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1 Introducao

Modelos de Aprendizado de Méaquina (AM)
tém sido amplamente utilizados nas mais diver-
sas areas, impulsionando importantes mudancas
de paradigma em processos decisérios que, até
recentemente, eram essencialmente feitos por se-
res humanos. Na drea de saude, por exemplo,
modelos de AM tém sido utilizados para o auxi-
lio de profissionais em predi¢des e diagndsticos,
com o enfoque na interpretabilidade dos mesmos.
Dentre os principais modelos utilizados, destaca-
se a Regressdo Logistica com o uso do odds ra-
tio (OR), o qual mede a relacdo entre a chance
de ocorréncia de um evento quando uma determi-
nada varidvel aumenta em um fator de 1, o que
produz resultados facilmente interpretaveis, con-
figurando um modelo preditivo ttil para a 4drea da
saude [4].

Por um outro lado, para o uso dos demais mo-
delos como as redes neurais artificiais ou XG-
Boost, métodos de interpretabilidade a posteri-
ori como SHAP e LIME podem ser utilizados
para adicionar uma camada de significados que
permita ao profissional de saude identificar, por
exemplo, qual a importancia dos principais atri-
butos para a classificacdo. O método SHAP,
um dos mais utilizados para esta finalidade, pro-
poe explicar as predi¢cdes locais de um determi-
nado modelo, ao realizar aleatoriamente diversas

coalizdes de atributos e determinar os seus res-
pectivos efeitos no mesmo, enquanto o método
LIME busca obter interpretabilidade a posteriori
por meio da aproximagao local da fung¢ao (black-
box) por uma funcao mais simples e interpretavel.
Nesse sentido, o presente projeto teve como obje-
tivo realizar um estudo tedrico-conceitual sobre
os métodos de interpretabilidade SHAP e LIME,
bem como analisar o desempenho desses métodos
em aplicacdes na drea da saide, com um enfoque
na predic¢do do patégeno SARS-CoV-2 a partir de
sintomas. Para a aplicacdo prética, utilizamos da-
dos reais sobre Covid-19 disponibilizados em [1]
e implementamos os modelos de RL, XG-boost e
RF na linguagem python, com apoio de bibliote-
cas como Sckit Learning [7]. Os resultados obti-
dos com o método SHAP foram comparados com
os OR de modelos de regressao logistica imple-
mentados neste estudo e também com resultados
publicados em [1], onde os autores utilizam mé-
todos de AM para predizer resultados de testes
do SARS-CoV-2 com base em sintomas relatados
e caracteristicas socio-demograficas, mas nao ex-
ploram aspectos mais avancados de interpretabi-
lidade.



2 Metodologia

2.1 Regressao Linear

Modelos lineares sdo amplamente utilizados
na drea da saide, uma vez que sdo passiveis de
interpretacdo a partir dos pesos de cada atributo,
possibilitando determinar a contribui¢do ¢; de
cada atributo em uma predi¢ao[4]:
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sendo f(z) = By + fix1 + -+ + Bz, a predi-
¢do para a instancia x e E(f(z)) o valor predito
médio para esta mesma instancia.

2.1.1 Regressao Logistica

Dentre os principais modelos lineares utiliza-
dos, destaca-se a Regressao Logistica, na qual a
variavel dependente Y € bindria e hd um conjunto
de p varidveis independentes:
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rossimilhanca.

Manipulando a equacao (1) , obtém-se os OR,
os quais medem a chance da ocorréncia da varia-
vel dependente a partir de um determinado atri-
buto, comparado com a chance desta mesma ocor-
réncia na auséncia do atributo em questdao. Desta
forma, os OR produzem resultados facilmente in-
terpretaveis, configurando um modelo preditivo
util para a drea da saide [4]:

T 1-P0=1)
_ e Gormial b)) (3)

Neste trabalho, o OR da regressdo logistica é
utilizado como referéncia de comparacao (base-
line) nos experimentos numéricos. A ideia princi-
pal é comparar os valores obtidos com os métodos
SHAP e LIME com os OR da regressao logistica.

2.2 Shapley Values

A fundamentacgdo tedrica do método SHAP
estd baseada na teoria econdmica dos jogos. A
ideia central € atribuir custos marginais para cada
atributo e analisar sua contribui¢io média sobre
todas as combinagdes de coalizdes possiveis des-
ses atributos. O valor médio da contribuicdo de
uma dada coalizdo denominado Shapley value é
definido por [5]:
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sendo S o subconjunto dos atributos utiliza-
dos no modelo, x o vetor de valores dos atributos
da instancia a ser explicada e val, a predi¢ao dos
atributos do conjunto S que foram marginalizados
sobre os atributos que nao pertencem a este con-
junto. O valor de S € dado por:
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2.3 LIME

O método LIME consiste em um modelo in-
terpretdvel g que busca explicar predi¢des indi-
viduais, aproximando-as do modelo original f
que contém o efeito black-box. Nesse sentido, o
LIME visa compreender o comportamento deste
modelo gerando um novo conjunto de dados, o
qual contém as amostras originais € as amostras
que sofreram uma determinada perturbacao, per-
mitindo observar a proximidade entre tais instan-
cias de forma ponderada a partir do treinamento
dos dados com o modelo g:

argminL(f, g, 7,) + Q(g) = explanation(z),

geG
(6)
onde €(g) é a complexidade do modelo ori-
ginal, G a familia de todos os possiveis modelos
interpretdveis e L uma func¢do de perda (loss func-
tion) que deve ser minimizada:

L(f,g,m:) = Y m(2) - [f(2) —g(z)]* ()

z,2'€Z



sendo (7', f(z)) o conjunto de dados das
amostras pertubadas e 7,(z) a medida de proxi-
midade que determina o tamanho da vizinhanga
em torno da instancia x [6].

2.4 Materiais

Os principais materiais de apoio utilizados
para o desenvolvimento desse projeto foram ar-
tigos cientificos que abordam aplicacdes de mé-
todos de aprendizado de mdquina para problemas
da area de saude (ex. [3], [6], [2]).

No ambito metodoldgico, os testes foram rea-
lizados por meio de implementacdes computacio-
nais em linguagem de programac¢do Python, com
apoio de bibliotecas especificas de aprendizado
de méaquina como Scikit-learn[7] e Imodels [8].

3 Resultados e Discussao

Nos testes realizados com base nos dados dis-
ponibilizados em [1], busca-se compreender a re-
lagdo entre os sintomas Tosse, Febre, Dor de Gar-
ganta, Coriza, Mialgia, Enjoo, Diarreia, Perda
de Olfato e Falta de Ar, com o resultado binario
do teste do COVID 19. As principais informa-
¢Oes estatisticas sobre a amostra populacional em
questdo estdo expostas na Figura 1 , na qual fo-
ram apresentados os valores percentuais para as
varidveis categdricas, e a mediana para as varia-
veis continuas. Com isso, torna-se possivel perce-
ber um desbalanceamento na varidvel de resposta,
com apenas 9101 (14.25) dos individuos diagnos-
ticados com o patogeno SARS-COV-2. Dessa
forma, os modelos de Regressdo Logistica, XG-
boost e Random Forest foram aplicados no con-
junto de dados, com o uso de uma técnica de
sub-amostragem (undersampling) “Edited Nea-
rest Neighbours”. Estratégias de grid-search fo-
ram aplicadas para a otimizacao dos hiperparame-
tros de cada modelo, utilizando a validagdo cru-
zada com k = 5, sendo a area sob a curva ROC
(AUC) a métrica da otimizagao.

Total Teste Positive Teste Negative

Participantes, n (%) 63855 (100) 9101 (14.25) 54754 (85.75)
Feminino, n (%) 38960 (61.01) 5434 (59.71) 33526 (51.23)
Idade (anos), mediana [IQR] 43.0 (35 - 54) 450 (36 - 57) 43.0 (35 - 54)
Profissional de Saide, n(%) 30647 (47.99) 3684 (40.48) 26063 (40.24)
Febre 18741 (29.35) 4421 (48.58) 14320 (26.15)

Tosse 32046 (50.19) 5731 (62.97) 26315 (48.06)
DorGarganta 27667 (43.33) 4036 (44.35) 23631 (43.16)

Coriza 34551 (54.11) 5287 (58.09) 29264 (53.45)

Mialgia 28326 (44.36) 5455 (59.94) 22871 (41.77)

Enjoo 9257 (14.5) 1863 (2.05) 7394 (13.5)

Diarreia 17002 (26.63) 2914 (32.02) 14088 (25.73)
PerdaOlfato 17105 (26.79) 5174 (56.85) 11931 (21.79)

FaltaAr 1134 (1.78) 312 (3.43) 822 (15)
SemSintomas 12208 (19.12) 1022 (11.23) 11186 (20.43)

Figura 1: Descricdo estatistica das varidveis.

A Figura 2 apresenta uma comparacdo da
curva ROC dos 3 modelos utilizados. Pode-se no-
tar que os modelos RF e XG-Boost apresentam
desempenho superior a RL. No entanto, sdo mo-
delos cujos resultados ndo sdo facilmente inter-
pretaveis, como acontece com a RL, cujos para-
metros estdo diretamente relacionados com a im-
portancia dos atributos e permitem o calculo dos
odds ratios.
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Figura 2: Curva ROC para cada modelo utilizado.

Nesse sentido, utilizamos o método SHAP
para calcular a distribui¢do dos valores Shapley,
por atributo, dos métodos RF, XG-Boost e RL,
que sdo representadas na Figura 3, 4 e 5, respecti-
vamente. A Figura 6 apresenta os valores de odds
ratios obtidos do modelo de RL com os seus res-
pectivos intervalos de confianca (95%).
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Figura 5: Summary Plot Logistic Regression.
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Figura 6: Associacdo entre sintomas e a infeccao
do SARS-CoV-2 pelo uso do modelo de Regres-
sdo Logistica.

Por fim, foi implementado o método LIME
para os trés modelos de classificagdo utilizados.
Apesar de ser um método local, foi realizada uma
agregacdo global sobre as 10000 primeiras amos-
tras da base de dados para cada modelo, como
pode ser observado nas Figuras 7,8 e 9 .
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Figura 7: Beeswarm plot Random Forest.
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Figura 8: Beeswarm plot Xgboost.

PerdaOlfato| ® °
Febre L4 °

FaltaAr - e

DorGarganta e L]

Tosse L4 L

Feature Value

Mialgia { e | o

Coriza q ] °

SemSintomas 1 LI

Enjoo el e

Diarreia oe

—0.3 —0.2 —0.1 0.0 0.1 0.2 0.3

LIME Weight

05

T
25
Odds ratio

T
o

35

40

Figura 9: Beeswarm plot Logistic Regression.



Pode-se observar que o sintoma referente a
Perda de Olfato (PerdaOlfato) apresentou a maior
importancia na interpretacdo em todos os mode-
los utilizados, com exce¢do do uso do método
Lime no modelo Xgboost, representado na Figura
8. Ademais, a partir dos resultados obtidos para
este sintoma, os métodos indicam que a presenca
da perda de olfato em pacientes aumenta signifi-
cativamente a probabilidade predita dos mesmos
apresentarem o patdogeno SARS-COV-2.

Ao analisar o sintoma “DorGarganta”, nota-
se que os resultados da interpretabilidade também
convergem. Apesar deste atributo ser relevante
para os métodos SHAP e LIME (apresenta uma
alta coloca¢@o no ordenamento), a distribui¢do de
cores ao longo da abscissa nas Figuras 3, 4, 5 e
9 indicam que este sintoma reduz a probabilidade
dos pacientes apresentarem Covid 19. Tal fato é
coerente com o resultado apresentado na Figura
6, pois o odds ratio deste sintoma € aproximada-
mente 0,68, o que significa que hd uma reducgado
de aproximadamente 32% na chance de um pa-
ciente testar positivo para Covid 19, quando este
sintoma esta presente.

4 Conclusoes

Neste trabalho estudamos dois dos principais
métodos interpretdveis utilizados em aprendizado
de maquina: SHAP e LIME. Além do estudo te6-
rico, os métodos foram aplicados para um pro-
blema de predicdo de diagndstico de COVID-19
a partir de sintomas relatados. A partir de uma
base de dados publica, os métodos LIME, SHAP
e Odds Ratio foram implementados com a lin-
guagem python para os modelos RF, RL e Xgbo-
ost. Os resultados obtidos permitiram interpretar
os modelos black boxes e comparar as informa-
coes extraidas com modelos interpretdveis a pri-
ori, bem como com a literatura médica sobre a
classificagdo de SARS-COV-2 com base em sin-
tomas.
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