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Resumo

Modelos de aprendizado de maquina tém sido utilizados extensivamente em
diversas areas do conhecimento e possuem inimeras aplicacbes em quase todos os
segmentos da atividade humana. Na area da satide, o uso de técnicas de inteligéncia
artificial tem revolucionado o diagndstico de doencas com excelentes desempenhos
na classificacdo de imagens. Embora esses modelos tenham alcancado resultados
extraordindarios, a falta de explicabilidade das decisbes tomadas pelos modelos tem
sido uma limitagao significativa para a adocdo generalizada na pratica clinica. Em
ambientes médicos, compreender as decisbes dos modelos de inteligéncia artificial é
crucial ndo apenas para a confianca dos profissionais de satde, mas também para
cumprir requisitos regulatérios, assegurar a seguranca dos pacientes e viabilizar a
responsabilizagdo em caso de falhas, o que dificulta ainda mais a adogao generali-
zada dessas técnicas. O glaucoma é uma doenga ocular neurodegenerativa que pode
levar a cegueira de forma irreversivel. A sua detecgdo precoce é crucial para prevenir
a perda de visdo. A deteccdo automatizada do glaucoma tem sido objeto de intensa
pesquisa em visdo computacional com diversos estudos propondo o uso de redes
neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) para analisar au-
tomaticamente imagens de fundo de retina e diagnosticar a doenca. No entanto, essas
propostas carecem de explicabilidade, o que é crucial para que os oftalmologistas
compreendam as decisdes tomadas pelos modelos e possam justifici-las aos seus pa-
cientes. Este trabalho tem a finalidade de explorar e aplicar técnicas de inteligéncia
artificial explicavel (eXplainable Artificial Intelligence - XAI) em diferentes arqui-
teturas de CNNs para a classificacdo do glaucoma. Busca-se realizar uma anélise
comparativa sobre quais métodos de explicacao fornecem os melhores recursos para
a interpretagdo humana, servindo de apoio no diagnéstico clinico. Uma abordagem
denominada SCIM (SHAP-CAM Interpretable Mapping) é proposta demonstrando
resultados promissores. Os experimentos conduzidos, com a colaboragdo de um es-
pecialista com mais de sete anos de experiéncia na area de oftalmologia, revelam que
a técnica de interpretabilidade fundamentada no mapeamento de ativacao de classe
(Class Activation Mapping - CAM), aplicada nas arquiteturas VGG16 e VGG19, se
destaca como o recurso mais eficaz para promover a interpretabilidade e apoio ao
diagnostico. Para o futuro, propGe-se ampliar a pesquisa, explorando mais métodos
de explicacdo, aprimorando a compreensao das decisdes dos modelos de inteligéncia
artificial e buscando reduzir a subjetividade na avaliacdo humana da interpretabi-
lidade, por meio do desenvolvimento de métricas objetivas e critérios mais claros.
Essas investigagoes tém o potencial de aumentar significativamente a confianca dos
profissionais de satide na adog¢ao dessas inovadoras tecnologias.

Palavras-chave: Aprendizado de Médquina, Inteligéncia Artificial, Inteligéncia Ar-
tificial Explicavel, XAI, Redes Neurais Convolucionais, CNN, Glaucoma.



Abstract

Machine learning models are extensively used in various fields of knowledge
and have numerous applications in almost every domain of human activity. In the
healthcare field, the use of artificial intelligence techniques has revolutionized dis-
ease diagnosis, with excellent performance in image classification. Although these
models have achieved extraordinary results, the lack of explainability in model de-
cisions has been a significant limitation for the widespread adoption of these tech-
niques in clinical practice. In medical environments, understanding the decisions
of artificial intelligence models is crucial not only for the confidence of healthcare
professionals but also to meet regulatory requirements, ensure patient safety, and
facilitate accountability in case of failures. These challenges further complicate the
widespread adoption of such techniques. Glaucoma is a neurodegenerative eye dis-
ease that can lead to irreversible blindness. Early detection is crucial for preventing
vision loss. Automated glaucoma detection has been the subject of intense research
in computer vision, with several studies proposing the use of convolutional neural
networks (CNNs) to automatically analyze retinal fundus images and diagnose the
disease. However, these proposals lack explainability, which is crucial for ophthal-
mologists to understand model decisions and justify them to their patients. This
work aims to explore and apply eXplainable Artificial Intelligence (XAI) techniques
to different architectures of CNNs for glaucoma classification. The goal is to conduct
a comparative analysis of which explanation methods provide the best resources for
human interpretation, serving as support in clinical diagnosis. An approach called
SCIM (SHAP-CAM Interpretable Mapping) is proposed, demonstrating promising
results. The experiments conducted, with the collaboration of one expert with over
seven years of experience in the field of ophthalmology, reveal that the interpretabil-
ity technique based on Class Activation Mapping (CAM), applied to the VGG16
and VGG19 architectures, stands out as the most effective tool for promoting in-
terpretability and diagnostic support. For the future, it is proposed to expand the
research by exploring more explanation methods, refining the understanding of de-
cisions made by artificial intelligence models, and seeking to reduce subjectivity in
human assessment of interpretability through the development of objective metrics
and clearer criteria. These investigations have the potential to significantly increase
the confidence of healthcare professionals in adopting these innovative technologies.

Key-words: Machine Learning, Artificial Intelligence, Explainable Artificial Intel-
ligence, XAI, Convolutional Neural Networks, CNN, Glaucoma.
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1 Introducao

Modelos de aprendizado de maquina - Machine Learning (ML) - estao sendo utili-
zados extensivamente em diversas areas do conhecimento e possuem intimeras aplica¢oes
em quase todos os segmentos da atividade humana. Esses modelos tém se tornado cada
vez mais sofisticados e complexos a medida que uma grande quantidade de dados s@o en-
volvidos na resolucao de problemas. Quanto maior a complexidade computacional desses

modelos, mais incompreensiveis se tornam para os humanos (AGARWAL; DAS, 2020).

O uso de técnicas de inteligéncia artificial (IA) na area da saide tem revolucionado
o diagnoéstico de doencgas com excelentes desempenhos na classificagdo de imagens. Mesmo
com resultados extraordindarios, a adocao generalizada dessas técnicas na prética clinica
ainda ocorre em ritmo moderado (NAZIR, 2023). Uma das principais limitagoes esté
relacionada a dificuldade em obter informacoes ou justificativas sobre como as decisoes
estao sendo tomadas pelo modelo (KUMAR, 2019). Em ambientes médicos, compreender
as decisoes dos modelos de IA é crucial ndo apenas para a confianca dos profissionais
de satide, mas também para cumprir requisitos regulatoérios, assegurar a seguranca dos
pacientes e viabilizar a responsabilizacao em caso de falhas, o que dificulta ainda mais
a adogao generalizada dessas técnicas (NAZIR, 2023). Neste contexto, uma das doengas

abordadas por essas técnicas é o glaucoma.

O glaucoma é uma doenga ocular neurodegenerativa de carater irreversivel, consi-
derada uma das principais causadoras de cegueira no mundo. Como pode ser assintoma-
tica, a detecgdo precoce e o tratamento sao importantes para prevenir a perda da visdo.
Esta doenca ocular silenciosa é caracterizada principalmente pela perda da fibra do nervo
6ptico e que se da pelo aumento da pressao intraocular (PIO) e/ou pela perda de fluxo
sanguineo para a regiao do nervo 6ptico. No entanto, a medicao da PIO nao é especifica
nem sensivel o suficiente para ser um indicador eficaz de glaucoma, pois o dano visual
pode estar presente sem PIO aumentada (DIAZ-PINTO, 2019).

Segundo Sarhan, Nasseri, Zapp, Maier, Lohmann, Navab e Eslami (2020), o glau-
coma afeta o nervo Optico de forma progressiva e é comumente detectado por meio de
trés abordagens: deteccdo de aumento da PIO, identificagdo do campo de visdo normal e
avaliagdo do dano do nervo éptico por calculo da relagao copa-disco (CDR). A avaliacao
da cabega do nervo éptico é uma das técnicas de triagem clinicamente mais significativas
para o glaucoma. Nesta avaliagao, algumas medidas sao propostas como condigoes clini-
cas para a triagem de glaucoma, por exemplo a razao vertical copa-disco (CDR vertical),
didmetro do disco, area da borda e regra ISNT (STEFAN, 2020).

A detecgao automatizada do glaucoma é uma drea de pesquisa muito ativa entre
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os pesquisadores de visao computacional. Na literatura ha diversas propostas de trabalhos
que utilizam imagens oftalmolégicas, de fundo de retina, como fonte de dados para algorit-
mos baseados em redes neurais convolucionais - Convolutional Neural Networks (CNNs),
que sao capazes de analisar de forma automatica as caracteristicas anatomicas do nervo
6ptico e realizar um possivel diagndstico do olho avaliado (NOROUZIFARD, 2018; DIAZ-
PINTO, 2019; GOMEZ-VALVERDE, 2019; SERENER; SERTE, 2019; MARTINS, 2020).
Apesar de muito assertivas e apresentarem um excelente desempenho com relagao ao di-
agnostico, essas propostas sao limitadas por realizarem predi¢gbes com pouca ou mesmo
nenhuma explicabilidade. Essa ¢ uma limitacao importante, pois o oftalmologista precisa

compreender o porqué do diagnéstico apresentado para seu paciente.

Os modelos de aprendizado profundo - Deep Learning (DL), principalmente as
CNNs, tém obtido excelentes resultados para a classificacao do glaucoma através da analise
de imagens de fundo de retina. No entanto, uma compreensao mais aprofundada com
relacdo a interpretabilidade por tras da previsao e decisao desses modelos nao tem sido

muito estudada.

Este trabalho tem a finalidade de explorar e aplicar técnicas de inteligéncia artifi-
cial explicavel - eXplainable Artificial Intelligence (XAI) - em diferentes arquiteturas de
CNNs para a classificacao do glaucoma em imagens de retinografia e comparar quais mé-
todos fornecem os melhores recursos para a anélise e interpretacao humana, servindo de
apoio no diagnoéstico do glaucoma. Uma abordagem inédita baseada na confluéncia de ou-
tras duas técnicas, SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017) e CAM (ZHOU, 2016), denominada
SCIM (SHAP-CAM Interpretable Mapping) é proposta, neste trabalho, demonstrando re-
sultados promissores. Os experimentos conduzidos, com a colaboracao de um especialista
com mais de sete anos de experiéncia na area de oftalmologia, sugerem que a técnica de
interpretabilidade fundamentada no mapeamento de ativacao de classe - Class Activation
Mapping (CAM) - aplicada nas arquiteturas VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2015)
e VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2015), se destaca como o recurso mais eficaz para

promover a interpretabilidade e apoio ao diagnoéstico.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é explorar e aplicar técnicas de XAl em dife-
rentes arquiteturas de CNNs para a classificacdo de imagens de retinografia e comparar
quais métodos de explicacao fornecem os melhores recursos para a analise e interpretacao

humana, servindo de apoio no diagnoéstico do glaucoma.

Para alcancar esse objetivo principal, os seguintes objetivos especificos sao perse-

guidos:
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o Implementar diferentes arquiteturas de CNNs, incluindo VGG16, VGG19, Incepti-
onV3 (SZEGEDY, 2015), DenseNet (HUANG, 2018), Xception (CHOLLET, 2016)
e ResNet50 (HE, 2015), para a classificacdo de imagens de retinografia;

o Treinar e avaliar os modelos em um conjunto de dados de imagens de retinografia,
disponiveis publicamente, que estao rotuladas como saudaveis (sem glaucoma) ou

com glaucoma;

o Implementar e aplicar técnicas de interpretabilidade visual, incluindo o Mapea-
mento de Ativagao de Classe (CAM), Mapeamento de Ativacao de Classe Ponderada
por Gradiente (Grad-CAM) (SELVARAJU, 2017), Explicacoes Aditivas Shapley
(SHAP), Explicacoes Interpretaveis Locais Independentes de Modelo (LIME) (RI-
BEIRO, 2016), Vanilla Gradients (SIMONYAN, 2014) ¢ SmoothGrad (SMILKOV,
2017);

o Avaliar a eficacia das técnicas de XAl na identificacdo das areas da imagem que

mais influenciaram a decisdo do modelo de classificacao;

o Propor e implementar uma nova abordagem fundamentada na regiao de confluén-
cia de duas técnicas distintas (CAM e SHAP). Essa nova abordagem, denominada
SCIM, visa gerar uma interpretacao visual mais abrangente, precisa e convergente

para as predigoes da CNN.

Ao alcancar esses objetivos especificos, este trabalho representa uma contribuicao
significativa para o aprofundamento e aplicacao das técnicas de XAI no campo da TA. Adi-
cionalmente, este trabalho visa o desenvolvimento de modelos de TA mais transparentes,

interpretaveis e confiaveis, proporcionando suporte médico no diagnéstico da doenca.

1.2 Justificativa

A principal motivacao deste trabalho é a falta de transparéncia e interpretabili-
dade dos modelos de DL, principalmente as CNNs, aplicados na classificacao de imagens
de retinografia para o diagnéstico do glaucoma. Embora os modelos de TA possam al-
cangar taxas de desempenho notdveis (acurdcia, precisao, sensibilidade, f1-score e AUC)
na classificacdo automatizada de imagens de retinografia para o diagnéstico do glaucoma,
uma compreensao mais aprofundada com relagao a interpretabilidade por tras da previsao
para o processo de decisao desses modelos nao tem sido muito estudada. Essa falta de
transparéncia pode levar a desconfianca dos médicos e pacientes em relacdo ao uso de

modelos de TA no apoio ao diagnéstico da doenca.

Além disso, a interpretabilidade dos modelos de TA é particularmente importante

na area médica, pois os médicos precisam entender as justificativas para as decisoes do
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modelo de forma a tomar decisoes mais embasadas e precisas. Sem essa compreensao, os
médicos podem ter dificuldades em interpretar e aplicar as recomendagoes do modelo em

seus diagnésticos.

Portanto, o problema de pesquisa abordado neste trabalho é como tornar os mo-
delos de TA aplicados na classificagao de imagens de retinografia mais confidveis, trans-
parentes e interpretaveis, a fim de permitir que os médicos entendam como as decisoes
sao tomadas e para que possam tomar decisdes mais embasadas e precisas no diagnostico
do glaucoma. A utilizacao de técnicas de XAI pode contribuir significativamente para o

entendimento e resolucao desse problema.

1.3 Organizacdo do Texto

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, incluindo o capitulo de introdugao

(Capitulo 1) que compreende a contextualiza¢do, o problema de pesquisa e os objetivos.

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico, que explica e exemplifica as teorias
e conceitos fundamentais que sustentam o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo
3 sao apresentados os trabalhos relacionados, ou seja, uma revisao da literatura de pu-
blicagbes que desenvolvem ideias similares e/ou relacionadas de alguma forma com a
tematica deste trabalho. O Capitulo 4, metodologia e experimentos, descreve sobre a
conducao deste trabalho de pesquisa, incluindo os conjuntos de dados que foram utili-
zados, instrumentos e técnicas implementadas no decorrer deste estudo. No Capitulo 5,
sao apresentados os resultados derivados dos experimentos realizados, acompanhados por
uma analise comparativa e uma avaliacao critica. Por fim, no Capitulo 6, as consideracoes
finais e conclusao sao apresentadas sumarizando as contribuigoes, limitagoes e sugestoes

para pesquisas futuras.
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo, sdo apresentados os aspectos tedricos relativos aos temas Glau-
coma, TA, CNNs, XAI e Técnicas de XAI, basicos para o entendimento da proposta

central deste trabalho de pesquisa.

2.1 Glaucoma

O glaucoma é uma doenca oftalmoldgica de dificil diagnéstico e uma das princi-
pais doencas relacionadas a deficiéncia visual que apresenta neurodegeneragao progressiva
irreversivel (MANASSAKORN, 2022), em outras palavas, a maior causadora de cegueira
irreversivel do mundo. A lesdo do nervo éptico, que é a principal causa do glaucoma, é
produzida pelo aumento da PIO (STEFAN, 2020).

De acordo com Stefan, Paraschiv, Ovreiu e Ovreiu (2020), para uma pessoa sau-
davel, a PIO média deve estar entre 14 e 16 milimetros de merctrio (mmHg) e uma PIO
de 22 ou mais é considerada anormal e pode causar danos as células do nervo 6ptico.

Todavia, apenas a medi¢ao da PIO nao é suficiente para o diagndstico.

Segundo Sarhan, Nasseri, Zapp, Maier, Lohmann, Navab e Eslami (2020), o glau-
coma afeta o nervo Optico de forma progressiva e é comumente detectado por meio de
trés abordagens: deteccao de aumento da PIO, identificagdo do campo de visdo normal
e avaliagdo do dano do nervo éptico pelo célculo do CDR. A primeira abordagem é a
mais utilizada em consultérios oftalmologicos pela facilidade de se realizar a avaliagao.
Todavia, é comum diagnésticos de falso negativo pois a PIO pode ficar inalterada em
todos os estagios da doenca. A segunda é dependente de exames complementares para
avaliagdo do campo visual. J4 a terceira abordagem costuma ser mais eficaz e precisa
no diagnostico, realizada por fundoscopia, ou seja, avaliagoes de imagens detalhadas do
nervo Optico identificando possiveis alteragoes em sua anatomia, mais precisamente pelo

aumento vertical da copa do disco 6ptico.

A avaliagao da cabecga do nervo 6ptico é uma das técnicas de triagem clinicamente
mais significativas para o glaucoma (STEFAN, 2020). Nesta avaliacao, algumas medidas
sao propostas como condicoes clinicas para a triagem de glaucoma, como a razao vertical

copa-disco (CDR vertical), didmetro do disco, drea da borda e regra ISNT.

De acordo com Zangalli, Gupta e Spaeth (2011), o tamanho e a forma do disco
optico bem como a escavacao Optica é um aspecto importante a ser levado em consideracao
durante o diagnédstico de glaucoma. Dessa forma, o aumento vertical da escavacgao, ou seja,

o aumento do CDR é uma caracteristica da neuropatia 6ptica glaucomatosa. Analisando a
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Figura 1 (c) e (d), é possivel identificar um aumento na escavagao se comparado a Figura

1 (a) e (b), o que representa um sinal claro de glaucoma (BARROS, 2020).

Aumento do copo causado per glaucoma

Figura 1 — Representagdo do nervo dptico com escavagio normal (a)(b) e escavacio aumentada (c)(d)
causada pelo glaucoma - Fonte: Adaptado de (BARROS, 2020).

O CDR vertical corresponde a razao entre a vertical do didmetro da copa (VCD)
para o didmetro vertical do disco (VDD). Para ilustrar essa métrica, observe a Figura 2,
em que o VCD ¢ indicado pela letra v e o VDD indicado pela letra V. Basicamente, o CDR,
mede o alargamento da copa em relac¢ao ao disco (afinamento do borda neurorretiniana).
Quanto maior o CDR, maior o risco para o glaucoma (KUMAR, 2016; ZHAO, 2020).

Figura 2 — Exemplo de CDR. Fonte: (OLIVEIRA, 2023).

A regra ISNT é utilizada para se diferenciar o nervo éptico normal do nervo 6ptico
glaucomatoso. Em olhos normais a espessura da borda do disco de Inferior (I) é maior que
a espessura da borda Superior (S) que é maior que a espessura da borda Nasal (N) que
é maior que a espessura da borda Temporal (T) (KUMAR, 2016). A Figura 3 representa

uma avaliagdo clinica da regra ISNT para um nervo 6ptico normal.
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Figura 3 — Regra ISNT em um nervo 6ptico normal. Fonte: (HARIZMAN, 2006).

Para que se obtenham medidas precisas, é necessario submeter o paciente a um
exame conhecido como Tomografia de Coeréncia Optica (Optical Coherence Tomography
- OCT) (VESSANI, 2008), que por sua vez tem um custo elevado.

2.2 Inteligéncia Artificial (IA)

A TA é uma das ciéncias mais recentes, teve inicio apos a Segunda Guerra Mundial
e, atualmente, abrange uma enorme variedade de subcampos, desde areas de uso geral,
como aprendizado e percepcao, até tarefas especificas como jogos de xadrez, demonstracao
de teoremas matematicos, criacdo de poesia e diagndstico de doengas. A TA sistematiza e
automatiza tarefas intelectuais e, portanto, é potencialmente relevante para qualquer es-
fera da atividade intelectual humana. Nesse sentido, ela é um campo universal (NORVIG;
RUSSELL, 2013).

Ao longo do tempo a TA seguiu quatro linhas de pensamento:

o [ - Sistemas que pensam como seres humanos: “O novo e interessante esforco para
fazer os computadores pensarem... maquinas com mentes, no sentido total e literal”

(HAUGELAND, 1985).

o II - Sistemas que atuam como seres humanos: “A arte de criar maquinas que execu-
tam fungoes que exigem inteligéncia quando executadas por pessoas” (KURZWEIL,
1990).

o III - Sistemas que pensam racionalmente: “O estudo das faculdades mentais pelo
seu uso de modelos computacionais” (CHARNIAK; MCDERMOTT, 1985) .

o IV - Sistemas que atuam racionalmente: “A Inteligéncia Computacional é o estudo
do projeto de agentes inteligentes” (POOLE, 1998).
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2.2.1 Aplicacées da Inteligéncia Artificial

De acordo com Monard e Baranauskas (2000), a IA é um ramo da ciéncia da
computacao cujo interesse é fazer com que os computadores pensem ou se comportem de
forma inteligente. Por se tratar de um tépico muito amplo, TA também esta relacionada
com psicologia, biologia, 16gica matematica, linguistica, engenharia, filosofia, entre outras

areas cientificas, conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4 — Areas relacionadas com a IA. Fonte: (MONARD; BARANAUSKAS, 2000).
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Desde entdo, a area de IA vem se desenvolvendo em varias linhas de pesquisa
- e.g. Sistemas Baseados em Conhecimento, Roboética, Redes Neurais, Aprendizado de
Maquina, Visao, Légica Nebulosa, Planejamento, Processamento e Interpretagao de Lin-
guagem Natural, Reconhecimento de Padroes - com o objetivo de fornecer ao computador

as habilidades para efetuar fungdes antes desempenhadas apenas através da inteligéncia
humana (MONARD; BARANAUSKAS, 2000).

2.2.2 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

As RNAs sao algoritmos computacionais que apresentam um modelo matematico
inspirado na estrutura de organismos inteligentes, os quais possibilitam inserir simplifica-
damente o funcionamento do cérebro humano em computadores. Dessa forma, a exemplo
do cérebro humano, a RNA é capaz de aprender e tomar decisdes baseadas em seu proprio
aprendizado (FLECK, 2016).

De acordo com Haykin (2001), a RNA se assemelha ao cérebro humano em dois
aspectos bésicos: (1) o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente, por
intermédio do processo de aprendizagem e (2) as forgas de conexao entre neurdnios (pesos

sindpticos) sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido (FLECK, 2016).



Capitulo 2. Referencial Teorico 26

Uma RNA extrai seu poder computacional através de sua habilidade de aprender
e de generalizar. A generalizagao se refere ao fato da RNA produzir saidas adequadas para
entradas inexistentes durante a aprendizagem, tornando possivel a resolucao de problemas

complexos, atualmente intrataveis (FLECK, 2016).

Diversos tipos de RNAs com distintas topologias estao disponiveis. No ambito

desta pesquisa, serdo empregadas diversas arquiteturas de CNNs.

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As CNNs sao um tipo especializado de RNA para processamento de dados extre-
mamente bem-sucedidas em aplicagbes praticas para classificagdo de imagens. O nome
“rede neural convolucional” indica que a rede emprega uma operacao matematica cha-
mada convolugao. A convolugdo é um tipo especializado de operacao linear. CNNs sao
simplesmente RNAs que usam convolugao no lugar da multiplicagao geral de matrizes em
pelo menos uma de suas camadas (GOODFELLOW, 2016).

Uma CNN pode captar uma imagem de entrada, atribuir importancia (pesos e
vieses que podem ser aprendidos) a varios aspectos/objetos da imagem e ser capaz de
diferenciar um do outro. O pré-processamento exigido em uma CNN é muito menor em

comparagao com outros algoritmos de classificacao (NIELSEN, 2018).

Uma CNN é capaz de capturar com sucesso as dependéncias espaciais e temporais
em uma imagem através da aplicagdo de filtros relevantes. A arquitetura executa um
melhor ajuste ao conjunto de dados da imagem devido a redugao no niimero de parametros
envolvidos e a capacidade de reutilizacao dos pesos. Em outras palavras, a rede pode ser

treinada para entender melhor a sofisticagdo da imagem (NIELSEN, 2018).

Tipicamente, uma CNN possui um conjunto de camadas denominadas camadas

convolucionais, camadas de pooling e a camada fully-connected (NIELSEN, 2018).

2.2.3.1 Camada Convolucional

As camadas convolucionais sdo o bloco fundamental de uma CNN. Elas sao res-
ponsaveis por extrair recursos (features) relevantes das imagens de entrada. Cada camada
convolucional é composta por um conjunto de filtros convolucionais, que sdo pequenas
matrizes de pesos. Esses filtros deslizam sobre a imagem de entrada, calculando produtos
de convolucao em cada posicao, o que resulta em um mapa de caracteristicas. Cada filtro
é projetado para detectar uma caracteristica especifica, como bordas, texturas ou padroes
mais complexos. Ao combinar multiplos filtros, a camada convolucional pode capturar
diferentes tipos de caracteristicas simultaneamente. O resultado ¢ um conjunto de mapas
de caracteristicas que representam a imagem de entrada (GOODFELLOW, 2016).
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Matematicamente, isso é feito primeiro com um detector de recurso ou kernel de
tamanho k x k, deslizando-o no espago de entrada e executando a convolugao entre o
kernel e o patch de entrada em cada ponto. O tamanho do kernel geralmente é menor
que o espaco de entrada. A profundidade do kernel, no entanto, deve ser a mesma que
a profundidade de entrada. Varios niicleos sdo usados em cada camada convolutiva para
preservar melhor as dimensoes espaciais. Cada kernel procura um recurso especifico no
espaco de entrada e produz um mapa de recursos. Como a convolugao é uma operacao
linear (multiplicacdo sédbia de elementos dos valores do kernel e do patch de entrada
seguida pela soma), executar varias convolugoes em vérias camadas acaba em uma grande
operacao linear e, portanto, limita a capacidade de aprendizado da rede. Para resolver
esse problema, a saida de cada camada convolutiva é passada através de uma fungao nao
linear. A unidade linear retificada (ReLU), definida como f(x) = max (0, x), é a fun¢ao nao

linear mais popular usada para aumentar as propriedades nao lineares da rede. (BAJWA,
2019).

2.2.3.2 Camada de Pooling

As camadas de pooling (agrupamento) sao usadas para reduzir a amostra dos ma-
pas de recursos sem perder informagoes significativas. Isso é feito pegando uma pequena
janela de tamanho p x p de cada fatia do mapa de recursos e fornecendo, por exemplo,
o valor médio dessa janela. A operacao de pooling é aplicada a cada mapa de caracteris-
ticas, substituindo cada regiao por um tnico valor representativo. A forma mais comum
de pooling é o MaxPooling, que seleciona o valor maximo em cada regidao. Isso ajuda a
tornar a rede mais robusta a pequenas variagoes de posi¢ao e tamanho nas caracteristicas
detectadas, além de reduzir a quantidade de pardmetros da rede (BAJWA, 2019).

2.2.3.3 Camada Fully-Connected

A camada fully-connected (totalmente conectada) é uma camada densa tradicio-
nal de uma RNA, na qual todos os neurdnios estao conectados a todos os neurénios da
camada anterior. Ela segue as camadas convolucionais e de pooling em uma CNN. Essa
camada ¢é responsavel pela classificacao final dos recursos extraidos pela rede. Os mapas
de caracteristicas das camadas anteriores sao achatados em um vetor unidimensional e
alimentados para a camada fully-connected. Essa camada usa esses vetores como entrada e

aplica operagoes lineares e nao lineares para mapear esses recursos em classes especificas,
fornecendo uma previsao final (GOODFELLOW, 2016).

A Figura 5 representa a estrutura de uma CNN, destacando a etapa de entrada, as
camadas convolucionais (C), as camadas de pooling (P), a camada fully-connected (FC)
e a saida da rede. Essa representacao ilustra a habilidade intrinseca dessa arquitetura na

extragao e interpretacao hierarquica de caracteristicas presentes em dados visuais.
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Entrada C P [ P FC Saida

Figura 5 — Exemplo de uma arquitetura de CNN, onde C, P e FC representam as camadas convoluci-
onais, camadas de pooling e a camada fully-connected, respectivamente. Fonte: Adaptado de (HIDAKA,;
KURITA, 2017).

2.3 Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl)

A XAI consiste em um agente que possui a capacidade de revelar as causas por
tras das tomadas de decisoes dele ou de um agente externo. Assim, ele consiste em um
problema de interacdo humano-agente, que pode ser definida como a intersecao entre os
campos de TA, ciéncias sociais e intera¢gdo humano-computador (MILLER, 2017). Neste

sentido, a Figura 6 representa o escopo da XAl

Ciéncias
Sociais

o Interacio
Inteligéncia Humano
Artificial Computador

Figura 6 — Escopo da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI). Fonte: Adaptado de (MILLER, 2017).

De acordo com Nazir, Dickson e Akram (2023), as técnicas de XAl visam fornecer
informagoes adicionais sobre a decisao de um modelo de ML, melhorando assim a confi-
anca nas suas decisoes. Um modelo explicavel é aquele que fornece explicagoes para suas
previsdes no nivel humano para uma tarefa especifica. Um modelo interpretavel é aquele
para o qual algumas conclusdes podem ser tiradas sobre as partes internas/previsdes do
modelo (LALONDE, 2020).

Segundo Agarwal e Das (2020), o modelo de ML interpretavel pode ser definido

como uma extensao em que um humano pode compreender as decisdes tomadas por
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modelos de ML em seu processo de tomada de decisdo. A importancia do ML interpretavel

se deve as seguintes caracteristicas:

o Viés: as previsoes de modelos de ML nao sao tendenciosas e nao discriminam contra

turmas/grupos.

o Privacidade: A confidencialidade dos dados é assegurada através da interpretabili-

dade do modelo.

o Robustez: Garante que as previsdes do modelo permaneceram consistentes e nao

tém alteracoes quando poucas alteracoes sao feitas nos dados.
o (Causalidade: garante que apenas relacionamentos causais sejam escolhidos.

» Confiabilidade: Os individuos podem facilmente confiar no sistema interpretavel

comparado ao sistema de "caixa-preta’(GILL, 2018).

Os modelos agnésticos sdo abordagens que visam fornecer explicacoes para o
funcionamento de qualquer modelo de ML, independentemente de sua arquitetura ou
algoritmo subjacente. Sao projetados para serem aplicadveis a uma ampla variedade de
técnicas de ML, desde redes neurais profundas até algoritmos de arvore de decisdo. A
principal vantagem trazida por eles é a flexibilidade por nao dependerem do funcionamento
interno do sistema alvo (RIBEIRO, 2016).

Segundo Ribeiro, Singh e Guestrin (2016), o uso de modelos substitutos, que con-
sistem em sistemas do tipo caixa-branca, de interpretabilidade conhecida e intuitiva, trei-
nados para gerar aproximacoes do modelo preditivo podem ser locais, focados na analise

de exemplos especificos, ou globais, visando explicar o modelo preditivo como um todo.

Para a condugao deste trabalho, devido a flexibilidade dos modelos agnésticos
com relagao a independéncia da arquitetura do modelo de ML e por gerarem interpreta-
¢oOes intuitivas, a exploragao e aplicacao das técnicas de XAI foram baseadas na analise
de exemplos locais pelos métodos CAM, Grad-CAM, LIME, SHAP, Vanilla Gradients e
SmoothGrad.

2.4 Interpretabilidade x Explicabilidade

Segundo Molnar (2022), é dificil, matematicamente, definir a interpretabilidade.
Uma definigdo (ndo matemédtica) seria o grau em que um ser humano pode entender a
causa de uma decisdo ou o grau em que um ser humano pode prever consistentemente
o resultado do modelo. Quanto maior a interpretabilidade de um modelo de ML, mais
facil é alguém compreender por que certas decisdes ou previsoes foram tomadas. Neste

contexto, um modelo de ML é melhor interpretavel que outro modelo se suas decisoes
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forem mais faceis de serem compreendidas pelo ser humano do que as decisoes do outro

modelo.

De acordo com Lipton (2016), explicabilidade é uma nogao contextual e nao abso-
luta. Neste sentido, busca-se identificar as propriedades que sdo desejaveis para os sistemas
interpretaveis, destacando a transparéncia, confianga e interpretabilidade post-hoc. Esse
ultimo relacionado a capacidade do sistema de oferecer informagoes tteis sobre seus resul-
tados para os diversos perfis de usuarios. Interpretabilidade é o grau em que um humano

pode prever consistentemente o resultado do modelo.

2.5 Classificacao dos Métodos de Interpretabilidade

Os métodos para interpretabilidade de ML podem ser classificados de acordo com
varios critérios (MOLNAR, 2022).

2.5.1 Caixa-branca x Caixa-preta

Modelos contento combinagoes lineares, como a regressao linear e a regressao lo-
gistica, possuem estruturas mais simplificadas. Essa estrutura mais simplificada facilita
o entendimento sobre o peso de cada parametro na predicao do modelo. Esses algorit-
mos (regressao linear, regressao logistica, modelos baseados em arvore, k-nearest neigh-
bors, aprendizagem baseado em regras, modelos aditivos gerais e modelos bayesianos)

sao denominados caixa-branca, pois oferecem algum tipo de interpretabilidade em seus
mecanismos (ARRIETA, 2019).

Em problemas mais complexos, onde um grande nimero de parametros sao envol-
vidos, outros métodos se fazem necessario. Os algoritmos de caixa-preta sao considerados
opacos, uma vez que nao ¢ possivel entender seus mecanismos de decisao. Dentre os mo-
delos de caixa-preta destacam-se os métodos ensemble, redes neurais multicamadas, redes
neurais profundas (CNNs e redes neurais recorrentes) (ARRIETA, 2019).

2.5.2 Interpretabilidade Intrinseca x Post-hoc

Esse critério distingue se a interpretabilidade é alcancada restringindo a comple-
xidade do modelo de ML (intrinseco) ou aplicando métodos que analisam o modelo apds
o treinamento (post-hoc). Interpretabilidade intrinseca refere-se a modelos de ML que sao
considerados interpretaveis devido a sua estrutura simples, como arvores de decisao curtas
ou modelos lineares esparsos. Interpretabilidade post-hoc refere-se a aplicagao de métodos
de interpretacao apos o treinamento do modelo. O recurso de permutagdo, também co-
nhecido como importancia de recursos (feature importance) ou importéncia de variaveis,

¢ uma técnica utilizada em ML para avaliar a contribui¢do de cada variavel de entrada
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(recurso) no processo de tomada de decisao do modelo. Esse recurso é especialmente ttil
para entender quais variaveis sao mais relevantes para a predi¢ao ou classificacdo de um
determinado problema e pode ser considerado um método de interpretacao post-hoc. Mé-
todos post-hoc também podem ser aplicados a modelos intrinsecamente interpretaveis. Por
exemplo, o recurso de permutagao pode ser calculado para arvores de decisao (MOLNAR,
2022).

2.5.3 Escopo da Interpretabilidade

Um modelo de ML pode ser descrito como interpretavel se for possivel compreender
o modelo inteiro de uma s6 vez (LIPTON, 2016).

A explicagao da saida do escopo global requer a posse do modelo treinado, com-
preensao do algoritmo e conhecimento dos dados. Esse nivel de interpretabilidade diz
respeito a compreensdo de como o modelo toma decisoes, fundamentando-se em uma vi-
sao holistica das variaveis ou atributos (que representam caracteristicas do problema) e de
cada componente aprendido, como pesos, outros parametros e estruturas. A interpretabi-
lidade desse modelo global auxilia na compreensao da distribuicao do resultado alvo com
base nas suas variaveis ou atributos, o que se revela desafiador na pratica. Qualquer es-
paco de caracteristicas (varidveis ou atributos) com mais de trés dimensoes é considerado
inimaginavel para os seres humanos. Geralmente, quando as pessoas tentam compreen-

der um modelo, elas consideram apenas partes dele, como os pesos em modelos lineares
(MOLNAR, 2022).

E possivel ampliar uma tnica instancia, analisando as previsdes do modelo para
essa entrada e explicar o porqué. Ao focar em uma previsdao individual, o comporta-
mento do modelo complexo pode apresentar uma dinamica mais compreensivel e agrada-
vel (escopo local). Localmente, a previsdo pode depender apenas linear ou monotoni-
camente de alguns recursos, em vez de ter uma dependéncia complexa deles. Explicacoes

locais podem, portanto, ser mais precisas que explicagoes globais (MOLNAR, 2022).

2.5.4 Avaliacao da Interpretabilidade

De acordo com Molnar (2022), ndo hé consenso real sobre o que é interpretabilidade
em ML. Também nao esta claro como medi-la. Entretano, na literatura, existem algumas
pesquisas iniciais e uma tentativa de formular algumas abordagens para a avaliacao da

interpretabilidade.

No trabalho de Doshi-Velez e Kim (2017), sdo propostos trés niveis principais para

a avaliacao da interpretabilidade:

« Avaliacdo do nivel de aplicagdo (tarefa real): Coloque a explicagdo no produto e
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faca com que seja testada pelo usuario final. Imagine um software de detecgao de
fraturas com um componente de ML que localiza e marca fraturas em raios-x. No
nivel da aplicacao, os radiologistas testariam o software de deteccdo de fraturas
diretamente para avaliar o modelo. Isso requer uma boa configuragdo experimental
e um entendimento de como avaliar a qualidade. Uma boa linha de base para isso é

sempre o quao bom um humano seria em explicar a mesma decisao.

o Avaliagao do nivel humano (tarefa simples): E uma avaliacdo simplificada do nivel de
aplicacao. A diferenca é que esses experimentos nao sao realizados com especialistas
em dominio, mas com leigos. Isso torna os experimentos mais baratos e é mais
facil encontrar mais testadores. Um exemplo seria mostrar ao usuario explicagoes

diferentes e ele escolheria a melhor.

 Avaliagao do nivel de fungao (tarefa de prozy): Nao requer humanos. Isso funciona
melhor quando a classe de modelo usada ja foi avaliada por outra pessoa em uma
avaliacdo no nivel humano. Por exemplo, pode-se saber que os usudrios finais en-
tendem as arvores de decisao. Nesse caso, um prozy para a qualidade da explicacao
pode ser a profundidade da &rvore. Arvores mais curtas obteriam uma melhor pon-
tuagdo de explicagao. Faria sentido acrescentar a restricaio de que o desempenho
preditivo da arvore permanece bom e nao diminui muito em comparagdo com uma

arvore maior.

2.6 Técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel

As técnicas de XAI, ou técnicas interpretaveis, fornecem informacoes amigaveis
a0 ser humano com relagdo ao raciocinio por tras dos resultados e previsoes dos modelos
(AGARWAL; DAS, 2020). Vérios métodos de interpretabilidade tém sido relatados na
literatura. Os métodos explorados neste trabalho de pesquisa serdo brevemente descritos

nas proximas subsegoes.

2.6.1 CAM (Class Activation Mapping)

O CAM é uma técnica utilizada para interpretar e explicar as decisdes tomadas
por modelos de ML, especialmente em tarefas de classificacdo visual. Essa técnica é fre-
quentemente aplicada em CNNs treinadas para classificar imagens, visando destacar as

regides das imagens mais relevantes para a classificacao realizada pelo modelo.

O método CAM, proposto por Zhou, Khosla, Lapedriza, Oliva e Torralba (2016),
produz mapas de ativacao discriminativos a partir de camadas intermediarias da CNN
utilizando a informacao das tltimas camadas convolucionais da rede para gerar um mapa

de ativacao especifico para cada classe, destacando as regides da imagem que mais con-
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tribuiram para a classificacdo correspondente a essa classe. Os resultados experimentais
mostram que o método CAM pode localizar com precisao as regides discriminativas em
imagens de diferentes tarefas de classificagdo, como reconhecimento de objetos e reconhe-
cimento de cenas. Além disso, os autores mostram que a técnica CAM pode ser usada
para melhorar a interpretabilidade dos modelos de CNN ao permitir a visualizacao das

regides mais relevantes para a classificagao.

A Figura 7 exemplifica a aplicacdo do método CAM em uma imagem original (A),
a qual apresenta tanto a presenca de um cachorro quanto a de um gato. Neste exemplo,
a técnica CAM foi aplicada com o objetivo de evidenciar as regides da imagem que foram
ativadas durante a classificagao especifica para cada categoria. Na imagem resultante (B),
na qual a ativacao se relaciona a categoria canina, nota-se uma sobreposicao de areas
de interesse que correspondem a presenca do cachorro na cena. Em contrapartida, na
imagem (C), que representa a ativacdo do método para a categoria felina, as regides
destacadas concentram-se nas areas associadas a presenca do gato na fotografia. Este
método proporciona uma visualizacao interpretavel das partes especificas da imagem que
influenciaram as decisoes do modelo, oferecendo insights valiosos sobre o processo de

classificagao.

(A) Imagem original (B) Categoria canina (C) Categoria felina

Figura 7 — Exemplo de aplicagdo da técnica CAM na imagem original (A) para classificagdo das categorias
canina (B) e felina (C). Fonte: Adaptado de (MUHAMMAD; YEASIN, 2020).

2.6.2 Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)

O Grad-CAM ¢ uma extensao da técnica CAM e também é frequentemente apli-
cado em CNNs treinadas para classificar imagens. Destaca-se por oferecer interpretagoes

mais refinadas e localizadas em comparacao ao CAM original.

O método Grad-CAM, proposto por Selvaraju, Cogswell, Das, Vedantam, Parikh e
Batra (2017), utiliza os gradientes das ativacoes da tltima camada convolucional da rede
para gerar um mapa de ativacao para cada classe. O Grad-CAM produz mapas de ativagao
mais precisos e localizados em relacao a outros métodos existentes, que utilizam apenas
as ativagoes da ultima camada convolucional, a exemplo do método CAM. Os resultados

experimentais mostram que o Grad-CAM é capaz de gerar mapas de ativagao precisos para
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diferentes tarefas de classificacdo, como reconhecimento de objetos, deteccao de faces e
segmentagao de imagens. Além disso, os autores mostram que o método Grad-CAM pode

ser utilizado para deteccdo de objetos em imagens médicas, como mamografias.

A Figura 8 exemplifica a aplicacdo do método Grad-CAM em uma imagem original
(A), retratando uma paisagem com a presenca de dois elefantes. Neste caso, o Grad-CAM
foi empregado para destacar regioes que evidenciam a presenca dos animais. Diferente-
mente do CAM, o Grad-CAM utiliza gradientes para ponderar as ativagoes nas camadas
convolucionais da CNN, resultando em uma representacao mais refinada das areas de in-
teresse. A imagem resultante (B) apresenta uma madscara (mapa de calor) indicando as
regioes cruciais para a previsao do modelo, enquanto a imagem (C) exibe a sobreposigao

do mapa de calor sobre a imagem original.

(A) Imagem original (B) Grad-CAM (C) Sobreposicao

Figura 8 — Exemplo de aplicac¢do da técnica Grad-CAM para identificagdo dos animais presentes na cena.
Fonte: Disponivel em https://keras.io/examples/vision/grad_cam/. Acessado em 06/03/2024.

2.6.3 LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

O método LIME é uma técnica utilizada para interpretar e explicar as decisoes
tomadas por modelos de ML, independentemente do algoritmo subjacente. E um método
de interpretabilidade local, o que significa que ele se concentra na explicacao das previsoes

feitas para instancias individuais de dados.

O método LIME, proposto por Ribeiro, Singh e Guestrin (2016), permite a geragao
de explicagoes para as predig¢oes de qualquer tipo de classificador. O método é baseado em
uma abordagem de amostragem que permite a geracao de explicagoes locais, mostrando
quais caracteristicas da entrada foram mais importantes para a tomada de decisao do
modelo em cada caso especifico. O método é modelo agndstico, ou seja, pode ser aplicado
em qualquer tipo de modelo de ML. A base do seu funcionamento é a geragdo de amostras
perturbadas da entrada original e o treinamento de um modelo de interpretabilidade em
cima dessas amostras. Em seguida, o modelo de interpretabilidade ¢é utilizado para expli-
car a predi¢do do modelo original em termos das caracteristicas da entrada. Os resultados

experimentais mostram que o método LIME é capaz de gerar explica¢oes precisas e com-
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preensiveis para diferentes tipos de modelos e tarefas de classificagdo, como classificacao

de texto e de imagens.

A Figura 9 exemplifica a aplicagdo do método LIME em uma imagem original (A),
na qual sdo destacadas porc¢oes de pao assado em uma tigela. As imagens subsequentes
(B) e (C) apresentam as explicagoes do LIME para as previsoes associadas a dois ré-
tulos, "Bagel" e "Morango". Na representacao, a coloracao verde indica que a presenca
dessa parte especifica da imagem contribui para um aumento na probabilidade do rétulo,

enquanto o vermelho indica uma reducao.

(A) Imagem original (B) Explicagdo LIME - Bagel (C) Explicagé&o LIME - Morango

Figura 9 — Exemplo da técnica LIME aplicada na imagem orginal (A) para classificagdo das categorias
Bagel (B) e Morango (C). Fonte: Adaptado de (MOLNAR, 2022).

2.6.4 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

O método SHAP é uma técnica que visa explicar as previsoes feitas por modelos
de ML de forma global e/ou local. Ele se baseia no conceito de valores de Shapley, da
teoria dos jogos, para atribuir importancia as caracteristicas (features) em uma previsao

especifica.

O método SHAP, proposto por Lundberg e Lee (2017), é uma abordagem mo-
delo agndstico, ou seja, é aplicavel a diferentes tipos de modelos e é capaz de explicar
as predigoes de forma global e/ou local, mostrando a importancia de cada caracteristica
da entrada na tomada de decisao do modelo. Este método utiliza os valores Shapley, da
teoria dos jogos, para calcular a contribuicao de cada caracteristica da entrada na predi-
¢ao do modelo. Os resultados experimentais mostram que o SHAP é computacionalmente
eficiente e pode ser aplicado a modelos complexos, como redes neurais profundas. Ele é
capaz de gerar explicagoes precisas e compreensiveis para diversos tipos de modelos e ta-
refas de classificagdo, podendo ainda ser utilizado para avaliar a importancia de diferentes

caracteristicas de entrada e identificar possiveis vieses nos modelos.

A Figura 10 ilustra a aplicagao da técnica SHAP em uma imagem (A) que repre-
senta um animal. As imagens subsequentes (B) e (C) exibem as explica¢oes do SHAP
para as previsoes associadas a dois rétulos, "Suricata'e "Mangusto'. Na representacao, os

pixels rosas indicam valores SHAP positivos que aumentam a probabilidade da classe,
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enquanto os pixels azuis representam valores SHAP negativos, reduzindo a probabilidade

da classe.
Suricata Mangusto
1o
(A) (B) (8}
I , L
—0.006 —0.004 -0.002 0.000 0.002 0.004 0.006
Valor SHAP

Figura 10 — Exemplo da técnica SHAP aplicada na imagem (A) para classificagdo das categorias Suri-
cata (B) e Mangusto (C). Fonte: (Adaptado) Disponivel em https://github.com/shap/. Acessado em
05,/03,/2024.

2.6.5 Vanilla Gradients

O método Vanilla Gradients é uma técnica que envolve a atualizacao iterativa
dos pesos da rede proporcionalmente ao gradiente da funcao de perda. Apesar de sua
simplicidade, pode ser sensivel a hiperparametros e ter convergéncia lenta em cenarios

complexos, servindo como base para técnicas mais avancadas de otimizacao.

O método Vanilla Gradients, proposto por Simonyan, Vedaldi e Zisserman (2014),
embora nao seja originalmente desenvolvido para interpretabilidade visual, pode ser adap-
tado para fornecer insights sobre como o modelo toma decisdes. Especificamente, ao apli-
car essa técnica em uma tarefa de interpretabilidade visual, o objetivo é entender quais
caracteristicas especificas da entrada sdo mais influentes na decisao do modelo. Esse mé-
todo é empregado com o propésito de elucidar as decisdes do modelo, fornecendo insights
sobre as caracteristicas especificas dos dados de entrada que mais influenciam o processo
de decisao. Em tal aplicacao, a escolha de uma camada de interesse, geralmente associada
a ultima camada antes da saida da rede, é crucial. Os gradientes sao entao calculados
retropropagando a fungao de perda até a camada de interesse. Diferentemente da etapa
de treinamento convencional, o foco recai sobre os gradientes em relagao aos pixels da
imagem de entrada. Esses gradientes sao ponderados conforme sua importancia, resul-
tando em um mapa de saliéncia que destaca as regidoes mais relevantes da imagem para as
decisoes do modelo. Assim, essa técnica proporciona uma abordagem inicial para inter-
pretabilidade visual, embora ressalvas devam ser consideradas, especialmente em modelos

complexos, onde relagdes intrincadas entre caracteristicas podem dificultar a interpreta-
bilidade direta.
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A Figura 11 ilustra a aplicagdo da técnica Vanilla Gradients em uma imagem
original (A) que retrata um cachorro da raga Staffordshire Bull Terrier. A imagem (B)
exibe o mapa de gradientes, também conhecido como mapa de saliéncia, gerado pelo
método Vanilla Gradients. Nesta representacao, os pixels em tons avermelhados indicam
as caracteristicas distintivas para a previsao do modelo. A intensidade da tonalidade
avermelhada esta diretamente relacionada a forga da caracteristica, sendo que tonalidades

mais intensas indicam caracteristicas mais influentes para a predi¢ao do modelo.

(A) Imagem original (B) Vanilla Gradients

Figura 11 — Exemplo de aplicagdo da técnica Vanilla Gradients em uma imagem original (A) de um
cachorro da raca Staffordshire Bull Terrier, evidenciando caracterfsticas distintivas em (B) relevantes
para a predi¢do do modelo. Fonte: Adaptado de (JERE, 2020).

2.6.6 SmoothGrad

O método SmoothGrad é uma abordagem mais avancada de interpretabilidade
em ML. Ele suaviza os gradientes para proporcionar visualizacoes mais estaveis e con-
fidveis das regides influentes nos dados de entrada, contribuindo para a transparéncia e

explicabilidade em modelos complexos.

O método SmoothGrad, proposto por Smilkov, Thorat, Kim, Viégas e Watten-
berg (2017), foi desenvolvido para melhorar a interpretabilidade dos modelos de ML,
especialmente em redes neurais profundas, reduzindo a variabilidade nos mapas de calor
de saliéncia gerados a partir dos gradientes. A ideia principal por tras deste método é
introduzir um processo de suavizacao nos gradientes calculados. Isso é feito mediante a
aplicacao de uma técnica simples, mas eficaz: durante a geragdo do mapa de calor de sa-
liéncia, multiplas perturbacoes aleatérias sao aplicadas ao dado de entrada e o gradiente
é recalculado para cada versao perturbada. Em seguida, esses gradientes perturbados sao
combinados, geralmente por média, para criar um gradiente suavizado. Essa abordagem
ajuda a reduzir o impacto de ruidos e flutuagdes nos gradientes, resultando em mapas
de calor mais estaveis e consistentes. O SmoothGrad se mostra um método valioso em
cenarios nos quais € crucial compreender de forma confiavel as caracteristicas importantes

que influenciam as decisdes do modelo.

A Figura 12 ilustra a aplicagdo da técnica SmoothGrad em duas imagens origi-

nais (A), as quais representam um tubardo-branco e uma cobra-nariguda. Na imagem
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(B), apresenta-se o mapa de gradientes, conhecido como mapa de saliéncia, gerado pelo
método Vanilla Gradients. J& na imagem (C), exibe-se o mapa de gradientes gerado pelo
método SmoothGrad. Nesta representacao, destaca-se a notavel reducao de ruido e maior
estabilidade proporcionadas pelo SmoothGrad em comparagao com o Vanilla Gradients,
revelando caracteristicas mais consistentes e interpretagdes mais claras das regices de

influéncia na predicdo do modelo.

(A) (B) ©

Tubario-
branco

Cobra-
nariguda

Imagem original ~ Vanilla Gradients SmoothGrad

Figura 12 — Exemplo do método SmoothGrad aplicado em uma imagem de um tubardo-branco e uma
cobra-nariguda em (A), com destaque para a notdvel redugdo de ruido na interpretagio das regides
influentes do modelo, evidenciada nos mapas de gradiente gerado pelo SmoothGrad (C). Fonte: Adaptado
de (SMILKOV, 2017).
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3 Trabalhos Relacionados

Expostos os conceitos tedricos sobre a area de IA e sobre a anatomia do nervo
optico e sua relagdo com o glaucoma, este capitulo apresenta o conjunto de trabalhos
mais relacionados a essa pesquisa, divididos em duas abordagens: (1) a utilizacao de CNNs
aplicadas em imagens de fundo de retina para o diagndstico do glaucoma; e (2) a aplicagao
de técnicas de XAl na analise de imagens médicas baseada no DL. As revisoes de literatura
apresentadas por Camara, Neto, Pires, Villasana, Zdravevski e Cunha (2022) e van der
Velden, Kuijf, Gilhuijs e Viergever (2022) sintetizam os estudos relacionados a ambas as
abordagens, orientando assim a condugao deste trabalho. A seguir, sao apresentadas as
principais propostas de cada uma delas e seu relacionamento com o desenvolvimento desta

pesquisa.

3.1 CNNs Aplicadas em Imagens de Fundo de Retina para Diag-

ndstico do Glaucoma

Diversos estudos tém empregado técnicas baseadas em CNNs para a classificagao
de imagens de fundo de retina no contexto do diagnéstico de glaucoma (SHYAMALEE;
MEEDENIYA, 2022).

A proposta de Bajwa, Malik, Siddiqui, Dengel, Shafait, Neumeier e Ahmed (2019)
consiste em uma estrutura de dois estagios. O primeiro estagio tem como objetivo detectar
e localizar o disco 6ptico em uma imagem de fundo de retina. J& o segundo estagio utiliza
uma CNN para classificar o disco 6ptico extraido como saudavel ou glaucomatoso. O
método foi avaliado em sete conjuntos de dados piiblicos para localizagao de discos, e no
conjunto de dados ORIGA para a classificacao de glaucoma. Os resultados da localizacao
automatica do disco 6ptico estabeleceram um novo estado da arte em seis conjuntos
de dados, alcancando uma precisao de 100% em quatro deles. Quanto a classificacao do
glaucoma, a CNN obteve uma AUC de 87,4%, precisao de 77,97%, sensibilidade de 79,38%
e fl-score de 77,88%.

Sreng, Maneerat, Hamamoto e Win (2020) propuseram um método de triagem
para o glaucoma em dois estégios. Inicialmente, a segmentacao do disco Optico é rea-
lizada por meio da arquitetura DeepLabv3+. Em seguida, uma rede neural profunda
pré-treinada é utilizada para a classificacao das imagens. O método foi avaliado em cinco
conjuntos de dados publicamente disponiveis (RIM-ONE, ORIGA, DRISHTI-GS1, RE-
FUGE e ACRIMA), totalizando 2787 imagens de retina. A combinacao de DeepLabv3+

e MobileNet demonstrou ser a melhor opgao para a segmentagao do disco éptico. Para a
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classificacao do glaucoma, nos conjuntos de dados RIM-ONE, ORIGA, DRISHTI-GSI1 e
ACRIMA, foram alcancadas precisoes de 97,37%, 90,00%, 86,84% e 99,53%, com AUCs
de 100%, 92,06%, 91,67% e 99,98%, respectivamente. No conjunto de dados REFUGE,
obteve-se uma precisao de 95,59% e AUC de 95,10%.

Em Aziz-ur-Rehman, Taj, Sajid e Karimov (2021), uma arquitetura de CNN pro-
funda em dois estagios para a classificagdo do glaucoma foi proposta. No primeiro estagio,
quatro arquiteturas de CNN diferentes, pré-treinadas pela ImageNet (AlexNet, Incepti-
onv3, InceptionResNetV2 e NasNet-Large), foram empregadas. NasNet-Large apresentou
os melhores resultados, com sensibilidade, especificidade, precisdo e AUC de 99,1%, 99,4%,
99,3% e 97,8%, respectivamente. Os conjuntos de dados publicos ACRIMA, ORIGA-Light,
RIM-ONE e dois conjuntos de dados privados (AFIO e HMC) foram utilizados pelos au-
tores. Na segunda etapa, os pesquisadores propuseram um classificador em conjunto com
duas novas técnicas de montagem (votagdo ponderada com base na precisao e média
ponderada com base na precisao/pontuagdo) para aprimorar ainda mais os resultados da
classificacdo do glaucoma. Demonstrou-se que o conjunto com esquema baseado em preci-
sao/pontuacao melhora a precisao para diversos bancos de dados, atingindo 99,5%. Como
resultado deste estudo, foi evidenciado que a arquitetura NasNet-Large é uma opc¢ao via-
vel em termos de desempenho como um tnico classificador, enquanto o classificador em
conjunto melhora ainda mais o desempenho generalizado para a classificacao automatica

do glaucoma.

No estudo conduzido por Diaz-Pinto, Morales, Naranjo, Kohler, Mossi e Navea
(2019), cinco modelos distintos de CNNs, treinados com os pesos do ImageNet (Incepti-
onV3, Xception, VGG16, VGG19 e ResNet50), para a avaliagdo automatica do glaucoma
por meio de imagens de fundo de retina foram investigados. Utilizando cinco bancos de
dados publicos, totalizando 1707 imagens, a arquitetura Xception alcancou uma AUC
média de 96,05%, uma especificidade média de 85,80% e uma sensibilidade média de
93,46%. Adicionalmente, foi disponibilizado ao publico um novo banco de dados clinico
chamado ACRIMA, contendo 705 imagens rotuladas, sendo 396 imagens glaucomatosas

e 309 imagens normais.

Em Chai, Liu e Xu (2018), os autores investigaram o uso de modelos de aprendi-
zado profundo para integrar o conhecimento do dominio as imagens do fundo da retina,
visando o diagnéstico automéatico de glaucoma. Esse conhecimento do dominio engloba
medidas essenciais para o diagnéstico da condi¢ao e a identificagdo de regides cruciais na
imagem que contém informagoes significativas. Para aproveitar plenamente esse conheci-
mento do dominio e extrair simultaneamente recursos ocultos da imagem, foi projetada
uma rede neural multiramificada (MB-NN) com métodos para a extragao automatica de
areas importantes nas imagens e obtencao de recursos de conhecimento do dominio. A

eficaicia do modelo proposto foi avaliada em conjuntos de dados reais, registrando uma
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precisao de 91,51%, sensibilidade de 92,33% e especificidade de 90,90%.

Gomez-Valverde, Anton, Fatti, Liefers, Herranz, Santos, Sdnchez e Ledesma-Carbayo

(2019) exploraram os modelos VGG19, GoogleNet, ResNet50 e DENet para a classificacao
automatica do glaucoma. Neste estudo, os autores compararam o desempenho da TL e do
treinamento do zero com esses modelos. Foram utilizadas 2313 imagens de fundo de re-
tina provenientes de trés bancos de dados distintos: RIM-ONE, DRISHTI-GS e Esperanza
(um conjunto de dados privado). No banco de dados RIM-ONE, as imagens classificadas
como suspeitas foram consideradas para o estudo como glaucomatosas. O melhor desem-
penho registrado foi alcangado utilizando a técnica de aprendizado por transferéncia com
a arquitetura VGG19, atingindo uma AUC de 0,94.

No trabalho de Martins, Cardoso e Soares (2020), um pipeline de diagnéstico inter-
pretavel auxiliado por computador, capaz de diagnosticar o glaucoma por meio de imagens
de fundo de retina, operando offline em dispositivos méveis é proposto. Diversos conjun-
tos de dados piblicos de imagens de fundo de retina (ORIGA, DRISHTI-GS, iChallenge,
RIM-ONE - r1, r2 e r3, e RIGA) foram combinados e utilizados para construir CNNs que
desempenham tarefas de segmentacao e classificacao. Em relagao a classificacao, o modelo

alcancou uma precisao de 0,87, uma sensibilidade de 0,85 e uma AUC de 0,93.

Em Bajwa, Singh, Neumeier, Malik, Dengel e Ahmed (2020), os autores conduzi-
ram experimentos para o diagnéstico automatizado de glaucoma, realizando a segmenta-
¢ao do disco éptico e copo éptico em diferentes conjuntos de dados, incluindo G1020 e
ORIGA. Os métodos implementados foram a CNN baseada na regiao - Region-based Con-
volutional Neural Network (R-CNN), Restnet50 e InceptionV3, resultando em um f1-score
de 88,6%.

Em Serener e Serte (2019), os modelos ResNet50 e GoogleNet foram selecionados
e treinados com dois bancos de dados publicos: um banco de dados do Kim’s Eye Hospital
(um total de 1542 imagens, incluindo 786 fotos de pacientes normais e 756 de pacientes com
glaucoma) e RIM-One-r3. Todas as imagens de fundo foram equalizadas com histograma,
e o banco de dados do Kim’s Eye Hospital foi utilizado para treinar os dois modelos. Para
a avaliacdo de desempenho, os modelos foram testados com o banco de dados RIM-One-
r3. Nesse trabalho, ficou demonstrado que o modelo GoogleNet supera o ResNet50 para

a deteccao precoce e avancada de glaucoma.

Norouzifard, Nemati, GholamHosseini, Klette, Nouri-Mahdavi e Yousefi (2018)
empregaram uma rede de aprendizado profundo utilizando a TL com os pesos pré-treinados
do ImageNet. Os dois modelos escolhidos foram o VGG19 e o InceptionResNetV2. Neste
estudo, dois conjuntos de dados foram utilizados: um da Universidade da Califérnia em
Los Angeles (UCLA) e outro, disponivel ao ptblico, o HRF. Os autores selecionaram ale-
atoriamente 70% das imagens do banco de dados da UCLA para treinamento, 25% para

validacao e os 5% restantes para teste. Os modelos foram, posteriormente, retestados com
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o banco de dados HRF para reforcar os resultados. Notavelmente, o modelo Inception-
ResNetV2 apresentou uma especificidade e sensibilidade superiores a 90% para o banco

de dados da UCLA.

Os autores Li, Song, Chen, Xiong, Li, Zhong, Tang, Fan, Lam, Pan, Zheng, Li,
Qu, He, Wang, Jin, Zhou, Song, Sun, Cheng, Yang, Fan, Li, Zhang, Yuan, Xu, Xiong,
Jin, Lv, Niu, Liu, Li, Zhang, Zangwill, Frangi, Aung, Cheng, Qiao, Zhang e Ting (2020)
avaliaram um sistema de DL baseado em aplicativos para smartphones (iGlaucoma) com
o proposito de detectar alteracoes glaucomatosas no campo visual. O aplicativo movel
utiliza uma CNN com a arquitetura ResNet18 modificada para realizar a classificacao do

glaucoma. Os pesquisadores empregaram um conjunto de dados privado, no qual relataram
uma AUC de 87,3%.

Em seu estudo, Camara, Neto, Pires, Villasana, Zdravevski e Cunha (2022) conclui
que a analise de imagens de fundo de retina por meio de métodos de aprendizado profundo
proporciona uma maior precisao no rastreamento do glaucoma. O autor ainda observa que
as metodologias que utilizam bancos de imagens piblicos para a triagem do glaucoma
precisam de um aumento constante na disponibilidade de dados, de modo a abranger as

diversas morfologias normais e patoldgicas associadas a doenca.

A revisao bibliografica realizada enfatiza o sucesso dos modelos baseados em DL,
especialmente as CNNs, ao obter resultados notaveis em métricas de desempenho como
acuracia, precisao, sensibilidade, f1-score e AUC. Os valores correspondentes a essas mé-

tricas estao resumidos na Tabela 1, consolidando as informagoes destacadas na revisao

bibliografica.

Trabalho/Autor A P S F1-Score | AUC
(CHAT, 2018) T 91,51% | 92,33% - -
(BAJWA, 2019) 91,51% | 77,97% | 79,38% 77,88% 87,4%
(DIAZ-PINTO, 2019) - = [96,05% - 96,05%
(GOMEZ-VALVERDE, 2019) - - - - 94,00%
(SRENG, 2020) - 99,59% - - 100,00%
(MARTINS, 2020) - 87,00% | 85,00% - 93,00%
(BAJWA, 2020) - - - 88,60% -
(LT, 2020) i - - - 87.30%
(Aziz-ur-Rehman, 2021) - 97.8% | 99,1% - -

Tabela 1 — Sintese das métricas de desempenho destacadas na revisio da literatura, onde A, P e S
representam Acurécia, Precisdo e Sensibilidade, respectivamente.

Esses estudos se alinham ao escopo desta pesquisa ao treinar e avaliar diversos
modelos de CNNs para a previsao do glaucoma por meio da classificacdo de imagens
de retinografia. No entanto, identificou-se uma lacuna nesses trabalhos, uma vez que
nao abordam a questao da interpretabilidade, ou seja, a capacidade de compreender o

processo de tomada de decisao pelos modelos. Portanto, a pesquisa aqui proposta busca
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preencher essa lacuna, explorando nao apenas a eficacia, mas também a interpretabilidade

dos modelos.

3.2 Técnicas de XAl na Analise de Imagens Médicas com Base no
DL

O trabalho conduzido por van der Velden, Kuijf, Gilhuijs e Viergever (2022) apre-
senta uma visao geral da XAl, a qual tem sido empregada na analise de imagens médicas
com base no DL. Os autores discorrem sobre a importancia da transparéncia e interpre-
tabilidade em sistemas de IA aplicados & analise de imagens médicas. Inicialmente, apre-
sentam os conceitos basicos de XAl e suas aplicagoes especificas na andlise de imagens
médicas. Em seguida, abordam a importancia de se ter modelos explicaveis e interpretaveis
na area médica, enfatizando a necessidade de os sistemas de TA fornecerem justificativas
claras e compreensiveis para suas decisoes. Uma revisao de literatura ¢é realizada desta-
cando quais técnicas XAl sao empregadas na analise de imagens médicas classificando-as

em trés tipos: visual, textual e baseado em exemplos.

O estudo conduzido por Olden, Joy e Death (2004) compara diferentes métodos
para quantificar a importancia de varidaveis em RNAs; utilizando dados simulados. Os
autores geraram conjuntos de dados simulados com diferentes niveis de complexidade,
incluindo dados com relacoes lineares e nao lineares entre as variaveis. Em seguida, trei-
naram diferentes tipos de RNAs em cada conjunto de dados e avaliaram a importancia
das varidveis por meio de quatro métodos distintos: permutacao de recurso, saliéncia de
recurso, analise de sensibilidade global e decomposicao SHAP. Os resultados indicaram
que a permutacao de recurso e a saliéncia de recurso produziram resultados semelhan-
tes e consistentes em todos os conjuntos de dados simulados. Por outro lado, a analise
de sensibilidade global e a decomposicao SHAP mostraram diferencas significativas em
sua capacidade de quantificar a importancia das variaveis em diferentes tipos de dados.
Os autores concluem que a permutacao de recurso e a saliéncia de recurso sdo métodos
confiaveis para avaliar a importancia das varidveis em RNAs, enquanto a analise de sensi-
bilidade global e a decomposi¢cao SHAP podem ser mais adequadas para tipos especificos

de dados e tarefas de modelagem.

O estudo conduzido por Tsang, Cheng e Liu (2018) aborda a detecgao de interagoes
estatisticas entre variaveis em RNAs, realizando uma andlise dos pesos das conexoes entre
as camadas. Neste trabalho, os autores propoem um método para identificar interacoes
estatisticas entre pares de variaveis, baseado em uma medida de dependéncia mutua
denominada Distance Correlation (DC). A partir dos pesos da RNA, o método estima a
matriz de correlagao de DC entre as variaveis e utiliza um teste de hipdtese para identificar

quais pares de variaveis possuem interacoes significativas. Os resultados experimentais
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demonstram que o método proposto consegue detectar interagoes estatisticas com alta
precisao em dados sintéticos e em dados reais de diversas areas, como financas e genomica.
Além disso, os autores destacam que a deteccao de interacoes estatisticas pode aprimorar

a interpretabilidade e a precisdo de modelos de redes neurais em tarefas de predicao.

O trabalho de Fong e Vedaldi (2017) apresenta o método denominado Meaning-
ful Perturbation (MMP), o qual possibilita a geracao de explicagoes interpretéveis para
modelos de ML opacos, conhecidos como caixas-pretas. O MMP consiste em um método
de perturbagao que modifica os dados de entrada do modelo, de modo a promover uma
mudanca significativa em relacao a predicao original. Essa abordagem permite testar o
modelo com novas entradas semanticamente similares as originais, porém com diferencas
especificas que viabilizam a andlise da importancia das caracteristicas. O método pro-
posto é aplicavel a diferentes tipos de modelos de aprendizado de maquina, incluindo
redes neurais profundas e arvores de decisao, e pode ser utilizado para gerar explicacoes
tanto globais quanto locais. Os resultados experimentais evidenciam que o MMP ¢é capaz
de gerar explica¢Oes precisas e compreensiveis para uma variedade de modelos e tarefas

de classificacao, abrangendo desde a classificacdo de imagens até o diagnéstico médico.

No estudo conduzido por Meng, Hashimoto e Satoh (2020), os autores emprega-
ram um mapa de ativagdo de classe ponderado por gradiente (Grad-CAM), mineraram
a atencao aplicada - Attention Mining (AM) - com base nos resultados do Grad-CAM
e implementaram a perda de dissimilaridade - Dissimilarity (DISSIM) - no processo de
treinamento. Utilizando um conjunto de dados privado proveniente de 13 universidades,
complementaram o estudo com o uso de CNNs profundas - Deep Convolutional Neural
Networks (DCNNs) - e o modelo VGG19 para alcangar um reconhecimento preciso de

glaucoma, atingindo uma precisao de 96,2%.

O estudo comparativo apresentado por Ahmad, Kasukurthi e Pande (2019) ana-
lisa diferentes arquiteturas de DL treinadas em um conjunto de dados proprietario de
imagens de retinopatia diabética e testadas no conjunto de dados Messidor-2, disponivel
publicamente. Utilizando o CAM para a localizagdo das anormalidades nas imagens, os
autores realizaram uma comparacao entre as diversas arquiteturas. Os resultados indicam
que, para a tarefa de classificacdo, a medida que o nimero de parametros da arquitetura
aumenta, os modelos apresentam um desempenho superior, com o NASNet alcan¢ando
maior precisao. No entanto, para a tarefa de localizacao, a arquitetura VGG19 superou

todos os outros modelos.

No estudo conduzido por Jang, Son, Park, Park e Jung (2018), os autores apresen-
tam uma andlise das saidas de um modelo de CNN dedicado a classificagao da lateralidade

de imagens de fundo de retina!. O modelo proposto nao apenas automatiza o processo

L A lateralidade refere-se & determinacdo da posicdo ou orientacio de uma imagem de fundo de retina

em relacao a estrutura ocular ou anatémica do olho.



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 45

de classificagao, resultando na reducao da carga de trabalho dos médicos, mas também
destaca as principais regioes da imagem por meio de mapas de ativagao de classe baseados
em gradiente (Grad-CAM). O modelo foi treinado e testado utilizando 25.911 imagens
de fundo de retina, distribuidas da seguinte forma: 43,4% centradas na macula e 28,3%
para imagens superiores e nasais, respectivamente. Os resultados indicam que o modelo
proposto alcancou uma precisao média de treinamento de 99%, com ativacoes significa-
tivas detectadas no local do disco 6ptico e nos vasos sanguineos da retina ao redor do
disco. Os autores concluem que a visualizacao de regioes informativas, juntamente com a
apresentacao do resultado da previsao, aumentaria a interpretabilidade do modelo neural,

beneficiando os médicos no uso do sistema de classificacdo automatica.

Em Costa, Aratijo, Aresta, Galdran, Mendonga, Smailagic e Campilho (2019), os
autores propoem o Eye WeS, um método que detecta a retinopatia diabética em imagens de
fundo de retina e identifica as regides da imagem que contém lesoes, sendo treinado apenas
com os rétulos das imagens. O método proposto melhorou os resultados do InceptionV3
de 94,9% para 95,8%, com relacao a AUC, mantendo apenas aproximadamente 5% do
numero de parametros do InceptionV3. Os autores concluem, relatando que o mesmo
modelo é capaz de atingir 97,1% de AUC em um experimento com conjuntos de dados

cruzados.

Em Kumar, Taylor e Wong (2019), os autores propoem o CLEAR-DR, um novo sis-
tema CAD interpretdavel baseado na nocao de radidomica de descoberta de resposta atenta
aprimorada por classe, para fins de suporte a decisdo clinica para retinopatia diabética.
Além da classificacao de doencas através do sequenciador radidomico profundo descoberto,
o sistema CLEAR-DR também produz uma interpretagao visual do processo de tomada
de decisao para fornecer uma melhor compreensao do sistema. A eficacia e utilidade do
sistema proposto para melhorar a interpretabilidade dos resultados da classificacao diag-
nostica para a aplicagdo da classificacdo da retinopatia diabética sao demonstradas no
conjunto de dados de retinopatia diabética da plataforma Kaggle. Os autores concluem
que a abordagem proposta tem grande potencial para reduzir a variabilidade inter e intra-
observador e acelerar o processo geral de triagem e diagnostico, melhorando a consisténcia

e a precisao em ambientes clinicos.

Em Thakoor, Li, Tsamis, Sajda e Hood (2019), modelos de CNN para a deteccao
de glaucoma com base em OCT e na camada de fibra nervosa da retina - Retinal Nerve
Fiber Layer (RNFL) - sao descritos e avaliados. Nos experimentos, todos os modelos
demonstraram alta precisao na detecgdo de glaucoma, e a implementacao de mapas de
calor (Grad-CAM) baseados em atengao das regioes de interesse da CNN sugere que
esses modelos podem ser aprimorados pela incorporacao de informagoes de localizacao
dos vasos sanguineos. Os autores concluem que esses modelos de CNN tém o potencial

de colaborar com especialistas humanos para manter a satide ocular geral e agilizar a
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deteccao de doencgas oculares causadoras de cegueira.

Zhou, Gao, Cheng, Gu, Fu, Tu, Yang, Zhao e Liu (2020) propoem uma nova estru-
tura para deteccao de anomalias em imagens de OCT, denominada Rede Adversarial Ge-
nerativa com Restricado ao Sparsity (Sparse-GAN), para triagem de doengas, onde apenas
dados saudaveis estao disponiveis no conjunto de treinamento. Um mapa de ativacao de
anomalias, gerado através do CAM, exibe o mapa de calor das lesdes. O método proposto
¢é avaliado em um conjunto de dados disponivel ao ptublico, e os resultados demonstram

superacao em relacao aos métodos de ponta.

Em Li, Xu, Liu, Li, Wang, Jiang, Wang, Fan e Wang (2020), os autores propoem
uma CNN baseada na atencao para a detecgdo de glaucoma, denominada AG-CNN (At-
tention Guided Convolutional Neural Network). Nesse trabalho, estabelece-se um extenso
banco de dados de glaucoma baseado em atencao em larga escala - Large-scale Attention
based Glaucoma (LAG), contendo 11.760 imagens de fundo de retina, rotuladas como
positivas para glaucoma (4.878 imagens) ou negativas para glaucoma (6.882 imagens).
Os mapas de atencao de 5.824 imagens sao obtidos por oftalmologistas por meio de um
experimento simulado de rastreamento ocular. Uma nova estrutura do AG-CNN ¢é proje-
tada, incluindo uma sub-rede de previsao de atencao, uma sub-rede de localizacao de area
patolégica e uma sub-rede de classificacao de glaucoma. Os mapas de ativacao de classe
sao previstos na sub-rede de previsao de atenc¢ao, destacando as regioes mais importantes
para a deteccao de glaucoma. Os resultados dos testes realizados no conjunto de dados
LAG e em outro banco de dados publico, RIM-ONE, mostram que a abordagem AG-CNN

proposta avanga significativamente o estado da arte na detecgao de glaucoma.

Conforme evidenciado na revisao de literatura, a explicacao visual, também cha-
mada de mapeamento de saliéncia, tem se destacado como a forma mais comum de XAI
que tem sido aplicada na andlise de imagens médicas (van der Velden, 2022). Uma sintese
das técnicas de XAI utilizadas nesses estudos esta apresentada na Tabela 2. Neste con-
texto, os trabalhos conduzidos por Meng, Hashimoto e Satoh (2020), Ahmad, Kasukurthi
e Pande (2019), Li, Xu, Liu, Li, Wang, Jiang, Wang, Fan e Wang (2020) apresentam
uma area de intersecao com o escopo desta pesquisa, uma vez que empregam técnicas de
XAI na analise de imagens de retinografia para o diagnostico de glaucoma. No entanto,
é relevante salientar que esses métodos de XAl sao aplicados de maneira isolada em cada
uma das solugoes propostas, caracterizando uma abordagem individualizada em sua im-
plementacao. Dentro desse contexto, esta pesquisa visa preencher uma lacuna ao explorar
diferentes técnicas de XAI aplicadas em diversas arquiteturas de CNNs, propondo uma
analise comparativa para avaliar qual abordagem oferece os melhores recursos para inter-
pretabilidade humana e apoio ao diagndstico de glaucoma. Este estudo mais abrangente
busca identificar sintonias entre as técnicas de XAl e as arquiteturas de CNNs, con-

tribuindo para avancos significativos na interpretabilidade e confiabilidade dos modelos
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aplicados a area médica.

Trabalho/Autor

Técnicas de XAI

(OLDEN, 2004)

Permutagao de recurso, saliéncia de recurso, ana-
lise de sensibilidade global e decomposi¢ao SHAP.

(FONG; VEDALDI,
2017)

Meaningful Perturbation (MMP).

(TSANG, 2018)

Método para identificar interagoes estatisticas en-
tre pares de variaveis - Distance Correlation (DC).

(JANG, 2018)

Grad-CAM aplicado a classificagao da lateralidade
de imagens de fundo de retina.

(AHMAD, 2019)

CAM para a localizagdo das anormalidades nas
imagens de retinopatia diabética.

(COSTA, 2019)

EyeWeS, um método que detecta a retinopatia dia-
bética em imagens de fundo de retina e identifica as
regioes da imagem que contém lesoes, sendo trei-
nado apenas com os rétulos das imagens.

(KUMAR, 2019)

CLEAR-DR, um novo sistema CAD interpretavel
baseado na noc¢ao de radiomica de descoberta de
resposta atenta aprimorada por classe, para fins
de suporte a decisao clinica para retinopatia dia-
bética.

(THAKOOR, 2019)

Grad-CAM baseados em atenc¢ao das regides de in-
teresse da CNN sugere o aprimoramento dos mo-
delos pela incorporacao de informacoes de locali-
zacao dos vasos sanguineos.

(MENG, 2020)

Grad-CAM, mineraram a atencao aplicada (AM)
com base nos resultados do Grad-CAM e perda de
dissimilaridade (DISSIM).

(ZHOU, 2020)

CAM aplicado em uma nova estrutura para detec-
¢ao de anomalias em imagens de OCT denominado
Sparse-GAN.

(LI, 2020)

CNN baseada na atencao para a detecgao do glau-
coma, denominada AG-CNN. Aplicacao do CAM
para destacar regioes importantes para a detecgao
da doenca.

Tabela 2 — Sintese das técnicas de XAI destacadas na revisao da literatura.
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4 Metodologia e Experimentos

Neste capitulo, apresenta-se a estratégia metodolégica adotada para conduzir a
pesquisa. Nas segOes seguintes, sao destacadas a sintese (resumo) da abordagem meto-
dolégica, o ambiente utilizado na realizacao dos experimentos, os conjuntos de dados
empregados, bem como os instrumentos e técnicas aplicados ao longo do desenvolvimento

deste estudo.

4.1 Sintese da Abordagem Metodoldgica

A abordagem metodoldgica deste trabalho foi dividida em quatro etapas principais,

conforme ilustrado no fluxograma representado pela Figura 13.
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Figura 13 — Fluxograma da abordagem metodolégica. Fonte: Elaborado pelo autor.

Na fase inicial, de pré-processamento das imagens (Etapa 1), diversos conjuntos
de dados disponiveis publicamente foram consolidados em um tnico conjunto de dados.
Foi realizado o isolamento do nervo 6ptico nas imagens e o conjunto de dados consolidado
foi submetido a técnica de aumento de dados - Data Augmentation (DA). Para uma com-
preensao mais aprofundada, detalhes mais abrangentes sobre a Etapa 1 serao fornecidos

na secao 4.4 (Pré-Processamento das Imagens).

Na fase subsequente, de treinamento e avaliagao dos modelos de CNNs (Etapa 2),

foram implementadas e avaliadas diferentes arquiteturas de CNNs, incluindo a VGG16,
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VGG19, InceptionV3, Xception, DenseNet e ResNet50.

Na Etapa 3, dedicada a exploracdo e implementaciao de técnicas de XAI, cada
modelo de CNN treinado foi submetido a diversas técnicas de interpretabilidade, incluindo
as técnicas modelo-agnoésticas locais: CAM, Grad-CAM, LIME, SHAP, Vanilla Gradients
e SmoothGrad. Adicionalmente, foi concebida uma nova abordagem denominada SCIM,

consistindo na integracao das regioes confluentes e relevantes identificadas pelo SHAP e
pelo CAM.

A escolha estratégica do SHAP e do CAM como base para a abordagem SCIM se
fundamenta em suas caracteristicas inicas para interpretagao visual de modelos aplicados
a imagens. O SHAP destaca-se pela capacidade de atribuir valores de contribuicao a cada
pixel, proporcionando insights detalhados sobre a influéncia de diferentes regides na deci-
sao do modelo. Com uma interpretacao pixel a pixel, o SHAP oferece uma compreensao
refinada das caracteristicas visuais consideradas mais relevantes. Por sua vez, o CAM,
ao visualizar espacialmente as regioes mais influentes na predicao da classe, oferece uma
abordagem intuitiva. Mapeando as areas ativadas durante o processo decisério do modelo,

o CAM facilita a identificacdo de padrdes visuais cruciais para a classificacao.

A origem dessa nova abordagem para interpretabilidade visual em XAI esta fun-
damentada no raciocinio derivado da experiéncia do autor na analise grafica de ativos
financeiros, abrangendo bolsa de valores e criptomoedas. Inspirado pela pratica de utili-
zar indicadores técnicos na analise grafica para embasar decisoes de compra ou venda de
ativos, o autor reconheceu a importancia da convergéncia de multiplos indicadores para
reforcar a confianca na tomada de decisao. Analogamente, na abordagem SCIM, buscou-se
a confluéncia de regides com o propésito de alcancar uma interpretabilidade mais robusta

e confidvel.

Assim como na andlise grafica, onde a convergéncia de indicadores proporciona
maior seguranca ao analista, a abordagem SCIM propde a convergéncia de regioes in-
terpretativas dessas técnicas (SHAP e CAM), visando potencializar a confiabilidade das
conclusoes obtidas. Esse racional inovador oferece uma perspectiva promissora para apri-
morar a interpretabilidade em XAI, contribuindo para a confianca e uma compreensao

mais aprofundada dos modelos.

Por fim, na fase de comparacao dos resultados obtidos mediante a aplicacao das
técnicas de XAl (Etapa 4), conduziu-se uma andlise comparativa das interpretagdes ge-
radas por essas técnicas nas diferentes arquiteturas de CNNs. Para fins de comparagao,
foram estabelecidos e examinados indicadores especificos, conforme descritos em Molnar
(2022): Interpretabilidade, Conformidade com o Dominio, Estabilidade e Eficiéncia Com-

putacional.

Para a avaliacdo dos indicadores de Interpretabilidade e Conformidade com o Do-
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minio, contou-se com a expertise de um profissional da area de oftalmologia, que possui
mais de 7 anos de experiéncia no diagndstico e tratamento do glaucoma. Este especialista
foi selecionado para realizar uma avaliagdo de nivel humano (tarefa simples), conforme
descrito por Doshi-Velez e Kim (2017), utilizando um questionério especifico, o qual esté

disponivel no Apéndice A desta dissertacao.

Nas proximas segoes, sao apresentados detalhes mais aprofundados acerca dos

procedimentos realizados em cada uma das etapas da metodologia.

4.2 Ambiente

O ambiente empregado na realizagdo dos experimentos possui a seguinte configu-

racao:

 Processador Intel(R) Core(TM) i5 - 6500 CPU @ 3.20 GHz;
o 8GB de memoéria ram;

o Ssd de 512gb;

» Sistema operacional Windows 10 Pro de 64 bits; e

« Visual Studio Code Versao 1.77.3 (Python 3.10.4).

O autor utilizou um monitor HP 22mp55py-b V225hz LCD Wide 21.5 polegadas
para as analises visuais durante a pesquisa. Este monitor possui resolucao widescreen,
destacando-se pela taxa de atualizacao de 225Hz, crucial para a reproducao fluida de
imagens dindmicas. A tecnologia LCD (Liquid Crystal Display) garante reproducao de
cores vibrante e fiel, enquanto a configuracao widescreen favorece a exibigdo simultanea
de informagoes. Ressalta-se que a configuracao do monitor do profissional em oftalmologia

durante a sua avaliagdo nao foi determinada.

4.3 Conjunto de Dados

A escassez de grandes conjuntos de dados de imagens de fundos de retina dispo-
niveis ao publico para deteccdo automatizada de glaucoma tem sido um gargalo para a
aplicacao bem-sucedida de TA em direcao a diagnodsticos praticos auxiliados por computa-
dor (Computer Aided Diagnosis - CAD). Alguns pequenos conjuntos de dados disponiveis
para a comunidade de pesquisa geralmente sofrem com condigoes impraticaveis de captura
de imagens e critérios rigorosos de inclusao. Essas deficiéncias na escolha ja limitada dos
conjuntos de dados existentes tornam dificil amadurecer um sistema CAD para que ele

possa funcionar no ambiente do mundo real (BAJWA, 2020).
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Com a finalidade de desenvolver um conjunto de dados robusto, diversos conjuntos
de dados publicos, enumerados na Tabela 3, foram consolidados em uma tnica base de

dados para a conducao dos experimentos nesta pesquisa.

Conjunto de dados | G | NG | Total Obs.
Acrima 396 | 309 705 -
Beh 171 | 463 634 -
Drishti-gs 70 31 101 -
Hrf 15 15 45 15 imagens de retinopatia diabética
Keh 756 | 786 | 1542 -
Lag-part-1 1711 | 3143 | 4854 | Dataset completo com 11760 imagens
Origa 168 | 482 650 -
Refuge 120 | 1080 | 1200 -
Rim-one dl 172 | 313 485 -

Tabela 3 — Contagem de imagens por conjunto de dados onde G e NG representam Glaucoma e Nao-
Glaucoma, respectivamente.

O conjunto de dados ACRIMA consiste em um total de 705 imagens de fundo de
retina sendo 396 imagens com glaucoma e 309 imagens normais, tiradas com o disco 6ptico

centralizado. Este conjunto de dados nao fornece nenhuma anotacao para segmentacao
do disco éptico e copa dptica (DIAZ-PINTO, 2019).

Com proporcao relativamente equilibrada de imagens normais e glaucomatosas,
o conjunto de dados ACRIMA se torna particularmente adequado para treinamento de
classificadores baseados em DL (BAJWA, 2020).

O conjunto de dados BEH (Bangladesh Eye Hospital) contém um total de 634
imagens de fundo de retina sendo 171 imagens com glaucoma e 463 imagens normais. As
imagens foram capturadas por uma camera Topcon TRC-50DX, considerada o padrao-
ouro para imagens da retina entre os anos de 2019 a 2020, de varios pacientes do Hospital
Ocular de Bangladesh, em Dhaka, Bangladesh com idades entre 35 e 80 anos. Neste
conjunto de dados, o diagndstico de glaucoma na cabega do nervo éptico (rétulo das
imagens) foi realizado por dois profissionais da doenca ocular, sendo um oftalmologista

pediétrico e um cirurgiao refrativo (ISLAM, 2022).

O conjunto de dados DRISHTI-GS é um conjunto de dados disponivel publica-
mente para avaliagdo de glaucoma com segmentagoes de disco éptico e escavacao. Este
conjunto de dados consiste em 101 imagens de fundo de retina sendo 70 imagens de
glaucoma e 31 imagens de olhos normais, divididas em diretérios de treinamento e teste,

com quatro segmentagoes especializadas do disco e copo para o conjunto de treinamento
(SIVASWAMY, 2014).

O conjunto de dados HRF foi estabelecido por um grupo de pesquisa colaborativo

para apoiar estudos comparativos em algoritmos de segmentacao automatica em imagens
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de fundo da retina. Este conjunto de dados, publico, contém 15 imagens de pacientes
saudaveis, 15 imagens de pacientes com retinopatia diabética e 15 imagens de pacientes
glaucomatosos (BUDALI, 2013). Entretanto, para os propésitos deste estudo, optou-se por

nao incluir as 15 imagens referentes aos pacientes com retinopatia diabética.

O conjunto de dados Keh (Kim’s Eye Hospital), publicado em 2018, contém um
total de 1542 imagens de fundo de retina. Deste total, 786 sdao rotuladas como saudéveis
(sem glaucoma), 289 sao rotuladas com glaucoma inicial e 467 rotuladas com glaucoma
avancado (KIM, 2018).

O conjunto de dados LAG, em sua versao completa, contém um total de 11760
imagens de fundo de retina. Deste total, 4878 sao referentes a imagens com suspeita
de glaucoma e 6882 imagens de olhos saudéaveis. Todas as imagens sao rotuladas com
os resultados do diagnéstico (0 refere-se ao glaucoma negativo e 1 refere-se glaucoma
suspeito). Neste conjunto de dados, 5824 imagens de fundo de retina sao rotuladas com
regioes de atencao baseadas em um método alternativo para rastreamento ocular, no
qual 2392 sao referentes a glaucoma positivo e o restante, 3432 imagens sao referentes a
glaucoma negativo (LI, 2019). Foi realizado contato com os autores, através de correio
eletronico, e parte do conjunto de dados LAG (Lag_part_1) foi fornecido para este trabalho.
A parte fornecida contém um total de 4854 imagens de fundo de retina sendo 1711 imagens

rotuladas como glaucoma e 3143 imagens rotuladas como olhos saudaveis (sem glaucoma).

O conjunto de dados ORIGA é um dos maiores e comumentemente um dos mais
utilizados conjuntos de dados para deteccdo do glaucoma. Este conjunto de dados esta
publico desde 2010 e consiste em 650 imagens de fundo de retina coletados pela Singapore
Eye Research Institute entre os anos de 2004 e 2007. O conjunto de dados contém 168
imagens rotuladas como glaucomatosas e 482 imagens rotuladas como normais. Além
dos rotulos para o glaucoma, o conjunto de dados fornece os valores de CDR para cada
imagem (ZHANG, 2010).

O conjunto de dados REFUGE ¢é um dos maiores conjuntos de dados disponivel
publicamente para deteccao de glaucoma. Foi tornado publico no ano de 2018 e consiste
em 1200 imagens de fundo de retina contendo as marcacoes segmentadas do disco Optico
e copa Optica, além dos rétulos clinicos de glaucoma. Apesar do grande tamanho deste
conjunto de dados, seu contetudo ¢ altamente desequilibrado em relagao a classe saudavel,

pois contém apenas 120 imagens de glaucoma (ORLANDO, 2019).

O conjunto de dados de imagens RIM-ONE DL consiste em 313 retinografias
de individuos normais e 172 retinografias de pacientes com glaucoma. Estas imagens
foram captadas em trés hospitais espanhéis: Hospital Universitario de Canarias (HUC), em
Tenerife, Hospital Universitario Miguel Servet (HUMS), em Saragoga, e Hospital Clinico
Universitario San Carlos (HCSC), em Madrid (BATISTA, 2020).
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De acordo com Batista, Diaz-Aleman, Sigut, Alayon, Arnay e Angel-Pereira (2020),
este conjunto de dados, RIM-ONE DL, foi dividido em conjuntos de treinamento e teste,

com duas variantes:

» Particionado aleatoriamente: os conjuntos de treinamento e teste sdo construidos

aleatoriamente a partir de todas as imagens do conjunto de dados.

« Particionado por hospital: as imagens feitas no HUC sao usadas para o conjunto de

treinamento, enquanto as imagens feitas no HUMS e HCSC sao usadas para teste.

Segundo Claro, Vogado, Santos e Veras (2020), a quantidade de amostras rotuladas
disponiveis no conjunto de dados e os resultados gerados pelo algoritmo de ML estao
totalmente relacionados, onde quanto maior a quantidade de amostras, maior a capacidade
de predicao dos classificadores. No entanto, em situagoes reais, possuir um conjunto de
dados com uma grande quantidade de amostras rotuladas nem sempre é uma tarefa facil,
e muitas vezes, custosa. Desse modo, podemos utilizar abordagens de aumento de dados
- Data Augmentation (DA), que é um conceito fundado por técnicas computacionais com

o objetivo de aumentar a quantidade de amostras rotuladas em um conjunto de dados e
assim, melhorar os resultados obtidos (TAYLOR; NITSCHKE, 2017).

Dados sintéticos, relacionados com as amostras originais do conjunto de dados,
sao gerados por meio de transformacoes. Essa pratica envolve a aplicagdo de transfor-
magoes como rotacao, variacao de cor, ajustes na luminosidade e/ou outras modificagoes
que nao sejam invasivas e degradem a natureza da imagem original. Essas perturbacoes
acrescentam mais variabilidade a entrada, contribuindo assim para uma potencial reducao
na probabilidade de overfitting (PEREZ; WANG, 2017; CUBUK, 2018). Neste contexto,
foram adicionados dados sintéticos ao conjunto de dados consolidado por meio da apli-
cagao de transformacoes nao intrusivas nas imagens originais. O procedimento de DA,

empregado no conjunto de dados consolidado, sera detalhado na préxima secao.

4.4 Pré-processamento das Imagens

Durante a fase de pré-processamento de imagens, foi realizada a consolidagao das
imagens provenientes dos diversos conjuntos de dados publicos mencionados anterior-
mente, na Tabela 3 (Segdo 4.3 - Conjunto de Dados). Cada conjunto de dados contribuiu
para a formacdo de uma base de dados unificada, englobando uma variabilidade repre-

sentativa de casos clinicos.

O conjunto de dados consolidado apresenta uma heterogeneidade quanto a pre-
senca de imagens com o nervo 6ptico isolado. Enquanto alguns conjuntos de dados pu-

blicos disponibilizam imagens com o nervo éptico isolado, outros nao o fazem, tornando
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necessario, nesse ultimo caso, realizar o isolamento. Para superar essa disparidade e as-
segurar consisténcia nos dados, foi utilizado o algoritmo proposto por Oliveira, Vieira,
Filippo, Leles, Dias, Guimaraes, Tuler e Rocha (2023) para isolar o nervo 6ptico em todas
as imagens que nao continham essa segmentacao prévia. No método proposto por Oliveira,
Vieira, Filippo, Leles, Dias, Guimaraes, Tuler e Rocha (2023), o processo de isolamento do
nervo 6ptico consiste em reduzir a imagem original, melhorar o contraste local e detalhes
da imagem por meio de uma técnica especifica (CLAHE) e isolar o nervo a partir do ponto
mais brilhante em uma area delimitada. O algoritmo ajusta dinamicamente o tamanho

da 4rea de busca até encontrar o nervo éptico e realizar o seu recorte/isolamento.

Realizar o isolamento do disco éptico tem uma razao clinica, ja que o glaucoma
afeta principalmente o disco 6ptico e seus arredores (DIAZ-PINTO, 2019). Conforme
apontado por Orlando, Prokofyeva, Fresno e Blaschko (2017), a estratégia de recorte das
imagens ao redor do disco 6ptico mostrou-se mais eficiente do que a utilizagdo das imagens

completas ao empregar a CNN na avaliacao do glaucoma.

Na Figura 14, estao ilustrados alguns exemplos de imagens com o nervo éptico
isolado pertencentes ao conjunto de dados consolidado. Essas imagens estao rotuladas
como casos de glaucoma, sendo caracterizadas pela presenca de uma escavagao Optica
mais proeminente na regiao central do copo éptico, uma marcante caracteristica que se

destaca nas imagens positivas para glaucoma.

Figura 14 — Exemplo de imagens do conjunto de dados consolidado rotuladas com glaucoma. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Na Figura 15, estao ilustrados alguns exemplos de imagens com o nervo éptico
isolado pertencentes ao conjunto de dados consolidado. Essas imagens estao rotuladas
como casos de olhos saudaveis, ou seja, sem glaucoma, evidenciando a auséncia da carac-
teristica de escavagao Optica acentuada na regiao central do copo éptico, que ¢é distintiva

nas imagens positivas para glaucoma.

Com o objetivo de aumentar a quantidade de amostras rotuladas no conjunto de
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Figura 15 — Exemplo de imagens do conjunto de dados consolidado rotuladas como saudédveis (sem
glaucoma). Fonte: Elaborado pelo autor.

dados, dar mais variedade e melhorar os resultados obtidos reduzindo a probabilidade
de overfitting (TAYLOR; NITSCHKE, 2017), o processo de DA foi realizado através da
aplicacao de operagoes de transformacoes nao invasivas no conjunto de dados consolidado.
Essas transformacgoes envolvem operacoes de rotagao, zoom e espelhamento horizontal e
vertical nas imagens do conjunto de dados consolidado (imagens com o nervo éptico
isolado). Para cada imagem presente no conjunto de dados consolidado, foram geradas
mais duas imagens sintéticas mediante a aplicagdo, de forma aleatoria, das transformacgoes
especificadas na Tabela 4, cujos valores, foram escolhidos empiricamente, visando otimizar

a diversidade e preservar as caracteristicas fundamentais das imagens originais.

Transformacao Valor
Rotacao 20 graus
Zoom 20%
Espelhamento Horizontal True
Espelhamento Vertical True

Tabela 4 — Transformacoes aplicadas no conjunto de dados consolidado para o processo de DA

Ao término da fase de pré-processamento, o conjunto de dados consolidado passou
a contar com um total de 28.539 imagens, das quais 18.363 sao rotuladas como saudaveis
(sem glaucoma) e 10.176 sao rotuladas com glaucoma. Nenhum outro metadado adicional,
como CDR ou didmetro do disco, por exemplo, foi utilizado. O conjunto de dados conso-

lidado esté disponivel no seguinte enderego: https://shre.ink /unified-dataset-glaucoma.

4.5 Treinamento e Validacao das Arquiteturas de CNNs

Durante a etapa de treinamento e validagao das arquiteturas de CNNs, foram
treinados seis modelos de diferentes arquiteturas de CNNs: VGG16, VGG19, InceptionV3,
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DenseNet, Xception e ResNet50.

Todos os modelos foram treinados utilizando a aprendizagem por transferéncia
- Transfer Learning (TL) - com os pesos pré-treinados do ImageNet (DENG, 2009).
Os parametros utilizados para a compilagdo de todos os modelos foram: batch_size: 8,
learning_rate: 0,0001 e epochs: 10. A escolha desses parametros buscou um equilibrio
entre eficiéncia computacional (devido a limita¢ao de hardware) e a prevengao do sobrea-
juste. Optou-se por um menor nimero de épocas a fim de prevenir treinamento excessivo,
considerando a potencialidade de que um ntimero maior de épocas poderia resultar em
sobreajuste aos dados de treinamento, prejudicando a capacidade de generalizagao dos

modelos.

As imagens foram redimensionadas para o tamanho de entrada padrao de cada
arquitetura de CNN. Para as arquiteturas VGG16, VGG19, DenseNet e ResNetb0 as
imagens foram redimensionadas para 224x224 e para as arquiteturas InceptionV3 e Xcep-

tion as imagens foram redimensionadas para 229x229.

Para a avaliagdo de desempenho das CNNs (VGG16, VGG19, InceptionV3, Den-
seNet, Xception e ResNet50), foi utilizada a técnica de validagdo cruzada estratificada
(HASTIE, 2009). A validagao cruzada estratificada é uma técnica de avaliagdo de mode-
los na qual os dados sao divididos em k partes, garantindo que cada subconjunto preserve
a mesma propor¢ao de classes que o conjunto de dados original. Essa abordagem assegura
uma avaliagao mais robusta e representativa do desempenho do modelo em conjuntos de
dados desbalanceados. Para lidar com limitagdes de hardware e mitigar possiveis restri-
¢oes no numero de épocas, permitindo uma avaliagao mais robusta do desempenho dos
modelos em diferentes subconjuntos de dados, optou-se pela aplicacao da validacao cru-
zada estratificada com k igual a cinco (k = 5). Neste contexto, foram obtidos cinco valores

correspondentes as métricas de acuracia, precisao, sensibilidade, f1-score e AUC.

Essas métricas fazem uso de uma matriz de confusdo, que é uma matriz quadrada
e visa comparar os valores previstos pelo modelo com os valores esperados (valores corre-
tos). A diagonal principal contém os acertos do modelo e as posigoes restantes denotam
erros. H4 quatro tipos de rétulos em uma matriz de confusao. Verdadeiro negativo (True
Negative - TN) representa o nimero de amostras rotuladas corretamente para a classe ne-
gativa. Verdadeiro positivo (True Positive - TP) indica o nimero de amostras rotuladas
corretamente para a classe positiva. Falso negativo (False Negative - FN) é o ntimero de
amostras rotuladas incorretamente para a classe positiva. E falso positivo (False Positive
- FP) é o nimero de amostras rotuladas incorretamente para a classe negativa (MILANI,
2023).

A acuracia é uma métrica fundamental que expressa a proporcao de predigoes
corretas em relagao ao total de previsoes realizadas pelo modelo. O calculo da acuracia é

feito dividindo o niimero de predicoes corretas pelo total de predigoes. A férmula é:
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TP + TN
Acurdcia — 41
UG = b VTN + FP + FN (4.1)

A precisao mede a propor¢ao de instancias positivas corretamente classificadas
em relagdo ao total de instancias classificadas como positivas pelo modelo. O calculo da

precisao é dado pela formula:

TP
Precisao = ——— 4.2
recisao = o ps (4.2)

A sensibilidade avalia a capacidade do modelo em identificar todas as instancias
positivas. O céalculo é feito dividindo o nimero de verdadeiros positivos pelo total de

positivos reais. A formula é:

- TP
Sensibilidade = TP + FN (4.3)

O fI-score ¢ uma métrica que combina precisao e sensibilidade em um tinico valor,
sendo 1til quando ambas as métricas sao importantes. E calculado pela média harmonica

entre precisao e sensibilidade, usando a férmula:

Precisao x Sensibilidade
F1-S =2 4.4
core x Precisdo + Sensibilidade (4:4)

A AUC ¢ utilizada para avaliar a capacidade discriminativa de um modelo em
relacdo as classes positivas e negativas. Representa a drea sob a curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) e varia de 0 a 1, sendo 1 indicativo de um modelo perfeito. A
curva ROC compara a taxa de verdadeiros positivos com a taxa de falsos positivos em
diferentes pontos de corte de probabilidade (LING, 2003). Quanto maior a AUC, melhor

o desempenho do modelo.

O desempenho final de cada modelo/arquitetura é representado pela média desses
valores (acurécia, precisao, sensibilidade, fI-score e AUC). Os resultados obtidos durante a
fase de treinamento e validagao estao registrados na Tabela 5. Os codigos-fonte utilizados
para o desenvolvimento dos modelos estao disponiveis no repositério do GitHub, podendo

ser acessados através do seguinte enderego: https://shre.ink/cnns-glaucoma.

4.6 Aplicacao das Técnicas de XAl

Durante a fase de implementacao das técnicas de XAIl, foram empregadas seis
técnicas distintas para interpretaciao visual em cada modelo de CNN desenvolvido. As
técnicas de XAl adotadas incluiram LIME, SHAP, CAM, Grad-CAM, Vanilla Gradients
e SmoothGrad. Adicionalmente, uma estratégia inovadora, denominada SCIM, foi de-

senvolvida, fundamentando-se na confluéncia das regioes importantes, destacadas pelos
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CNN Acuracia | Precisao | Sensibilidade | F1-Score | AUC
VGG16 0.97864 0.97168 0.96858 0.97008 | 0.9764
VGG19 0.9744 0.9774 0.9493 0.9626 0.9688

InceptionV3 | 0.79512 0.76414 0.6959 0.69624 | 0.77304
DenseNet 0.8622 0.79426 0.84394 0.81372 | 0.85812
Xception 0.80818 0.75038 0.75836 0.72348 | 0.79708
ResNet50 0.9615 0.97424 0.91634 0.94208 | 0.95146

Tabela 5 — Desempenho de cada arquitetura de CNN no conjunto de dados consolidado utilizando a
validagao cruzada estratificada com cinco dobras

métodos SHAP e CAM, e posteriormente aplicada nos modelos treinados. Os cédigos-fonte
utilizados para o desenvolvimento das técnicas de XAl estao disponiveis no repositorio
do GitHub, podendo ser acessados através do seguinte enderego: https://shre.ink/

xai-glaucoma.

A aplicacao das técnicas de XAl restringiu-se a uma amostra representativa do con-
junto de dados, com foco exclusivo nos casos classificados pelas CNNs como glaucoma. A
selecao dessas amostras, totalizando vinte e quatro, seguiu dois critérios: primeiro, as seis
CNNs deveriam concordar na classificacao das imagens como casos positivos de glaucoma;
segundo, as imagens foram escolhidas de modo a abranger as diversas variagoes de tona-
lidade presentes no conjunto de dados, incluindo tonalidades avermelhadas, amareladas,

mais escuras e mais claras.

Nas proximas subsecoes, serao delineados os principais aspectos relacionados a

implementacao de cada técnica de XAl adotada neste estudo.

4.6.1 LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)

Para a implementacao do LIME foi utilizado o pacote LIME na versao 0.2.0.1%.

A implementagao realizada carrega o modelo de rede neural convolucional treinado
para a classificacdo de imagens, carrega uma imagem de exemplo, segmenta a imagem
usando o algoritmo SLIC (Simple Linear Iterative Clustering), e em seguida executa uma

explicacao local da classificacdo da imagem.

O SLIC é um algoritmo de segmentagao de imagens que agrupa pixels com caracte-
risticas similares em uma mesma regiao (segmento). E um método répido e eficiente, que
utiliza uma abordagem de clusterizacao de K-means em um espaco de cores em que cada
dimensao corresponde a uma informagao da imagem, como cor, intensidade, textura, etc.
Os parametros utilizados na funcao slic definem como a segmentacao sera realizada. O
parametro n_segments indica o nimero de segmentos desejados. O parametro compactness

é um parametro que controla a suavizagao dos limites entre segmentos. Quanto maior o

L Disponivel em: https://pypi.org/project/lime/. Acesso em 04/11/2023.
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valor de compactness, mais suaves sao os limites. O parametro sigma controla a variacao
espacial. Um valor baixo de sigma indica que pixels proximos tém maior peso no céalculo
das diferencas entre os clusters. Ja o pardmetro start_label define a etiqueta do primeiro

segmento.

Os parametros utilizados na implementacao foram n_segments=100, compactness=10,
sigma=1 e startlabel=1. A Figura 16 representa a segmentacao realizada pelo algoritmo

SLIC com os parametros utilizados na implementacao.

Imagem de Entrada

Nervo Optico Centralizado Imagem Segmentada

Figura 16 — Representacao da imagem de entrada e da imagem segmentada pelo algoritmo SLIC. Fonte:
Elaborado pelo autor.

A explicagao local, utilizando o LIME, consiste em gerar uma mascara que des-
taca as regioes importantes da imagem, de acordo com a segmentacao SLIC, que mais

influenciaram na classificacao da CNN.

A classe LimelmageFExplainer, do pacote LIME, é utilizada para gerar uma expli-
cacao local da classificacao da imagem de entrada. A explicacao local tenta explicar a
previsao de classe da rede neural, mostrando quais partes da imagem (segmentos) sao (ou

foram) mais importantes para a classificagao.

O método explain_instance da classe LimelmageFxplainer é chamado com os se-

guintes parametros:
o img.astype(’double’): é a imagem de entrada que serd explicada, convertida para o
tipo de dados double;
o model.predict: é a funcao de previsao da rede neural que sera explicada;
o top_labels = 2: sdao as duas classes previstas pelo modelo para a imagem de entrada;

e hide_color = 0: ¢é a cor de fundo para as partes da imagem que nao sao importantes

para a classificacao;

o num_samples = 1000: ¢ o numero de amostras geradas para aproximar a distribuicao

de pesos da classe prevista pelo modelo;
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» segmentation_fn = slic: é a fungao de segmentagao (algoritmo) usada para segmentar

a imagem de entrada em regides.

Como saida da explicacao, apresenta-se uma figura contendo cinco imagens: a ima-
gem de entrada, a imagem referente a segmentacao SLIC, a mascara das regides importan-
tes (explicagdo LIME), a imagem de entrada com a sobreposi¢ao das regides importantes
geradas pela explicacao LIME e um mapa de calor que representa a importancia de cada

segmento SLIC na classificagao realizada pelo modelo.

As Figuras 17, 18, 19, 20, 21 e 22 ilustram um exemplo de glaucoma para a saida do
LIME nas arquiteturas VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, DenseNet e ResNet50,

respectivamente.
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Figura 17 — Aplicagdo da técnica LIME na arquitetura VGG16. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 — Aplicagdo da técnica LIME na arquitetura VGG19. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 19 — Aplicacdo da técnica LIME na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Aplicacdo da técnica LIME na arquitetura Xception. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 21 — Aplicagdo da técnica LIME na arquitetura DenseNet. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22 — Aplicacdo da técnica LIME na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.6.2 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

Para a implementacao do SHAP foi realizada a instalacao do pacote python SHAP

na versao 0.41.0%.

O modelo de CNN treinado é carregado utilizando o método load_model do pa-
cote Keras, a imagem de entrada é carregada e o valor de Shapley é calculado so-
bre os dados do conjunto de treinamento. O objeto de explicacdo (explainer) do tipo
shap. GradientFExplainer é inicializado com dois parametros: o modelo treinado e o con-
junto de dados de treinamento. Esse objeto explainer é responsavel por calcular os valores
de SHAP para a imagem de entrada. Ele utiliza o modelo fornecido para calcular os gra-
dientes em relagao as caracteristicas da imagem. Esses gradientes medem o quanto cada

pixel contribui para a previsao final do modelo.

Em seguida, a fungao shap_values do objeto explainer é chamada, passando a ima-
gem de entrada como argumento. Essa fungao retorna os valores de SHAP (shap_values)
calculados para cada pixel da imagem de entrada representando a contribui¢do de cada
pixel para a diferenca entre a previsao do modelo e um valor de referéncia (a média das

previsoes calculadas com os dados de treinamento).

Os shap_values sao interpretados visualmente para entender quais regioes da ima-
gem sdo mais importantes para a previsao feita pelo modelo. Valores positivos (pixels
na tonalidade rosa) indicam que a presenca da caracteristica aumenta a probabilidade
da classe prevista, enquanto valores negativos (pixels na tonalidade azul) indicam que a
presenca da caracteristica diminui a probabilidade da classe prevista. A magnitude dos

valores de SHAP reflete a importancia relativa das caracteristicas.

Como saida da explicagao, apresenta-se uma figura contendo duas imagens: a ima-
gem de entrada, com o nervo 6ptico centralizado e a mascara representando a importancia
dos pixels para a previsao na saida do modelo. Uma barra indicando a magnitude dos

valores SHAP (valores maximos e minimos do shap_values) também é exibida.

As Figuras 23, 24, 25, 26, 27 e 28 ilustram um exemplo de glaucoma para a saida do
SHAP nas arquiteturas VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, DenseNet e ResNet50,

respectivamente.

2 Disponivel em: https://pypi.org/project/shap/0.41.0/. Acesso em 04/03/2023.
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Figura 23 — Aplicagdo da técnica SHAP na arquitetura VGG16. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 24 — Aplicagdo da técnica SHAP na arquitetura VGG19. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 25 — Aplicacdo da técnica SHAP na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 26 — Aplicacdo da técnica SHAP na arquitetura Xception. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 27 — Aplicacdo da técnica SHAP na arquitetura DenseNet. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 28 — Aplicagdo da técnica SHAP na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.6.3 CAM (Class Activation Mapping)

A técnica CAM foi implementada utilizando as bibliotecas TensorFlow (versao
2.10.1)%, NumPy (versao 1.26.2)*) Keras (versio 2.10.0)°, Matplotlib (versdo 3.8.2)° e
OpenCV (versdo 4.8.1.78)".

O modelo de CNN treinado ¢é carregado utilizando o método load_model do pacote
Keras e a imagem de entrada é carregada utilizando o pacote OpenCV. A imagem de
entrada é convertida para o espaco de cores RGB e redimensionada para o padrao esperado
pela arquitetura de CNN (224x224 ou 229x229). Em seguida a imagem de entrada é
transformada em um vetor utilizando o método array do pacote NumPy e uma dimensao

extra ¢ adicionada utilizando o método expand_dims.

Os gradientes sao calculados utilizando o método GradientTape do pacote Tensor-
Flow. A média dos gradientes ao longo dos eixos (0, 1, 2) é calculada utilizando o método
reduce_mean também do pacote Tensorflow. Esse calculo é armazenado em uma variavel
denominanda pooled_grads. O mapa de ativacao da classe (heatmap) é calculado multipli-
cando os gradientes pela saida da camada convolucional final e acrescentando uma nova

dimensio.

Por fim, para um aprimoramento na precisao do resultado, o processo de nor-
malizacdo do mapa de ativagdo é realizado. Primeiro, é realizado um ajuste de valores
negativos para zero através do método mazimum/(heatmap, 0), onde o heatmap representa
o mapa de calor da ativacao de classe gerado anteriormente. Em seguida, o mapa de
ativagdo é dividido pelo valor méximo presente no mapa através do método heatmap /
math.reduce_maz(heatmap) para garantir que os valores estejam no intervalo entre 0 e 1,
proporcionando uma representacao mais precisa e escalonada do impacto das caracteris-

ticas ativadas.

Como saida da explicagdo, apresenta-se uma figura contendo trés imagens: a ima-
gem de entrada, com o nervo éptico centralizado, o mapa de calor com as ativa¢oes dos
gradientes indicando as regides mais fortes e importantes e a imagem de saida, com o

mapa de calor sobreposto na imagem de entrada.

As Figuras 29, 30, 31, 32, 33 e 34 ilustram um exemplo de glaucoma para a saida
do CAM nas arquiteturas VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, DenseNet e ResNet50,
respectivamente. Para a arquitetura ResNet50 (Figura 34), a técnica CAM nao produziu
resultados (heatmap e, consequentemente, a imagem de saida com sobreposi¢ao do mapa

de calor na imagem de entrada).

Disponivel em: https://pypi.org/project/tensorflow/2.10.1/. Acesso em 17/11/2023.
Disponivel em: https://pypi.org/project/numpy/1.26.2/. Acesso em 17/11/2023.

Disponivel em: https://pypi.org/project/keras/2.10.0/. Acesso em 17/11/2023.

Disponivel em: https://pypi.org/project/matplotlib/3.8.2/. Acesso em 17/11/2023.
Disponivel em: https://pypi.org/project/opencv-python/4.8.1.78/. Acesso em 17/11/2023.
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Mapeamento de Ativacdo de Classe - CAM Imagem de Saida

Nerva Optica Centralizado Mapa de Calor / Heatmap Mapa de Calor sobreposto na Imagem de Entrada

Imagem de Entrada

Figura 29 — Aplicagdo da técnica CAM na arquitetura VGG16. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 30 — Aplicagdo da técnica CAM na arquitetura VGG19. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 31 — Aplicagdo da técnica CAM na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Imagem de Entrada Mapeamento de Ativacao de Classe - CAM
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Figura 32 — Aplicagdo da técnica CAM na arquitetura Xception. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 33 — Aplicagdo da técnica CAM na arquitetura DenseNet. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada Mapeamento de Ativacio de Classe - CAM Imagem de Salda

Nervo Optico Centralizado Mapa de Calor { Heatmap Mapa de Calor sobreposto na Imagem de Entrada

Figura 34 — Aplicacdo da técnica CAM na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.6.4 Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)

Para implementacao da técnica Grad-CAM foram utilizadas as bibliotecas Tensor-
Flow (versdo 2.10.1), NumPy (versdo 1.26.2), Keras (versao 2.10.0), Matplotlib (versao
3.8.2) e OpenCV (versao 4.8.1.78).

O modelo de CNN treinado ¢é carregado utilizando o método load_model do pacote
Keras e a imagem de entrada é carregada utilizando o pacote OpenCV. A imagem de
entrada é convertida para o espaco de cores RGB e redimensionada para o padrao esperado
pela arquitetura de CNN (224x224 ou 229x229). Em seguida a imagem de entrada é
transformada em um vetor utilizando o método array do pacote NumPy e uma dimensao

extra ¢ adicionada utilizando o método expand_dims.

Da mesma forma que o método CAM, os gradientes sdo calculados utilizando o
método GradientTape do pacote TensorFlow. A média dos gradientes ao longo dos eixos
(0, 1, 2) é calculada utilizando o método reduce_mean também do pacote Tensorflow. Esse
calculo é armazenado em uma varidvel denominanda pooled_grads. O mapa de ativacao da
classe (heatmap) é calculado multiplicando as ativagdes da tltima camada convolucional

pelos gradientes médios ponderados e somando em todos os canais.

Por fim, para um aprimoramento na precisao do resultado, o processo de norma-
lizacdo do mapa de ativacao é realizado garantindo que os valores estejam no intervalo
entre 0 e 1, proporcionando uma representacao mais precisa e escalonada do impacto das

caracteristicas ativadas.

Como saida da explicacao, apresenta-se uma figura contendo trés imagens: a ima-
gem de entrada, com o nervo éptico centralizado, o mapa de calor com as ativacoes do
gradientes ponderados indicando as regides mais fortes e importantes (regido amarelada)

e a imagem de saida, com o mapa de calor sobreposto na imagem de entrada.

As Figuras 35, 36, 37, 38, 39 e 40 ilustram um exemplo de glaucoma para a saida
do Grad-CAM nas arquiteturas VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, DenseNet e Res-
Net50, respectivamente. Na arquitetura Xception (Figura 38), a técnica Grad-CAM nao
produziu resultados (heatmap e, consequentemente, a imagem de saida com sobreposigao

do mapa de calor na imagem de entrada).
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Imagem de Entrada Mapeamenta de Ativacdo de Classe ponderada por Gradiente - Grad-CAM Imagem de Saida
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Figura 35 — Aplicacdo da técnica Grad-CAM na arquitetura VGG16. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 36 — Aplicagdo da técnica Grad-CAM na arquitetura VGG19. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 37 — Aplicacdo da técnica Grad-CAM na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Imagem de Entrada Mapeamento de Ativacao de Classe ponderada por Gradiente - Grad-CAM Imagem de Saida

// .-

Nervo Gptice Centralizado Grad-CAM Mapa de Calor sobreposto na Imagem de Entrada

Figura 38 — Aplicagdo da técnica Grad-CAM na arquitetura Xception. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 39 — Aplicacdo da técnica Grad-CAM na arquitetura DenseNet. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 40 — Aplicagdo da técnica Grad-CAM na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.6.5 Vanilla Gradients

Para implementagao da técnica Vanilla Gradients foram utilizadas as bibliotecas
TensorFlow (versao 2.10.1), NumPy (versao 1.26.2), Keras (versao 2.10.0), OpenCV (ver-
sao 4.8.1.78), Pillow (versao 10.1.0)%, Matplotlib (versdo 3.8.2) e o pacote SALIENCY

(versao 0.2.0)°.

O modelo de CNN treinado é carregado utilizando o método load model do pacote
Keras e a imagem de entrada é carregada utilizando o pacote OpenCV. A imagem de
entrada ¢ convertida para o espaco de cores RGB e redimensionada para o padrao esperado
pela arquitetura de CNN (224x224 ou 229x229). Em seguida a imagem de entrada é
transformada em um vetor utilizando o método array do pacote NumPy e uma dimensao

extra é adicionada utilizando o método expand dims.

Inicialmente, uma instancia do objeto GradientSaliency da biblioteca saliency é
criada. Em seguida, esse objeto é utilizado para calcular a méascara de interpretabilidade
chamada de vanilla_mask_3d através do método GetMask. Esse método recebe como en-
trada a imagem e duas fungoes que representam a funcao do modelo (call_model_function)

a ser interpretado e seus argumentos (argumentos adicionais).

Uma mascara tridimensional obtida é convertida para uma representacao mais
compreensivel visualmente (imagem 2D em tons de cinza) através da fun¢ao Visualizelma-
geGrayscale também do pacote saliency. O resultado final é armazenado em uma variavel
chamada vanilla_mask_grayscale. Essa etapa de visualizacao é essencial para interpretar e

entender quais partes da imagem sdo mais influentes na decisdo do modelo.

Como saida da explicagao, apresenta-se uma figura contendo duas imagens: a ima-
gem de entrada, com o nervo 6ptico centralizado e a imagem de saida representando o
mapa de gradientes (ou mapa de saliéncia). Quanto maior a intensidade da cor branca
no mapa de gradientes, maior a importancia dessa regiao da imagem para a predi¢ao do

modelo.

As Figuras 41, 42, 43, 44, 45 e 46 ilustram um exemplo de glaucoma para a
saida do Vanilla Gradients nas arquiteturas VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception,
DenseNet e ResNet50, respectivamente. Na arquitetura VGG19 (Figura 42), a técnica

Vanilla Gradients nao produziu resultado (mapa de gradientes).

Disponivel em: https://pypi.org/project/pillow/10.1.0/. Acesso em 17/11/2023.

9 Disponivel em: https://pypi.org/project/saliency/0.2.0/. Acesso em 17/11/2023.
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https://pypi.org/project/saliency/0.2.0/
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Imagem de Entrada

Imagem de Saida

Nervo Optico Centralizado Vanilla Gradients

Figura 41 — Aplicagdo da técnica Vanilla Gradients na arquitetura VGG16. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada Imagem de Salda

Nervo Optico Centralizao Vanilla Gradients

Figura 42 — Aplicacao da técnica Vanilla Gradients na arquitetura VGG19. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada Imagem de Saida

Vanilla Gradients

Merve Optico Centralizado

Figura 43 — Aplicacdo da técnica Vanilla Gradients na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado pelo
autor.



Capitulo 4. Metodologia e Experimentos 73

Imagem de Entrada Imagem de Saida

Nervo Optico Centralizado Vanilla Gradients

Figura 44 — Aplicacdo da técnica Vanilla Gradients na arquitetura Xception. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada Imagem de Salda

Nervo Gptico Centralizado Vanilla Gradients

Figura 45 — Aplicagdo da técnica Vanilla Gradients na arquitetura DenseNet. Fonte: Elaborado pelo
autor.
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Figura 46 — Aplicagdo da técnica Vanilla Gradients na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo
autor.
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46.6 SmoothGrad

Para implementacao da técnica SmoothGrad foram utilizadas as bibliotecas Ten-
sorFlow (versdo 2.10.1), NumPy (versao 1.26.2), Keras (versao 2.10.0), OpenCV (versao
4.8.1.78), Pillow (versao 10.1.0), Matplotlib (versao 3.8.2) e o pacote SALIENCY (versao
0.2.0).

O modelo de CNN treinado é carregado utilizando o método load model do pacote
Keras e a imagem de entrada é carregada utilizando o pacote OpenCV. A imagem de
entrada ¢ convertida para o espaco de cores RGB e redimensionada para o padrao esperado
pela arquitetura de CNN (224x224 ou 229x229). Em seguida a imagem de entrada é
transformada em um vetor utilizando o método array do pacote NumPy e uma dimensao

extra é adicionada utilizando o método expand dims.

Inicialmente, uma instancia do objeto GradientSaliency da biblioteca saliency é
criada. Em seguida, esse objeto é utilizado para calcular a méscara de interpretabili-
dade chamada de smoothgrad_mask_3d através do método GetSmoothedMask. Esse mé-
todo recebe como entrada a imagem e duas fungoes que representam a funcdo do modelo

(call_model_function) a ser interpretado e seus argumentos (argumentos adicionais).

Uma mascara tridimensional obtida é convertida para uma representacao mais
compreensivel visualmente (imagem 2D em tons de cinza) através da funcao Visuali-
zelmageGrayscale também do pacote saliency. O resultado final é armazenado em uma
variavel chamada smoothgrad_mask_grayscale. Essa etapa de visualizacao é essencial para

interpretar e entender quais partes da imagem sao mais influentes na decisao do modelo.

Como saida da explicagao, apresenta-se uma figura contendo duas imagens: a ima-
gem de entrada, com o nervo 6ptico centralizado e a imagem de saida representando o
mapa de gradientes (mapa de saliéncia) suavizado. Quanto maior a intensidade da cor
branca no mapa de gradientes, maior a importancia dessa regiao da imagem para a pre-

dicao do modelo.

As Figuras 47, 48, 49, 50, 51 e 52 ilustram um exemplo de glaucoma para a saida
do SmoothGrad nas arquiteturas VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, DenseNet e

ResNetb0, respectivamente.
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Imagem de Entrada Imagem de Saida

Mervo Otico Centrlizado SmoothGrad

Figura 47 — Aplicacdo da técnica SmoothGrad na arquitetura VGG16. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada Imagem de Salda

Mervo Optico Centralizado SmoothGrad

Figura 48 — Aplicacdo da técnica SmoothGrad na arquitetura VGG19. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 49 — Aplicagdo da técnica SmoothGrad na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 4. Metodologia e Experimentos 76

Imagem de Entrada Imagem de Salda

Mervo Opico Centralizado SmeothGrad

Figura 50 — Aplicacdo da técnica SmoothGrad na arquitetura Xception. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada

Nervo Optico Centralizado SmooathGrad

Figura 51 — Aplicacdo da técnica SmoothGrad na arquitetura DenseNet. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 52 — Aplicacdo da técnica SmoothGrad na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.6.7 SCIM (SHAP-CAM Interpretable Mapping)

A abordagem SCIM propoe uma estratégia inovadora para interpretar as CNNs,
utilizando a confluéncia entre duas técnicas reconhecidas: o SHAP e o CAM. O SHAP
destaca-se por atribuir importancia a cada pixel da imagem de entrada, proporcionando
uma analise minuciosa da contribuicao de cada pixel na classificagdo final da CNN. De
forma complementar, o CAM gera mapas de ativagao de classe, identificando regides
importantes na imagem que influenciam a predicdo para uma classe especifica. Essas

técnicas sao combinadas na SCIM, visando criar um mapeamento interpretavel das CNN .

No contexto da SCIM, o SHAP ¢é aplicado as camadas intermediarias da CNN,
atribuindo importéancias locais a cada pixel. Estas importancias (shap_values positivos) sao
entao confrontadas com as ativagoes do CAM, revelando a regiao de confluéncia entre esses
dois métodos. Esse processo resulta na geracao de um mapa interpretavel, denominado
mascara de confluéncia, que destaca a area da imagem considerada importante para a

predicdo do modelo, representando uma fusdo significativa e coesa das informagoes do
SHAP e do CAM.

A implementagao pratica da abordagem SCIM segue uma série de passos bem

definidos, conforme ilustrado na Figura 53.

Pasis Pasio 2 Passo 3 ‘ Passo 4
Inicio . Célculo das SHAP e CAM 41 Fim
Pré-Processar Célculo do CAM ImportAncias do (Regidio de
HEELL (Heatmap) SHAP Confluéncia)
| | | |
Carregar a Calcular os Criar um objeto Retornar as Mascaras
Imagem de Gradientes da Ultima explainer (SHAP) - Valores de SHAP Positivos e
F.ntr_'ada Camada a Regido Mais Forte do

Redimensionar a
Imagem (224x224 ou
229x229).

Converter a Imagem
Para Um Array NumPy
Com Uma Dimensdo
Expandida

“._Convolucional .

Obter e Normalizar o

\ Mapa de Calor (Heatmap)

shap.GradientExplainer

Calcular as Importéancias
do SHAP - Contribuigdo de
Cada Pixel da Imagem Para a

Previsao do Modelo

\ Heatmap (CAM)

Aplicar a Fungdo
cv2.bitwise_and Para Obter
Uma Matriz Correspondente

a Fusdo das Duas

Mascaras

Utilizar as Fungdes
cv2.findContours e
cv2.drawContours Para
Encontrar e Desenhar os
, Contornos da Intersecio na
Imagem Final

Figura 53 — Fluxograma da abordagem SCIM. Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente, no Passo 1, uma imagem de entrada é carregada, convertida para o
espago de cores RGB, redimensionanda para o tamanho esperado pelo modelo (224x224
ou 229x229) e convertida em um array NumPy com uma dimensao expandida represen-
tando o lote de entrada. Em seguida, no Passo 2, O CAM é calculado através de um

modelo intermediario mapeando a imagem de entrada para as ativagoes da tultima ca-
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mada convolucional e as previsdes de saida. Os gradientes sao calculados com relacao
as ativacoes da ultima camada convolucional e o mapa de calor (heatmap) é obtido e
normalizado. Na proxima fase, Passo 3, o objeto explainer, do SHAP, é criado usando o
método shap. GradientFxplainer. As importancias do SHAP, fornecendo uma medida de
contribuicao de cada pixel da imagem para a previsao do modelo, sdo calculadas com o
explainer.shap_values passando a imagem de entrada como parametro. Com o shap_values
(SHAP) e o heatmap (CAM) calculados, no Passo 4, um filtro é realizado para retornar os
shap_values positivos, ou seja, maiores que zero e a regiao mais forte do heatmap. A fun-
cao cv2.inRange é usada para criar uma mascara e a funcao cv2.bitwise_and para retornar
uma matriz que corresponde a imagem resultante da fusao das duas méscaras, ou seja, 0s
pontos de confluéncia. A funcao cv2.findContours e cv2.drawContours sao utilizadas para

encontrar os contornos da intersecao e desenha-los na imagem final.

A saida da explicagao consiste em uma figura contendo cinco imagens: a imagem de
entrada, a méascara com os pixels positivos do SHAP, a mascara com a regido ativada pelo
CAM, a méscara da regiao de confluéncia entre SHAP e CAM, e a imagem de saida com

os contornos destacados representando a area mais relevante para a predicao do modelo.

As Figuras 54, 55, 56, 57, 58 e 59 exemplificam a aplicagdo da abordagem SCIM
em diferentes arquiteturas de CNNs, ilustrando o resultado obtido para um exemplo
de glaucoma. Nota-se que em algumas arquiteturas, como InceptionV3 (Figura 56) e
ResNet50 (Figura 59), a auséncia de regioes de intersecao entre SHAP e CAM compromete

o resultado na imagem de saida.

Imagem de Entrada Intersecao Imagem de Saida (SCIM)

SHAF Values Positivos Mascara CAM
[] 3 b =

. ]

Mervo Optico Centralizadao Mascara dos valores positivos do SHAP Mascara do CAM Regido de Intersecio Sobreposicao na imagem de Entrada

Figura 54 — Aplicac¢do da abordagem SCIM na arquitetura VGG16. Fonte: Elaborado pelo autor.

SHAP Values Positivos Mascara CAM

Nervo Optico Centralizado Mascara dos valores positivos do SHAP Méascara do CAM Regido de Intersecao Sobreposicae na Imagem de Entrada

Imagem de Entrada Intersecao Imagem de Saida (SCIM)

Figura 55 — Aplicagdo da abordagem SCIM na arquitetura VGG19. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Imagem de Entrada SHAF Values Positivos Mascara CAM Intersecac

Nerva Optico Centralizado Mascara dos valores positivas do SHAP Mascara do CAM Regido de Intersegao Sobreposican na Imagem de Entrada

Imagem de Saida (SCIM}

Figura 56 — Aplicacdo da abordagem SCIM na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada SHAF Values Positivos Mascara CAM Intersecao Imagem de Saida {(SCIM)

Mervo Optico Centralizado Méascara dos valores positivos do SHAP Méascara do CAM Regido de Intersecdo Sobreposicao na Imagem de Entrada

Figura 57 — Aplicagdo da abordagem SCIM na arquitetura Xception. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada SHAF Values Positives Méascara CAM Intersecao

g

Nerva Optice Centralizado Mascara dos valores positivos do SHAP Méascara do CAM Regido de Intersegao Sobrepesicdo na Imagem de Entrada

Imagem de Saida (SCIM)

Figura 58 — Aplicagdo da abordagem SCIM na arquitetura DenseNet. Fonte: Elaborado pelo autor.

Imagem de Entrada SHAP Values Positivos Mascara CAM Interse¢do imagem de Saida (SCIM)

Nervo Optica Centralizado Mascara dos valores positivas do SHAP Mascara do CAM Regido de Intersegdo Sabrepesicao na Imagem de Entrada

Figura 59 — Aplicacdo da abordagem SCIM na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 Analise dos Resultados e Discussoes

Neste capitulo, sao apresentados os resultados derivados da exploracao e aplica-
¢ao das técnicas de XAl nas diferentes arquiteturas de CNNs, proporcionando insights
significativos em relagao aos objetivos estabelecidos neste trabalho de pesquisa. Nas pro-
ximas segoes, sao delineadas a andalise comparativa, discussao e uma avaliagao critica dos

resultados obtidos.

5.1 Andlise Comparativa e Discussao

Para efeito de avaliacao e comparacgao entre as técnicas XAl foram definidos alguns

indicadores conforme descritos em Molnar (2022):

« Interpretabilidade: Capacidade de entender e interpretar as decisoes do modelo clas-

sificando sua qualidade e utilidade;

o Conformidade com o Dominio: Adequagao das explicagoes geradas as expectativas

e regras estabelecidas no dominio especifico;

« Estabilidade: Consisténcia das explicagoes geradas pelas técnicas de XAl, conside-
rando estavel ao produzir explicagdes consistentes para as mesmas entradas repeti-

damente; e

» Eficiéncia Computacional: Refere-se ao tempo e aos recursos necessarios para gerar
as explicagoes. Basicamente, esse indicador se refere ao tempo de processamento

para execugao da técnica (algoritmo).

Para a avaliacao dos indicadores de Interpretabilidade e Conformidade com o Do-
minio, contamos com a expertise de um profissional da area de oftalmologia, com mais de
7 anos de experiéncia no diagnéstico e tratamento do glaucoma. Este especialista, cujo
grau de familiaridade com sistemas computacionais de apoio a decisao é indeterminado,
foi selecionado para uma avaliagdo de nivel humano (tarefa simples), conforme descrito
por Doshi-Velez e Kim (2017) e teve a oportunidade de comparar cada técnica de XAI,
aplicada nas diferentes arquiteturas de CNNs. A anélise foi conduzida sob a perspectiva
médica, permitindo uma avaliacdo da interpretabilidade visual gerada por cada método

e/ou abordagem.

O instrumento de coleta de dados utilizado nesta avaliacao com o especialista com-
preende um questionario composto por 24 perguntas, o qual esta disponivel no Apéndice

A desta dissertacao. A ultima indagagdo, identificada como Pergunta 24, é de natureza
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opcional e apresenta um formato de resposta aberta, permitindo que o avaliador forneca
comentérios e/ou sugestoes especificas em relagao as observagdes sobre cada técnica de
XAI Para as 23 perguntas anteriores, é solicitado ao avaliador a atribuicao das respos-
tas em uma escala de 1 a 5, onde (1) indica discordancia total, (2) discordancia, (3)
neutralidade, (4) concordéncia e (5) concordancia total. Cada uma dessas perguntas é
acompanhada de uma representagao visual, na forma de figura, que ilustra a aplicacao
de cada técnica de XAl em suas respectivas arquiteturas de CNNs, exceto para os ca-
sos em que as técnicas de XAl nao apresentaram resultados em arquiteturas especificas,
a exemplo do CAM aplicado na arquitetura ResNet50 e do Grad-CAM na arquitetura
Xception.

Para a analise dos indicadores de Estabilidade e Eficiéncia Computacional, foram
conduzidos testes empiricos que incluiram a mensuracao do tempo de processamento
utilizando o médulo time do Python e a avaliagdo da consisténcia nos resultados obtidos
por meio de multiplas execugoes. A fim de avaliar o indicador de Estabilidade, foi analisado
o resultado de cada técnica de XAl aplicada em cada arquitetura de CNN, por meio de
trés execugoes consecutivas. Para a analise da Eficiéncia Computacional, o médulo time
proporcionou uma abordagem que permitiu a medi¢cdo do tempo médio de processamento
dedicado a execucao de cada técnica de XAl em cada arquitetura de CNN, proporcionando

uma visao clara sobre o desempenho.

A Tabela 6 apresenta um resumo referente a analise comparativa realizada entre

as técnicas XAl de acordo com os indicadores-chave previamente estabelecidos.

Técnica de XAI | I E CD EC
LIME Boa Baixa | Baixa | Média
SHAP Boa Boa Boa Média
CAM Alta | Boa Alta | Alta
Grad-CAM Baixa | Boa Baixa | Alta
Vanilla Gradients | Baixa | Boa Baixa | Alta
SmoothGrad Baixa | Boa Baixa | Alta
SCIM Boa Boa Boa Média

Tabela 6 — Analise comparativa entre as técnicas XAl em relacao aos indicadores-chave, onde I, E; CD e
EC representam Interpretabilidade, Estabilidade, Conformidade com o Dominio e Eficiéncia Computaci-
onal, respectivamente.

Os rétulos "Baixa', "Média", "Boa'e "Alta" foram utilizados para permitir uma
avaliagao clara e relativa das técnicas em relacao aos quatro indicadores. Esses rétulos
proporcionam uma escala gradativa que permite diferenciar entre as técnicas com base nos
niveis de desempenho em cada indicador, oferecendo uma maneira intuitiva de comparar
e comunicar as caracteristicas das técnicas, permitindo o entendimento de como cada uma

se posiciona em relagao aos indicadores-chave.

A Tabela 7 sintetiza os tempos médios de processamento das técnicas de XAl em
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todas as imagens do conjunto amostral. Os dados, ordenados em forma crescente, refletem
as médias dos tempos de execucao das técnicas em cada uma das seis arquiteturas de
CNNs investigadas neste estudo, proporcionando uma analise abrangente do desempenho

temporal relativo.

Técnica de XAI | Tempo Médio (em segundos)
CAM 14.347031

Vanilla Gradients | 15.168250

Grad-CAM 16.833995

Smoothgrad 62.318061

LIME 517.019131

SHAP 956.836887

SCIM 971.183918

Tabela 7 — Tempos médios de processamento das técnicas de XAl em todas as imagens do conjunto
amostral, considerando as seis arquiteturas de CNNs exploradas neste estudo.

Ao aplicar a técnica LIME, observou-se, em todas as arquiteturas de CNNs, su-
perpixels fora da area de interesse, ou seja, distante dos arredores do disco 6ptico. Este
¢ um aspecto prejudicial no quesito Conformidade com o Dominio. As segmentagdes que
foram determinantes para o diagnéstico do glaucoma se espalharam por regioes fora do

disco 6ptico apresentando uma métrica de baixa fidelidade.

Outro aspecto importante observado nos experimentos é a instabilidade das expli-
cagoes geradas pelo LIME. Ao executar o LIME algumas vezes, com os mesmos parametros
e a mesma imagem de entrada, sao geradas saidas diferentes, o que compromete a consis-
téncia das explicagoes. As Figuras 60, 61 e 62 ilustram a execugao da técnica LIME para
a mesma imagem de entrada, na mesma arquitetura de CNN (VGG19, neste caso) e com

0s mesmos parametros.

Imagem de Entrada LIME Imagem de Saida Mapa de Calor
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Figura 60 — Aplicagdo da técnica LIME na arquitetura VGG19 (primeira execucio). Fonte: Elaborado
pelo autor.
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Figura 61 — Aplicacdo da técnica LIME na arquitetura VGG19 (segunda execugdo). Fonte: Elaborado
pelo autor.
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Figura 62 — Aplicagdo da técnica LIME na arquitetura VGG19 (terceira execugao). Fonte: Elaborado
pelo autor.

Observou-se que, para cada execucao, a imagem de saida gera um resultado di-
ferente (diferentes regices destacadas). A variagdo nos resultados pode ser atribuida &
natureza estocastica do processo de geracao de explicagoes pelo LIME. O LIME opera in-
troduzindo perturbagoes locais nos dados de entrada e observando como o modelo de DL
reage a essas perturbacoes. A geracao dessas perturbacgoes é realizada de forma aleatéria,
o que leva a diferentes conjuntos de instancias perturbadas a cada execucao. Portanto, as
variagoes nos resultados do LIME em execugoes consecutivas sao inerentes a abordagem
estocéastica do método, refletindo a sensibilidade da interpretacao as pequenas variagoes
nos dados de entrada. O tempo de processamento médio registrado para a explicacao com
o LIME foi de 517.019131 segundos.

As técnicas CAM e Grad-CAM apresentaram destaque notavel em termos de efici-
éncia computacional. O CAM obteve um desempenho ligeiramente superior ao Grad-CAM
nesse quesito, com um tempo médio de processamento de 14.347031 segundos, enquanto o
Grad-CAM registrou um tempo médio de processamento de 16.833995 segundos. As duas
técnicas apresentaram falhas na geracao do heatmap em alguma arquitetura. O CAM,
por exemplo, ndo gerou o heatmap para a arquitetura ResNet50, conforme podemos ob-
servar nas Figuras 63 e 64. Uma hipdtese para a ndao geragdo de resultados pode estar
na complexidade da estrutura e as conexoes residuais da ResNet50, que podem dificultar
a correlacao precisa entre caracteristicas importantes e as camadas mais profundas da

CNN. Além disso, a ResNet50 tem uma natureza nao linear que pode complicar a inter-
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pretacao direta das ativagoes, dificultando a geragdo de mapas de calor significativos em
areas especificas das imagens de fundo de retina. Para superar essa limitacao, estudos no
sentido de modificar parametros ou procedimentos especificos da técnica CAM para me-
lhor se adaptar a arquitetura ResNet50 sao necessarios. Isso pode envolver a otimizacao
de pesos, a incorporacao de informacoes especificas da prépria arquitetura no processo
de geracao de mapas de calor, introduzir camadas adicionais ou modificar as camadas
existentes para enfatizar caracteristicas importantes. Outra alternativa seria realizar um
pré-processamento mais especifico nas imagens de entrada antes de aplicar a técnica CAM.
Isso pode envolver o realce de caracteristicas relevantes ou a normalizacao das imagens

para melhorar a interpretacao na arquitetura ResNet50.

Imagem de Entrada Mapeamento de Ativagdo de Classe - CAM Imagem de Saida
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Figura 63 — Técnica CAM sem resultado na arquitetura ResNet50 (exemplo 1). Fonte: Elaborado pelo
autor.

Imagem de Entrada Mapeamento de Ativagao de Classe - CAM Imagem de Saida
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Figura 64 — Técnica CAM sem resultado na arquitetura ResNet50 (exemplo 2). Fonte: Elaborado pelo
autor.
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O Grad-CAM nao gerou resultado (heatmap) para a arquitetura Xception, con-
forme podemos observar nas Figuras 65 e 66. Neste caso, uma hipdtese para a nao geragao
de resultados seria que a arquitetura Xception, ao explorar uma estrutura baseadas em
blocos de convolugao separavel, pode introduzir caminhos de informagao altamente in-
trincados, ou seja dificeis de seguir e compreender devido a complexidade da prépria
arquitetura, dificultando a identificacao clara das caracteristicas relevantes para uma in-
terpretagdo precisa. Para superar essa limitagdo ao empregar a técnica Grad-CAM na
arquitetura Xception, sao necessarios estudos exploratorios, envolvendo ajustes nos cél-
culos de gradientes ou na ponderacao das ativagoes para realcar regioes de interesse em
imagens de fundo de retina. Adicionalmente, propde-se uma analise minuciosa da arqui-
tetura Xception, identificando caminhos criticos e contemplando modifica¢oes especificas
para facilitar a interpretacao visual, levando em consideragdo a complexa estrutura dos

blocos de convolucao separavel.

Mapeamento de Ativacao de Classe ponderada por Gradiente - Grad-CAM Imagem de Saida

.

Nervo Optico Centralizado Grad-CAM Mapa de Calor sobreposto na Imagem de Entrada

Imagem de Entrada

Figura 65 — Técnica Grad-CAM sem resultado na arquitetura Xception (exemplo 1). Fonte: Elaborado
pelo autor.

Imagem de Entrada  Mapeamento de Ativacao de Classe ponderada por Gradiente - Grad-CAM Imagem de Saida

.

Nervo Optico Centralizado Grad-CAM Mapa de Calor sobreposto na Imagem de Entrada

Figura 66 — Técnica Grad-CAM sem resultado na arquitetura Xception (exemplo 2). Fonte: Elaborado
pelo autor.
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Os métodos Vanilla Gradients e SmoothGrad apesar de estaveis, ndao demonstra-
ram bons resultados, do ponto de vista clinico, conforme avalia¢gao do especialista médico.
O profissional, ao avaliar a interpretabilidade dessas técnicas, se posicionou em um viés
neutro, indicando que os métodos nao auxiliaram no entendimento da previsao dos mo-
delos. O tempo médio de processamento registrado para Vanilla Gradients e SmoothGrad

foi de 15.168250 segundos e 62.318061 segundos, respectivamente.

O SHAP se mostrou uma técnica estavel, mantendo a consisténcia das explicagdes
geradas para as mesmas imagens de entrada e apresentou uma boa interpretabilidade do
ponto de vista clinico, de acordo com a avaliacdo do especialista. Para o SHAP aplicado
em todas as arquiteturas de CNNs, o avaliador se posiciou em um viés de concordancia
parcial. O SHAP apresentou um desempenho inferior com relacao a eficiéncia computa-
cional registrando um tempo médio de processamento de 956.836887 segundos. Esse fato
pode ser atribuido a natureza intrinseca e a metodologia de célculo da prépria técnica. O
SHAP realiza uma abordagem de atribui¢ao de valores baseada nos valores de Shapley,
que exigem a avaliagdo de todas as combinagoes possiveis de caracteristicas no conjunto
de dados de treinamento. Esta caracteristica computacionalmente intensiva, embora possa
ser valiosa para uma interpretabilidade mais robusta, tende a aumentar significativamente

o tempo de processamento.

A abordagem SCIM, ao empregar a convergéncia de duas técnicas distintas, reve-
lou um tempo médio de processamento de 971.183918 segundos. Esta abordagem demons-
trou boa estabilidade, uma adaptacao eficaz nas arquiteturas VGG16, VGG19 e Xception
devido as técnicas subjacentes e um viés de concordancia parcial, de acordo com a ava-
liacao do especialista. No caso de enfrentar desafios na geracao dos shap_values positivos
(SHAP) ou heatmap (CAM), conforme ilustrado na Figura 67 (ResNet50), o resultado
pode ser comprometido. Quando nao ha regides ou areas de convergéncia entre as técni-
cas subjacentes, a imagem resultante nao exibe qualquer marcagao, indicando auséncia
de concordancia entre os métodos base sobre as areas cruciais para a predi¢ao, como

evidenciado na Figura 68 (InceptionV3).

Imagem de Entrada Intersecac Imagem de Saida (SCIM)

SHAF Values Positivas Mascara CAM

Nervo Optico Cantralizado Mascara dos valores positives do SHAP Mascara do CAM Regido de Intersecao Sobreposicio na Imagem de Entrada

Figura 67 — Abordagem SCIM sem heatmap na arquitetura ResNet50. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Imagem de Entrada SHAP Values Positivas Mascara CAM Intersegao Imagem de Salda (SCIM)

£l .
> :
N

Nerva Optico Centralizado Mascara dos valores positives do SHAP Mascara do CAM Regido de Intersegao Sobrepesicao na Imagem de Entrada

Figura 68 — Abordagem SCIM sem regido de confluéncia na arquitetura InceptionV3. Fonte: Elaborado
pelo autor.

5.2 Avaliacao Critica dos Resultados

Os resultados obtidos nesta pesquisa levantam uma hipétese intrigante acerca da
eficacia diferenciada da interpretabilidade nas arquiteturas VGG16 e VGG19, em compa-
racao com as outras arquiteturas de CNN investigadas. A aplicacao da técnica de mapea-
mento de ativagao de classe (CAM) nestes dois modelos destacou-se de maneira notével,
recebendo a pontuacao maxima, de concordancia total, por parte do especialista durante
o processo de avaliagdo. A analise de desempenho fortalece a robustez dessas arquiteturas,
com a VGG16 alcangando uma média harménica entre precisao e sensibilidade (f1-score)
de 97,00% e a VGG19 registrando 96,26%. Esses resultados sugerem que a incorporacao
da interpretabilidade nas arquiteturas VGG16 e VGG19 pode resultar em um aumento
significativo da confiabilidade na classificagdo do glaucoma em imagens de retinografia,

contribuindo para o apoio ao diagnoéstico.

A utilizagdo da técnica CAM nas arquiteturas VGG16 e VGG19 revelou uma
notavel capacidade em destacar regioes clinicamente relevantes, especialmente as dis-
paridades no padrao ISNT, uma caracteristica importante na identificagdo da condigao
glaucomatosa. Essa técnica proporcionou uma interpretacao visual mais clara e intuitiva,

alinhando-se de forma coesa com as normativas estabelecidas no A4mbito clinico.

Apesar de apresentar um desempenho inferior em relagao as arquiteturas VGG16 e
VGG19, com f1-score registrado de 72,34%, a arquitetura Xception revelou-se relevante no
contexto da interpretabilidade. A aplicacao da técnica CAM nesta arquitetura ressaltou
a regiao da escavacao Optica aumentada, caracterizada pelo afinamento da borda neuror-
retiniana, aumento da proporcao copa-disco (CDR) e alongamento vertical da escavagao.
Estes achados sugerem que, mesmo diante de resultados menos precisos, a arquitetura
Xception oferece insights valiosos para compreender o raciocinio subjacente que orientou

o modelo na predicao diagnostica.

A arquitetura ResNet50 apresentou um desempenho consideravel com f1-score de
94,20%, no entanto, a eficdcia em termos de interpretabilidade revelou-se limitada. Isso se

evidencia pela incapacidade da aplicacdo da técnica CAM em gerar mapas de calor que
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pudessem proporcionar orientagao clara e intuitiva ao raciocinio da CNN para a predicao

do modelo.

A abordagem SCIM, proposta no ambito desta pesquisa, torna-se um elo pro-
missor para a aceitacao clinica. Ao fornecer uma representacao visual clara dos fatores
que influenciam as decisoes dos modelos, esta abordagem permite que os profissionais de
saude compreendam nao apenas o resultado final, mas também o raciocinio subjacente.
Este aspecto nao apenas promove um ambiente de confianga, mas também contribui sig-
nificativamente para o aumento da confiabilidade dos resultados, uma vez que os médicos

podem verificar e validar as conclusoes do modelo de forma transparente.
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6 Conclusao

Modelos de aprendizado de maquina tém demonstrado um potencial significativo
em diversas areas, incluindo a satude, onde sao utilizados para aprimorar o diagnéstico de
doencas, como o glaucoma. Contudo, a falta de explicabilidade desses modelos tem sido
uma limitacao para sua adocao generalizada na pratica clinica. Este trabalho abordou
essa questdo ao explorar técnicas de XAl em CNNs para a classificacdo do glaucoma.
Os experimentos conduzidos, com a colaboracao de um especialista com mais de sete
anos de experiéncia na area de oftalmologia, revelaram a eficicia da técnica baseada em
mapeamento de ativacao de classe (CAM) aplicada nas arquiteturas VGG16 e VGG19.
Isso sugere que ao incorporar interpretabilidade nessas arquiteturas, é possivel aumentar
significativamente a confiabilidade na classificacao do glaucoma em imagens de retino-
grafia para apoio ao diagndstico. A interpretabilidade facilitada pela abordagem SCIM,
proposta neste trabalho, torna-se um elo promissor para a aceitacao clinica. Ao fornecer
uma representacao visual clara dos fatores que influenciam as decisoes dos modelos, por
meio dessa abordagem, os profissionais de satide podem entender nao apenas o resultado
final, mas também o raciocinio subjacente, promovendo um ambiente de confianca, pois

os médicos podem verificar e validar as conclusées do modelo de forma transparente.

6.1 Contribuicdes e Limitacoes

Esta secao destaca as principais contribuicoes e identifica as limitagoes inerentes a
pesquisa, fornecendo uma visao abrangente do impacto e alcance do estudo em questao.

Algumas das contribuicoes essenciais deste trabalho de pesquisa sao delineadas a seguir:

o A exploracao e aplicacao de técnicas de XAI no contexto do diagndstico automa-
tizado do glaucoma tém o potencial de avancar as técnicas de interpretabilidade
em modelos de ML. Isso possibilita o desenvolvimento de abordagens mais confia-
veis e compreensiveis, permitindo que os médicos entendam e confiem nas decisoes

tomadas pelos modelos de CNNs.

o O estudo comparativo das arquiteturas de CNNs aplicadas a classificacao do glau-
coma pode fornecer insights valiosos para o aprimoramento dessas redes, identifi-

cando caracteristicas e camadas relevantes para a deteccao da doenca.

o A proposta de uma nova abordagem, a SCIM, para a interpretacao visual dos re-
sultados dos modelos de CNNs representa uma contribui¢ao tecnologica inovadora,
com potencial de aplicacao nao apenas no diagnéstico do glaucoma, mas também

em outras areas de aplicacdo das CNNs.



Capitulo 6. Conclusdo 90

o Com os resultados obtidos nesse estudo, destacando a eficacia do CAM nas arquite-
turas VGG16 e VGG19 para a interpretabilidade e apoio ao diagnéstico, é possivel

fornecer uma direcao clara para futuras implementagoes clinicas.

o Ao abordar a falta de explicabilidade das decisoes dos modelos e fornecer um estudo
mais aprofundado para essa limitagao, o trabalho contribui para o avango do uso
de técnicas de ML na medicina, permitindo a ado¢ao mais ampla da A na pratica

clinica e impulsionando o campo da satide computacional.

A seguir, sdo enumeradas algumas das limitagoes que foram consideradas no con-

texto desta pesquisa:

o A disponibilidade de dados de imagens de fundo de retina de alta qualidade e em
quantidade suficiente pode representar um desafio, assim como a escassez de dados
rotulados de pacientes com glaucoma. Essa limitacao pode afetar a capacidade de
treinamento e avaliacao adequada dos modelos de ML, impactando os resultados do

estudo.

e Os resultados obtidos com as técnicas de interpretabilidade e as arquiteturas de
CNNs utilizadas podem ser especificos para o contexto do diagnéstico do glaucoma,
dificultando sua generalizacao para outras doencas oculares ou areas de aplicagao

da TA na medicina.

o As técnicas de interpretabilidade empregadas, como CAM e a abordagem proposta
SCIM, embora tenham apresentado resultados promissores, podem ter suas préprias
limitagoes, resultando em explicagoes que podem nao ser completamente compre-

ensiveis ou confidveis para médicos e pacientes.

o A escolha das arquiteturas de CNNs e dos hiperparametros pode influenciar signifi-
cativamente os resultados, tornando as conclusoes especificas para as configuragoes
utilizadas e limitando a generalizacdo para outras arquiteturas ou configuragoes

diferentes.

« A interpretabilidade, embora tenha sido avaliada com o apoio de especialista, ainda
estd sujeita a variagdes na interpretacdo humana. A subjetividade nesse processo

pode impactar a validade das conclusoes obtidas.

o A avaliacao completa da utilidade dos métodos propostos na pratica clinica pode ser
limitada devido a restri¢oes de tempo, recursos e complexidade do proprio ambiente
clinico. Esses fatores podem afetar a extensao e a abrangéncia dos estudos clinicos a
serem realizados, dificultando uma avaliacao completa da viabilidade e eficacia dos

métodos propostos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Esta secao destaca possiveis diregoes para pesquisas futuras, visando ampliar e
aprofundar as contribui¢oes desta dissertacao, bem como superar as limitacoes identifica-
das. Embora os experimentos tenham alcancado resultados significativos e promissores na
aplicacao de técnicas de XAl para a classificacdo do glaucoma, existem algumas diregoes

futuras que podem e devem ser exploradas. Algumas dessas diregoes futuras sao:

o Necessidade de realizar experimentos com outras arquiteturas de CNN e de explorar
outras técnicas de XAI. A andlise comparativa entre outras arquiteturas de CNNs
e outras técnicas de XAl permitird aumentar o grau de compreensao de como di-
ferentes estruturas respondem a interpretabilidade e contribuem para o apoio ao

diagnostico clinico;

» Investir em pesquisas que busquem reduzir a subjetividade na avaliagao humana da
interpretabilidade. Desenvolver métricas mais objetivas e protocolos padronizados

para a analise visual pode contribuir para uma avaliagdo mais consistente;

o Explorar a integragdo de outras técnicas de XAl com a abordagem SCIM. Essa
integracao pode aprimorar a confiabilidade do diagndstico ao combinar informagoes
de diferentes técnicas promovendo mais transparéncia e entendimento no processo

de decisao dos modelos de DL;

e A conducao de validagoes clinicas requer uma ampliacdo na participacao de profis-
sionais especializados, particularmente na area de oftalmologia. A colaboragao com
um numero significativamente maior de especialistas de dominio proporcionara uma
analise mais abrangente, enriquecendo a validagao clinica e fortalecendo as bases

para a aplicagao pratica desses modelos na pratica médica; e

» Possibilidade de incorporar um método de andlise qualitativa complementar. Isso se
justifica pela dificuldade em obter avaliadores humanos (profissionais em oftalmolo-

gia) para a interpretabilidade dos resultados.

Essas sugestoes para futuras pesquisas tém como finalidade aprofundar a compre-
ensao pratica das técnicas interpretaveis no diagndstico médico assistido por TA. Dessa
forma, busca-se impulsionar avancos significativos, contribuindo para a constante evolucao

desse campo de estudo.

6.3 Trabalhos Submetidos e Aceitos para Publicacao

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foram submetidos alguns trabalhos a

periédicos cientificos e/ou conferéncias renomadas, buscando a disseminagao dos resulta-
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dos obtidos. Neste contexto, destacam-se os trabalhos aceitos para publicacao:

o Automatic features extraction from the optic cup and disc segmenta-
tion for Glaucoma classification: Este trabalho foi aceito para publicagdao no
ICCSA 2023 - International Conference on Computational Science and Its Appli-
cations. Nesse artigo, foi proposto um método computacional de baixo custo para
extrair caracteristicas da anatomia do nervo 6ptico (escavagao 6ptica e segmenta-
¢ao do disco) por meio do processamento de imagens de fundo de retina, que é
utilizado em conjunto com algoritmos de classificagdo de baixo custo computacio-
nal (maquina de vetor de suporte - SVM) demonstrando a capacidade de realizar
diagnosticos precisos. Os atributos mais dominantes foram identificados por meio
de andlises de explicacoes adaptativas modeladas (SHAP) e de explicagoes agnos-
ticas de modelos interpretaveis locais (LIME). Autores: Marcus Oliveira, Cleverson
Vieira, Ana Paula De Filippo, Michel Carlo Rodrigues Leles, Diego Dias, Mar-
celo Guimaraes, Elisa Tuler e Leonardo Rocha. O artigo encontra-se disponivel em
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-36805-9_36

« Applied Ezxplainable Artificial Intelligence (XAI) in the classification of
retinal images for support in the diagnosis of Glaucoma: Este trabalho
foi submetido e aceito para publicacao no WebMedia 2023 - Simpdsio Brasileiro de
Sistemas Multimidia e Web. Neste trabalho, foi explorada a aplicagdo de técnicas
de XAI em diferentes arquiteturas de CNNs para a classificagdo de glaucoma em
imagens de retinografia e realizada uma comparacao em relacdo a quais métodos
fornecem os melhores recursos para a analise e interpretagdo humana, servindo de
apoio no diagnostico do glaucoma. Uma abordagem baseada na confluéncia de ou-
tras duas técnicas, para interpretacao visual, denominada SCIM é proposta demons-
trando resultados promissores. Os experimentos indicam, em um olhar nao clinico,
que a técnica de interpretabilidade baseada em mapeamento de ativacao de classe
ponderada por gradiente (Grad-CAM), bem como a abordagem proposta (SCIM),
aplicadas a arquitetura VGG19, fornecem os melhores recursos para a interpretabili-
dade humana e apoio ao diagnéstico do glaucoma. Autores: Cleverson Vieira, Marcus
Oliveira, Marcelo Guimaraes, Leonardo Rocha e Diego Dias. O artigo encontra-se
disponivel em https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3617023.3617026

Os trabalhos aceitos para publicacdo representam nao apenas os resultados alcan-
¢ados, mas também a relevancia e inovacao que esta pesquisa proporcionou ao panorama

cientifico.


https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-36805-9_36
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3617023.3617026
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Universidade Federal
de Sao Joao del-Rei

Avaliacao da Interpretabilidade
Visual de Técnicas de Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAl) para
Apoio no Diagnostico do
Glaucoma

Esse questionario faz parte do projeto de pesquisa intituladeo "Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAl) aplicada na classificacdo de imagens de retinografia
para apoio no diagnostico do Glaucoma’.

Chbjetivo: Realizar a avaliacao da interpretabilidade visual gerada por diferentes
técnicas de explicabilidade aplicadas em diferentes modelos de redes neurais
convolucionais (CNNs) para apoio no diagndstico do glaucoma.

Publico alvo: Profissionais de Oftalmologia.

Discente: Cleverson Marques Vieira
Crientador: Diego Roberto Colombo Dias

Programa de Pos Graduacao em Ciéncia da Computacao (PPGCC)
Universidade Federal de Sac Joao del-Rei (UFSD)

Faca login no Google para salvar o gue vocé ja preencheu. Saiba mais

Proxima e Pagina 1 de 3 Limpar formulario
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Conhecendo o entrevistado

Objetivo: Coletar informacoes essenciais sobre o entrevistado fornecendo uma
visdo geral de sua experiéncia profissional.

Nome Completo (Opcional)

Sua resposta

Instituican/Organizacao (Opcional)

Sua resposta

H2Z guanto tempo vocé atua na area de oftalmologia, em especial com o *
diagnostico e tratamento do Claucoma?

Sua resposta

Voltar Proxima O Pagina 2 de 3 Limpar formulario
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Avaliando a Interpretabiliade Visual gerada pelas Técnicas de

Inteligéncia Artificial Explicavel [XAl)

Objetivo:

Avaliacao critica da interpretabilidade visual produzida por técnicas de
Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) aplicadas a modelos baseados emn redes
neurais convolucionais (CMNs) para apoio ao diagndstico do Claucoma.

Buscamos compreender a eficacia dessas técnicas em traduzir as decisGes
complexas dos modelos em interpretacdes visuais de facil compreensaoc, Ao
explorar a qualidade e a utilidade das representacoes visuais geradas,
pretendemaos identificar os pontos fortes e desafios associados a essas técnicas.

Suas percepcdes e observacdes serdo fundamentais para aprimorar a
interpretabilidade visual em XAl contribuindo para um entendimento Mmais
profundo das decistes tomadas por modelos de CNNs em diferentes contextos.

As figuras abaixo representam imagens de fundo de retina rotuladas
como "Glaucoma Positivo'.

Diferentes técnicas de interpretabilidade visual foram aplicadas em
diferentes modelos de redes neurais convolucionais.

Verificando essas imagens e analisando a interpretabilidade gerada, por
favor, responda as perguntas a seguir.
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PERGUNTA 1 - O quanto vocé concorda com a afirmacac: "As imagens *
abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma”.

Obs: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4} concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue aq

magam de Salda HEapa g8 Cakar

S
C Ny | e
e
o G | o

L

Neerv Dptica Coptrabanc Imagen Sgmantada SAGMETDE L Sebrapoicis LIME Meps u Ealur por Bagmente

© LK Peprmiafiti i fogies ingmertidat da imagorm de [etrads
O LIHE Fapecenta & Faiet e Tantes S40 10 SANcatives $413 o Sagnimica
& imagem de Sakia representa & sobeegoupan do LIME ne imagem de Ertrana. destacanon of sepmenios da imagers mals egrificatives pars o dagnéaton
A5 cores no Maga de Calor representam @ irbensidede [ lura de cada segmesto da ragem de Ertrada pars 3 diagostcs do Glasooma

A cor ATUIL na Maga de Calor represents miar mlenddlide, enguenin & cor VERIRELHA rapiesanta mesdat o e dade.

1 2 3 4 g

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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*

PERGUNTA 2 - O guanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens
abaixo me facilitarm a diagnosticar o Glaucoma”.

Obs: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo & (5)
concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Imagem de Saida Mega e Calot

> o
Z/ vt 'I

Mapa de Calor por Segments

magem de Endrada

Haryo pticy Centraiaady Iragem Sagimontads Sgmanics Ingarani Searapuighe UME

0V 5UC represents o3 regides segmentacas de magam oz Enrada

O LIME repmisants ax regiies sopariartes oue fnrams signiraties pars o disgnatics

& Iragern cie S aids mepresents & tpbrepanicho 00 LIME @ Imagern oe EMrada, Sestacand o8 ssgreeniog &8 rnagem mas agndoaiey. e @ disgrianog

Ag canes e lnpas de Caler morasesinm a inienddsde | fnmg de ceds sagrments da imagem ge Entracly pars & Segfeticn do Gaucnma

& oor APLL na Mapa de Cakor epresonta maor infensidade, enquanta & oo VERMELA representa manor mians dadae:

1 2 3 4 3

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 3 - O quanto vocé concorda com 3 afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma'.

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)

discordo, (3) indiferente (ou neutro}, (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

FPara ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Imager oF Ertrada LME miagem de 3 Piga de Cpne .

N 'y o

1 r
& imgariantee Skt ks LIWE Mapa de Calor por Segrmentg

Mty Opls Cantrabiado limagim Saginatads

05410 regreseorts s gty segrmestadan da agem de Cnbtads
O LME rppemsanis s e g iden impertanies gue feam ugnidestros pan o diagndsticn
A ITragem 59 S0 (apiesErla A SObrEpiths o LINE na Imagem o8 Al S84t anas bE SEQMENTES i1k IM3gem mai ighifieativon gara o Sagaiitiog
o Olmas e

Ay cerm 78 Mapa e Calor ropresertam & intensideds | farga S eada wngrmentn da imagem da Erérada pase o diapiid

A e ATUL N Maga a Cabr Mprasania masr PTReiaade, SAqUartD & cof VEAMELRA mpresents mersr yierSads

1 2 3 4 5]

Discordo totalmente o O O O O Concerdo totalmente
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PERGUNTA 4 - O quanto voce concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma'.
Obs: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Iyt dw Enliata LME {Inagi: da Sads Peapa o Calit
[
’ - rans
e, s, ey
(Y
{_ oz
d L
o

Maps cie Calor por Segrnentn

By Optiads Crota Ik acks Image Segmatads Eegrrantis mpoilantes Sebrezatiin LIME
O SLIC represents as regles segrmantadas da images & Criveda,
D LIME fepoessania & regdas |mortuntas gue foram sl aties pars o diagnastion

& bmagem de Salda egreserts a sobraposicho on LINE nd Fragem de Entrada. destacando os segmentos da magem mas sonificalives pars o daqnostico
Az coes ro Mapa of Caor rspresentam & imensidsde | forgs de code segmeents 08 ivagem de Entasas pars o dagoatcs do Glssoms

A g5 AZUL re Mapa de Calsr morsenta manr sfaredade, anquacts @ rar VEAKELFA represensa marer intensidadn

1 2 3 4 ]

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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&

PERGUNTA 5 - O guanto voce concorda com a afirmacao: "As imagens
abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma”.

Obs: Use a escala de (1) a (5}, onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3} indiferente (ou neutro), (4} concordo e (5)
concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue aqui.

magem b Saita

ragem de Enfrada Mapeamerin da Atvacks de Chasis - CAM

Mot Optea Contralizade Mapa e Caiur § Hoatmen Magsa sy Calar satmpesii na Imagem de Caivads

Ax byees fo Maps de Calor | Hestmap fepreskntas & stensidade de cada regiaa 44 Imagem de Entrada pals & dugdstion da Glaucama

O WERMELHD & mse inbenso / forie que o WIADE ¢ 0 VERDE ¢ mais infénsn | fofe gue o AZUL

1 i 3 4 ]

Discordo totalmente O O O O D Concordo totalmente
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PERGUNTA 6 - O quanto voce concorda com a afirmacao: "4s imagens *
abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma'.

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)
concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue aqui.

Imagem de Eniratla

Mapearsriu de Alivagho de Clasie - CAM

Mo DplicD ek Mapa de Calos § Heaimap Migia de Calon sobieposds na imegem ge Enivaita

fig cones no Mepz do Calor ) leatmap represontam @ etensidade de cada regio da Imagem de Entrada pars o disgdstico do Glacoma

O WERMELHO & rmam wdants | fome qoe o VERDE & o VERDE & ms inties | fare gue o AZLIL

1 2 3 4 3]

Discordo totalmente o O O O o Concordo totalmente
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w

PERGUNTA 7 - O quanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma”,

Obs: Use a escala de (1) a (5], onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4} concordo e (5)

concordo totalmente.,

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Imagem ce Sakds

Mupeamenio oo Atwogio de Classs - CAH

Merva Optics Centralizado Maga de Calor f iheatmag Mapa de Calor aolmposto ne imagem de Etiads
AL coles o Naga de Calor | Heqbman regeeseniaim 4 intehslilale de cads regiéo da Imagem de Eriveds naa o dagdsto do Glauosma
O WETEELHG & sl inbesan  lars give & VERTH @ o VERDE & mali inleran § forte aue & A2

1 2 3 4 ]

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 8 - O guanto vocé concorda com a afirmacdo: "As imagens  ©

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma'.

Cbs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordao, (3) indiferente {ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

msgem ot Entiecn Mapeamerio de Alreecho 9 Classe - OAM Irraagem de Sakia

Mervs Upkicn Centralzads Mapa do Calor § Heatmap Miapa de Calor sobroposts ra imegem de Entrada

As coms ro Mapa de Calor ! Heatmap regeesentam a intenndade de cada megi@o do Imegem de Entrado cars o Sagestics da Claucoma

D VERMELHD v maii niersn | Tore gua-o VERDE o VERISE & ma intenes / fons goe o AR

1 2 3 4 5

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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*

PERGUNTA 9 - O guanto voce concorda com a afirmacaoc: "As imagens
abaixo me facilitarm a diagnosticar o Glaucoma".

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Imagemn dn Entrodn

|11 bt oAl <+ Urad-CaM M die Calse sodeepoiba na bnsgem de Enbtada
A per AMARELA re Crad-CAM repraseni= 4 regilo =3 imagem de Eairads gue maly comribubs pars o giagistics do Clautema
& Imagem de Salda iepressnta b sotrepos o do Grad-CAM ma nsgem de Ditara, destatands a reglio mas significativs para o duegnaslios

3 2 3 4 5

Discordo totalmente o O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 10 - O quanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitarm a diagnosticar o Glaucoma”.

Obs: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo & (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

2 Enirads Mipsarnenio de Alvaghn de Clasie ponuerada pol Gradente - GracCaM

Mo Opteii © ; b Mapsa e Calod solrepastn na Imagem di Britfadn
& ror AMARLELA ng Girad-CAMN rpresants 3 mgisn da imagem de Entrata que mals contrituli pata & @agestios da Glaucoma
A Mg o8 Salda repiekirta w soberpaigie oo Grad-CAM h magem o Bolieda. deslacanda s regika mas Lgiilicilig pe o degnowi

1 2 3 4 ]

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 11 - O gquanto voce concorda com a afirmacao: "As imagens

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma™.

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.,

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

magen de Sakis

Mapesinents de Alivagdo ce Cesse pondeista pard Gradenle - Grad CAM

lr

Imagein de Enbrada

Hervo Dplice Centralrads Tred-LAH Mapa dé Talor spbrepesto ne imagsm ce Enbrada
A Cof AMARELA, po Grad CAR represents 3 regao da imagem de Entrada gue msis comvibui pata o disgbstico de Gaucoma
A WG O Sk PEDESEE 8 A0bEpTE R 00 GIIrt CAM na IMpEgem de Entracs, destacande & reglo mas Sigoiiallve pan o dagnistcn

1 2 3 4 3

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA. 12 - O guanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma™.

Obs.: Use a escala de (1) a (5], onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente {ou neutro), (4} concordo & (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Clique agui.

mento de Alivagdo de Casse ponorrada por Gradente - Grad-LAM

-~

Mgt Caler sohvepesis rs imagesn de Prirada

G e -CAM

Herve Opie o Comiralinads

B ool AMERFLA no Grad.CAH regeewent o ragiho da magem de Enbiails que mals cantsibuld pare = degiatien do Glestome

i Iimagem de Saids reteesenta & sabregesi;bo do Grad-LAM no imagem de Entrach, destacands a fegilo mas significatres pars o disgnéstico.

1 2 3 4 ]

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 13 - O quanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens
abaixo me facilitarm a diagnosticar o Glaucoma'.

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4} concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue aqul.

wanills Gradient

wenvo Opsop Centralizado

A cor HEARCA na imagem vanills Gradent represenda o8 pluels mait sgnificatives pam o diagnestico

1 2 3 4 5

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 14 - O quanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens *
abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma'.

Cbs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente {ou neutro), (4) concordo e (5)
concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

‘anila Gradsiny

mageet de Entrads

Nerso Opteco Centralizado Wanifa Gradiest

A cor BRARCA na imagem Yanifa Gradent representa oo paels mals sigrificstives para o disgnéstico.

1 2 3 4 5

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 15 - O guanto voce concorda com a afirmacac: "As imagens *
abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma",

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalments, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4} concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue aqui.

Morva Optice Centralzade

A por BRANCA na imagem Vanla Graden] repesenta os plsek man sonafcalivoy pare o seagrisi

1 4 3 4 3]

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 16 - O guanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma”.
Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalments, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo & (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Smanthizrad

ragem de Lnitrada

Newud Dptcn Cenbralizado

K cor BRANCA nuy imagem YVaeila Gradient mpresents os piisis smas sigeificatvos pan ¢ disgnistsce,

1 2 3 4 9

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 17 - O guanto voce concorda com a afirmacao: "As imagens ¥

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma'.
Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Imagem de Entrada Imagem de Saida

ol

g,

Impoetancia dos Plxels

Nervo dprica centralizado

& car ROSA na Imagem de Salda representa o pikels positvos que mais contribuiram par o diagnésticn
A cor AZUL na Imagem de Salda represanta os pixels negativos com uma menor contrbuico.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 18 - O quanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma”.

Obs: Use aescala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro}, (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Fara ver a imagem ampliada, Cligue aqui.

Imagem de Entrada Imvagem ce Saida

MNervo optico centralizado Importancia dos Pixels

A cor ADSA na Imagem de Salda representa os pixels positivos que mais contribuiram para o diagnostico,
A eor AZUL ng Imagem de Saida representa os pleels negativos com uma menor contribulglo,

Discordo totalmente O O O O O Concordo tatalmente
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PERGUNTA 19 - O quanto voce concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma”.

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordoe e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Clique agui.

Imagem de Entrada Imagem de Salda

Nerve aptico centralizado Importancia dos Pixels

1P it
A cor ROSA na Imagem de Saida representa os pixels positivos que mais contribuiram para o diagnostico.
& cor AZUL na Imagem de Saida representa os pixels negatives com uma menar contribuigio,

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 20 - C guanto vocé concorda com a afirmacao: "As imagens ©
abaixo me facilitarn a diagnosticar o Glaucoma”.

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), {4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligues agui.

Imagem de Entrada Imagem di Saida

Importincia dos Pxels

Nervg optico centralirada

.
A cor ROGA na Imagem de Saida representa as ploels positives gue mats contribulram para o diagndstice.
A cor AZUL na Imagem de Saida representa os pixels negativos com uma menar contribaicio.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 21 - O quanto voce concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma™.

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Irmzgem de Entrada Imagem de Saida

Nervo dptico centralizado Imgortancia das Pixels

A cor A05A na Imagem de Saida representa os piels positivos gue mais contrisuiram para o dignastico.
A cor AZUL ma Imagem de Lalda representa os pixels |'.Hg.\1'ivr:5. GO WA IrHEno <.un1rf|.1u-|,-2|:|.

1 2 3 4 3

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 22 - O quanto voceé concorda com a afirmacao: "As imagens *

abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma".

Obs.: Use a escala de (1) a (5), onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Discordo totalmente O O O O O Concordo totalmente
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PERGUNTA 23 - O quanto vocé concoerda com a afirmacao: "As imagens *
abaixo me facilitam a diagnosticar o Glaucoma'.

Obs: Use a escala de (1) a (5}, onde (1) indica discordo totalmente, (2)
discordo, (3) indiferente (ou neutro), (4) concordo e (5)

concordo totalmente.

Para ver a imagem ampliada, Cligue agui.

Discordo totalmente o O O O o Concordo totalmente
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PERGUNTA 24 - (Opcional) - Se dessjar, forneca comentarios g/ou
sugestoes adicionais sobre suas observacoes com cada Tecnica de

Interpretabilidade Visual.

Sua resposia

Voltar Enviar S Pagina 3 de 3 Limpar formulario
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