uso dos métodos também pode auxiliar no aprendizado da relacao
desses descritores com os tipos das doencas analisadas, assim como contribuir para inves-
tigacao de classificadores mais robustos e complexos em sistemas CAD. Os experimentos
foram avaliados em um conjunto de dados ptiblico de 375 imagens de imagens de NHL e
em um conjunto de 296 imagens de DOE. Com essas diferentes bases, os métodos propos-
tos foram capazes de obter uma classificacdo relevante para um sistema CAD. Acredita-se
que essa abordagem pode ser 1til para aplicagdo em ambientes de rotina diagnéstica

contribuindo como uma solugao de leitura complementar a decisdao do especialista.

5.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho contribui com a apresentagdao de uma metodologia nova de criacao de
um sistema CAD explicével, combinando diferentes técnicas ja existentes com ferramentas

para adapta-las ao contexto de imagens histolégicas multiclasse. Foi apresentada nesta
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dissertagao solugoes para diversos problemas encontrados para realizar estas adaptacoes,
além de técnicas de visualizacdo que ajudaram as explicagoes a se tornarem ainda mais
interpretaveis.

Por ter se mostrado um método robusto o suficiente para ser utilizado em um segundo
caso de uso sem a necessidade de adaptagoes ou mudancas de parametros, este trabalho
fornece uma metodologia que pode ser utilizada posteriormente em diversos tipos de
problemas.

Como a area de classificacao de imagens histoldgicas de linfomas e displasias apresenta
uma escassez de publicagoes focadas em XAl este trabalho se apresenta com um estudo
inicial nessa area. Espera-se que essa abordagem possa trazer avancgos cientificos para

area e novas contribuigoes possa surgir a partir dessa ferramenta.

5.2 Trabalhos Futuros

Apesar da maioria dos descritores morfol6gicos e nao morfolégicos utilizados serem
interpretaveis, ha ainda muitos que dependem da habilidade de abstracao do usuario. As
medidas de distancia sao calculadas em pixels, e as comparagoes entre cores sao feitas
utilizando niimeros em uma escala de 0 a 255. Por isso, utilizar descritores ainda mais
faceis de serem interpretados é uma importante tarefa para trabalhos futuros.

Com o foco na criagdo de uma metodologia interpretavel, foram utilizadas neste traba-
lho técnicas de classificacdo e engenharia de atributos simples. Assim, trabalhos futuros
também podem avaliar novas técnicas de classificagdo e parametrizacdo dos métodos,
o que deve melhorar ainda mais o desempenho do classificador, sem comprometer sua
interpretabilidade.

Dentre as técnicas de explicacdo abordados, a explicacdo dos dados pode ser a que
possui mais trabalhos ja publicados, encontrados na area de anélise de dados exploratoria,
jé que ela existe antes do termo XAI Por isso, em trabalhos futuros pretende-se realizar
novas investigacoes para melhorar a metodologia de explicacdo dos dados.

Os métodos de explicagdo local pos-hoc geralmente sao projetados para problemas de
classificacdo binéria, ou de regressao. Neste trabalho, foram adotadas técnicas e realizadas
adaptagoes para esses métodos de explicagao binaria serem empregados em um contexto
de abordagem multiclasse. Investigar uma nova abordagem para tratar as explicagoes

multiclasse pode ser importante e trazer contribuicoes para a area.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Os seguintes artigos foram publicados em conferéncias como resultados obtidos da

pesquisa desenvolvida durante o mestrado:
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