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RESUMO

As redes neurais convolucionais atingiram acurdcia similar a humana em diversas tarefas de visdo
computacional, porém a complexidade desses modelos, assim como o numero crescente de
parametros, criam representacdes de conhecimento e decisGes que ndo sdo facilmente
compreensiveis. Portanto, essas redes estdo sendo usadas, na maioria das vezes, como algoritmos de
caixa-preta. Dessa forma, é dificil a adog¢do de tais modelos em ambientes criticos que necessitem de
explicacdes sobre seus resultados, como o contexto médico. Este estudo tem como objetivo treinar
um classificador de imagens de tumores cerebrais a partir de um dataset com imagens de
ressonancia magnética, além de aplicar, avaliar e comparar técnicas de interpretabilidade nesse
classificador. Como resultado, obtivemos um classificador com taxa de acuracia de 95% e uma parte
das imagens do conjunto de teste foram explicadas através de 11 técnicas de interpretabilidade na
vertente de atribuicdo de caracteristicas. Em seguida as técnicas foram comparadas de forma
subjetiva e objetiva revelando que a técnica RISE obteve a melhor pontuacdo objetiva dentre as
técnicas avaliadas.



INTERPRETABILITY OF CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS APPLIED TO MAGNETIC RESONANCE IMAGES

ABSTRACT

Convolutional neural networks have achieved human-like accuracy in various computer vision tasks.
However, the complexity of these models, along with the increasing number of parameters, creates
knowledge representations and decisions that are not easily comprehensible. Therefore, these
networks are often used as black-box algorithms. As a result, it is challenging to adopt such models in
critical environments that require explanations of their results, such as the medical context. This
study aims to train a brain tumor image classifier using a dataset of magnetic resonance imaging
(MRI) images, and to apply, evaluate, and compare interpretability techniques on this classifier. As a
result, we obtained a classifier with an accuracy rate of 95%, and part of the test set images were
explained using 11 feature attribution interpretability techniques. Subsequently, the techniques were
compared subjectively and objectively, revealing that the RISE technique achieved the best objective
score among the evaluated techniques.
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RESUMO

As redes neurais convolucionais atingiram acuracia similar & hu-
mana em diversas tarefas de visdo computacional, porém a comple-
xidade desses modelos, assim como o nimero crescente de para-
metros, criam representagdes de conhecimento e decisdes que néao
sdo facilmente compreensiveis. Portanto, essas redes estdo sendo
usadas, na maioria das vezes, como algoritmos de caixa-preta. Dessa
forma, é dificil a adogéo de tais modelos em ambientes criticos que
necessitem de explicagdes sobre seus resultados, como o contexto
médico. Este estudo tem como objetivo treinar um classificador
de imagens de tumores cerebrais a partir de um dataset com ima-
gens de ressonancia magnética, além de aplicar, avaliar e comparar
técnicas de interpretabilidade nesse classificador. Como resultado,
obtivemos um classificador com taxa de acuracia de 95% e uma
parte das imagens do conjunto de teste foram explicadas através
de 11 técnicas de interpretabilidade na vertente de atribuicao de
caracteristicas. Em seguida as técnicas foram comparadas de forma
subjetiva e objetiva revelando que a técnica RISE obteve a melhor
pontuacio objetiva dentre as técnicas avaliadas.

1 INTRODUCAO

A era da aprendizagem profunda tem testemunhado uma ascenséo
significativa, sendo amplamente adotada para resolver desafios que
anteriormente careciam de algoritmos com altas taxas de acerto,
mas que dispunham de enormes volumes de dados. Areas como
visdo computacional e processamento de linguagem natural tém
se beneficiado dessas inovacdes [23]. A visdo computacional, par-
ticularmente baseada na extragio de caracteristicas por meio de
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network ou
CNN), desbloqueou a solugéo para problemas outrora considerados
intransponiveis. Questdes como reconhecimento facial, veiculos
autonomos e assisténcia médica inteligente tornaram-se viaveis
[12]. No entanto, apesar das conquistas notaveis, as CNNs per-
manecem opacas em relacdo ao processo de tomada de decisdes,
funcionando como modelos de caixa-preta. Essa falta de transpa-
réncia resulta em classificagdes que carecem de explicabilidade,
minando a confian¢a nos modelos. Além disso, mesmo diante de
altas taxas de acuracia para um problema especifico, levantam-se
questdes sobre a capacidade da rede em manter seu funcionamento
esperado ao longo do tempo. Pois, ao aprender caracteristicas incor-
retas, ela pode classificar corretamente em determinados conjuntos
de dados devido a correlagdes em vez de causalidades. Portanto,
para garantir a validade do modelo em diferentes distribuicdes de
dados, torna-se imperativo a utilizacdo de métodos para compreen-
der quais caracteristicas a rede esta empregando para tomar suas

Eanes Torres Pereira (Orientador)
eanes@computacao.ufcg.edu.br
Universidade Federal de Campina Grande
Departamento de Sistemas e Computacio
Campina Grande, Paraiba

decisdes. A falta de confianca e a opacidade do modelo néo séo desa-
fios significativos para todas as aplica¢des, mas tornam-se criticos
em contextos de alto risco, como diagnoésticos médicos, operacdes
de carros auténomos e situacdes que envolvem classificacao de
individuos, como refugiados rotulados como terroristas. Além de
aumentar a confianca do modelo, a interpretabilidade se faz neces-
saria para atender conformidades legais que asseguram o direito
de explicagéo, como por exemplo a regulacdo GDPR (General Data
Protection Regulation) [6], definida pela Unido Europeia em maio de
2018, concedendo direito a explicagdo para decisdes tomadas por
sistemas computacionais. O aprimoramento da explicabilidade das
CNNs torna-se, portanto, um ponto crucial a ser explorado para
garantir a confiabilidade e aceitagdo em areas sensiveis.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A interpretabilidade em modelos de Deep Learning ainda é um
campo em aberto no dominio cientifico e busca esclarecer o conhe-
cimento adquirido por esses modelos, seja no dominio de dados
tabulares, texto ou imagens. Esta fundamentacio tedrica esta fo-
cada no dominio de imagens, e, por consequéncia, nos estudos sobre
interpretabilidade de CNNs, que sdo as redes mais utilizadas no
contexto escolhido.

E comum pensar nas CNNs como redes que fazem tanto o pa-
pel de extracdo de caracteristicas, como de classificacdo, sendo as
primeiras camadas da rede, normalmente convolucionais, as consi-
deradas responsaveis pela extracao das caracteristicas. Dessa forma,
no campo de pesquisa relacionado a interpretabilidade de CNNs
existem dois principais métodos de explicagdes com diversas va-
riagdes, estes sdo: atribuigdo de caracteristicas e visualizag¢do de
caracteristicas.

2.1 Atribuicao de caracteristicas

Os métodos focados em fornecer explicacdes sob a dtica de atri-
buicdo de caracteristicas objetivam fornecer explica¢des para uma
predicéo especifica de uma imagem, esses relacionam regides da
imagem de entrada com a sua importancia para a predi¢cdo do mo-
delo, dessa forma, gerando um mapa de calor na imagem de entrada.

Formalmente, o mapa de calor gerado pelas técnicas explica uma
imagem I produzindo uma imagem S de mesmo tamanho, onde Sp,+y
indica a contribuicdo do pixel Iy, [25]. Em varios trabalhos a nogéo
de contribui¢io foi definida como sensibilidade [19], relevancia [11],
influéncia local [16], valores Shapley [13], ou ativag¢des de filtro [18].

As duas principais abordagens existentes para gerar mapas de
importancia sdo a abordagem por perturbacgio da entrada e a abor-
dagem baseada em retropropagacédo dos gradientes. Na abordagem
por perturbacdo da entrada, sdo introduzidos ruidos na imagem



com o objetivo de encontrar as regides (pixels ou super-pixels) que
sdo mais importantes para a inferéncia da classe de interesse. En-
quanto nas abordagens baseadas na retropropagacio de gradientes
sdo considerados os pesos internos do modelo, calculando a respon-
sabilidade de um pixel na predicéo da classe escolhida ao propagar
um sinal desde a camada final até a camada de entrada.

Como ainda néo existe um consenso sobre a definicdo de "atri-
buicido" nesse contexto, existem muitos métodos concorrentes e
com pouca avaliagdo sistematica [25]. Os métodos utilizados neste
estudo sdo: Gradient [19], SmoothGrad [20], InputGrad, Integrated-
Gradients [22], GuidedIG [10], IGSmoothGrad, BlurlG [24], Grad-
Cam [18], RISE [15], XRAI [9] e LIME [16]. Descricdes sobre as
diferencas dos métodos serdo apresentadas na secio 3.3.

2.2 Visualizacio de caracteristicas

Os métodos que seguem a linha de visualizacdo das caracteristicas
procuram entender que tipo de entrada poderia causar determi-
nado comportamento, como a ativa¢do de um neurénio ou um
comportamento final. Essa técnica é comparada a um método da
neurociéncia que busca entender o cérebro através do estudo dos
principais estimulos que ativam determinados grupos de células
[14].

Uma abordagem comum é otimizar imagens para que elas ma-
ximizem uma saida desejada na rede neural, conhecida como Ac-
tivation Maximization, conforme introduzido por [3]. No entanto,
um desafio significativo nesse campo é produzir imagens sem rui-
dos de alta frequéncia, que sejam compreensiveis para os seres
humanos, ja que padrdes ndo reconhecidos ou uteis podem emer-
gir. A Figura 1 mostra um exemplo de Activation Maximization
partindo-se de uma imagem aleatéria em dire¢éo ao gradiente de
ativacdo da classe "Pimentdo" do modelo CaffeNet [8], apesar da
alta ativacdio no neurdnio, ainda existem ruidos de alta frequéncia
na imagem a ponto da imagem néo ser reconhecida por humanos.
Abordagens para visualizagdo de caracteristicas sdo detalhadas com
mais profundidade por [14].

3 MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do encontram-se a descri¢io da base de dados utilizada,
as ferramentas e a arquitetura do modelo treinado, a descricdo
das técnicas de interpretabilidade aplicadas e o procedimento de
avaliacdo das técnicas.

3.1 Descricao da base de dados

Imagem de ressonancia magnética (IRM) é uma técnica de imagem
médica usada na radiologia para produzir imagens bidimensionais
ou tridimensionais de alta qualidade do cérebro e tronco cerebral
[1]. A base de dados utilizada se chama "Crystal Clean: Brain Tu-
mors MRI Dataset"[7] e possui IRMs do cérebro. A base de dados
é uma modificagido da "Brain tumor classification MRI"[1]. A base
de dados utilizada inclui trés classes de tumores (Pituitary, Glioma,
Meningioma), e uma classe representando um cérebro normal. Cada
classe é composta de imagens em escala de cinza incluindo trés
diferentes visdes do cérebro: axial, coronal e sagital. O numero de
imagens para cada classe estdo dispostos na Tabela 1:

A base de dados Crystal Clean foi escolhida porque a base de
dados original carece de limpezas e padronizacdes. Para realizar a
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(a) Random
mitialization

(b) Synthesized
rubbish example

Figura 1: Exemplo de activation maximization sem imagem
a priori. Come¢ando de uma imagem aleatéria (a), iterati-
vamente muda-se a imagem em direcdo ao gradiente para
maximizar a ativacdo de um determinado neurdnio, neste
caso a classe "Pimentio" da rede CaffeNet. Apesar da alta
ativacao do neurdnio e ser classificado como "Pimentao’, a
imagem (b) tem altas frequéncias e nao é reconhecida por

humanos. Fonte: [14]

Tabela 1: Numero de imagens para cada classe

Classe N° de exemplos Porcentagem
Normal 3066 14%
Glioma 6307 29%

Meningioma 6391 29%
Pituitary 5908 27%

limpeza de dados, Hashemi, et al. [7] aplicaram uma sequéncia de
operacdes nas imagens, incluindo:

e Remocio de exemplos duplicados: foi utilizado um método
de comparagéo por vetoriza¢do nas imagens para remover
imagens duplicadas.

e Correcdo de rétulos: usando conhecimento do dominio,
foram inspecionados e corrigidos os rétulos de imagens
com roétulos incorretos.

e Redimensionamento das imagens: todas as imagens da base
de dados foram redimensionadas para um tamanho padrdo
aceitavel e eficiente em memoria de 224 X 224 pixels.

Para aumentar a diversidade e robustez da base de dados, Hashemi
et al. [7] aplicaram as seguintes técnicas de aumento de dados:

o Adicéo de ruido: pixels aleatorios foram escolhidos e suas
intensidades foram definidas para 0 ou 255.

e Equalizacéo de histograma: foi aplicada a equalizacdo de
histograma para melhorar o contraste e os detalhes das
imagens.

e Rotacéo: as imagens foram rotacionadas nos sentido horario
e anti-horario em angulos especificos.

e Ajuste de brilho: foi feita a adicdo e subtracio das intensi-
dades dos pixels das imagens.

o Espelhamento horizontal e vertical das imagens.
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Apés o aumento de dados, o nimero total de imagens na base
de dados aumentou em 563%, melhorando assim a robustez da base.
A Figura 2 mostra algumas imagens da base de dados com seus
rétulos na parte superior:

normal glioma glioma

normal pituitary

Figura 2: Exemplos de imagens da base de dados utilizada e
seus rotulos.

A base de dados possui diversas imagens para o mesmo individuo
devido ao aumento de dados aplicado, entéo, para evitar a conta-
minacdo do conjunto de teste com imagens do mesmo individuo
que foram utilizadas no conjunto de treinamento, primeiro foram
selecionados aleatoriamente 80% dos individuos para o conjunto de
treinamento e 20% para o conjunto de teste, em seguida, a divisdo
das imagens foi aplicada de acordo com a divisdo dos individuos
feita anteriormente. Apos a divisdo, os conjuntos de teste e treina-
mento possuem os seguintes nimeros de imagens mostrados na
Tabela 2:

Tabela 2: Nimero de imagens para o conjunto de treinamento
e teste.

Classe Treino Teste
Normal 2471 595
Glioma 5033 1274

Meningioma 5110 1281
Pituitary 4669 1239

Apesar de todas as imagens ja estarem pré-redimensionadas para
224 x 224 pela propria base de dados, resolvemos redimensiona-las
novamente para 150 X 150 objetivando reduzir o custo computacio-
nal e o tempo de treinamento, sem comprometer a qualidade dos
dados.

3.2 Treinamento do modelo

Para chegar ao modelo proposto foi utilizado o framework para
Deep Learning em Python 3 chamado Keras [2], que é baseado no
Tensorflow [4]. O modelo proposto utiliza as seguintes camadas
implementadas no Keras:

e Camada Convolucional: camada Conv2D do Keras define
um kernel com pesos compartilhados e treinaveis que reali-
zara convolucdes na matriz de entrada e em seguida aplicara
o resultado numa fungéo de ativagéo, que no caso do modelo
proposto é a funcdo Unidade Linear Retificada (ou ReLU),

definida por f(x) = max(0,x). Essa funcéo de ativacéo é
amplamente utilizada em redes neurais porque ajuda a re-
solver o problema de desaparecimento do gradiente, que
pode ocorrer em fungdes saturadas como a funcéo sigmoide,
acelerando assim o aprendizado da rede.

e Camada de Pooling: as camadas de pooling sédo usadas como
uma maneira de reduzir a dimensionalidade e conseguir in-
variancia espacial utilizando uma janela retangular (2 2 no
modelo proposto) que percorre a imagem em um determi-
nado passo horizontal e vertical (2 X 2) e entdo é calculado
0 maximo ou a média dos elementos da janela. Ao reduzir
a dimensionalidade, por consequéncia, também se diminui
o nimero de operagdes na rede [17].

e Camada de Dropout: a utilizacdo de camadas de Dropout
é um dos métodos mais comuns para reduzir o overfitting.
Nesta camada, alguns neurénios da rede aleatoriamente tém
sua saida zerada durante a etapa forward, fazendo com que
estes neurdnios nio contribuam para o célculo das ativagdes
das camadas posteriores. Ao utilizar o Dropout, a rede é
forcada a generalizar melhor através de mais neurdnios,
evitando reter o conhecimento em neur6nios especificos,
isso também ajuda de maneira significativa a acelerar a fase
de treinamento [21]. Nos testes realizados, foi observado
que a taxa de Dropout de 30% nas ultimas camadas da rede
foi a mais efetiva no modelo proposto.

e Camada Flatten: é utilizada para transformar a matriz de
entrada em um vetor de apenas uma dimenséo, a fim de
conectar em camadas densas posteriores.

e Camada Totalmente Conectada: é utilizada para conectar
todos os neurdnios de uma camada a outra (N X M co-
nexdes) e em seguida aplicar uma funcéo de ativagéo. Na
rede proposta foram utilizadas 2 camadas totalmente co-
nectadas, uma com ativacdo ReLU, e outra com ativacio
Softmax, sendo a saida da Softmax definida pela Equacéo 1.
A ativacdo Softmax foi utilizada para classificagéo na ultima
camada da rede, pois a funcéo limita os valores de saida
entre 0 e 1, e a soma total da camada é igual a 1. Dessa
forma, é obtida a probabilidade normalizada de cada classe.

y(z)j = m (1)

Foram criadas 3 versdes de arquiteturas de modelos testando
diversos hiperparametros, cada versido melhorando a acuracia no
conjunto de teste. Os valores testados para cada hiperparametro
estdo presentes na Tabela 3.

A Figura 3 mostra a estrutura da CNN proposta. Ela possui 14
camadas, comecando da camada de entrada que recebe uma matriz
de tamanho 150 X 150, em seguida 4 blocos que incluem uma ca-
mada de convolug¢io com funcéo de ativacdo ReLU e uma camada
de pooling. Na tltima camada de pooling foi utilizado o AveragePo-
oling e nas outras camadas o MaxPooling, pois foi a configuragao
que demonstrou melhor acuracia no problema. Em seguida uma
camada totalmente conectada com ativa¢io ReLU e uma camada de
classificacdo com ativacio softmax para produzir a probabilidade
normalizada de cada classe.



Tabela 3: Diferentes arquiteturas e hiperparametros testados

antes de chegar ao modelo final.

Hiperparametro Valores
Numero de camadas convolucionais + 3, 4
ReLU

Numero de camadas de dropout 0,1,2
Numero de camadas totalmente conec- 1, 2

tadas

Numero de kernels convolucionais
Tamanho do kernel

Camadas de pooling

Tamanho da janela de pooling
Otimizador

Tamanho do mini-batch

Taxa de dropout

32, 64, 128, 256, 512
2,3,5
AveragePooling, Max-
Pooling

2

Adam

32, 64
0,1,0,2,0,3,0,5

Taxa de aprendizado inicial 0,005, 0,001, 0,0001
Fator de decaimento da taxa de apren- 0,75
dizagem

64@150x150

128@75x75

256@37x37

512@18x18
/ 512@9x9 41472 512 4

——

@ InputLayer . Conv2D . MaxPooling2D . AveragePooling2D
. Dropout @ Flatten . Dense

Figura 3: Arquitetura do modelo proposto.

Para prevenir o overfitting, duas camadas de dropout com taxa de
30% foram adicionadas apds a tltima camada de pooling e a primeira
totalmente conectada, além da utilizacio de regularizacgéo do tipo
L2 nas dltimas duas camadas da rede com o objetivo de adicionar
uma penalidade a fungéo de custo e introduzir uma diminuigéo na
magnitude dos pesos, como mostrado na Equacdo 2:

k
T W)y =JwW)+2 ) w ®)

i=1
onde J é a fungéo de custo original, A é o hiperparametro de regu-
larizagdo e w séo os pesos correspondentes para i = 1,..., k. Por
ultimo, empregamos a técnica de early stopping para monitorar a
perda no conjunto de validacio a cada época do treinamento. Essa
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abordagem visa interromper o processo de treinamento antes de
completar todas as épocas caso seja detectada uma estabilizacio,
visando evitar o overfitting. Para a funcédo de custo, foi utilizada a
perda de entropia cruzada, que pode ser estimada pela Equacdo 3,
onde p é o vetor dos rétulos verdadeiros, e g(x) é o vetor de saida
da camada softmax.

H(p,q) = = ) (p(x) * log(g(x))) 3)

Os hiperparametros que apresentaram melhores resultados e
estdo presentes no modelo proposto estdo dispostos na Tabela 4:

Tabela 4: Hiperparametros utilizados no modelo proposto

Hiperparametro Valor

Otimizador Adam

Tamanho de minibatch 32

Taxa de aprendizagem 0.0005

inicial

Funcio de custo Entropia cruzada

Numero de épocas 70

Callbacks EarlyStopping (paciéncia = 5),

ModelCheckpoint

3.3 Técnicas de interpretabilidade

As técnicas de interpretabilidade utilizadas s@o de atribuicdo de
caracteristicas, ou seja, explicam a inferéncia para uma instancia
especifica. A selecdo de técnicas levou em conta, principalmente,
a facilidade de reproducio, a maioria esta disponibilizada através
da biblioteca python Saliency, ja as técnicas RISE e LIME foram
utilizadas através de codigos e bibliotecas disponibilizados pelos
autores. As técnicas utilizadas foram:

e Gradiente: é uma técnica simples proposta por [19] que
consiste em gerar um mapa de saliéncia encontrando a
derivada da imagem de entrada com respeito a uma classe
através de back-propagation.

e SmoothGrad: é uma técnica baseada na Gradiente que
busca melhorar a visualizagdo do mapa de saliéncia apli-
cando suavizagdes [20].

e Input-Grad: a técnica consiste em processar a imagem ge-
rada pela técnica Gradiente reutilizando a imagem original.

o Integrated Gradients: a técnica proposta por [22] consiste
em definir uma imagem baseline e calcular os gradientes
cumulativos de todos os pontos ao longo do caminho entre
a baseline e a imagem de entrada. Além disso, a técnica
busca satisfazer dois axiomas julgados importantes por [22]:
sensibilidade e invariancia a implementacéo.

e Guided Integrated Gradients: modificacio da Integrated
Gradients que busca modificar o caminho entre a baseline e
a imagem de entrada a fim de diminuir os ruidos gerados
no mapa de saliéncia [10].

o Blur Integrated Gradients: também é uma modificacdo da
Integrated Gradients que visa suavizar o mapa de saliéncia
aplicando sucessivos desfoques gaussianos [24].
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e GradCam: técnica proposta por [18] que utiliza os pesos
da dltima camada convolucional da rede para gerar o mapa
de saliéncia.

o RISE: técnica que se baseia em perturbacio, utilizando mas-
caras aleatorias aplicadas as imagens de entrada, a fim de
identificar quais regides influenciam nas predi¢des quando
essas regides sdo ocultadas [15].

o XRALI: baseando-se na técnica Integrated Gradients, esta
abordagem emprega um segmentador de regides para gerar
um mapa de atribuicdo que transmite as atribui¢des por
meio de regides segmentadas [9].

e LIME: técnica que explica a saida do modelo aprendendo
um modelo interpretavel localmente em torno da instancia
de entrada. A técnica modifica a imagem de entrada e ob-
serva o impacto resultante na saida do modelo. Seu mapa
de saliéncia gerado é baseado em super-pixels [16].

Para a etapa de interpretabilidade foram separados 60 exemplos
de cada classe do conjunto de teste, no utilizados na fase de trei-
namento, para serem explicados pelas técnicas a serem avaliadas.
Apbs a selegdo, as imagens foram submetidas para cada biblioteca,
entdo foram gerados e salvos os mapas de calor em uma pasta com
o nome da respectiva técnica. Além disso, também foi mensurado o
tempo de execucdo de todas as técnicas.

3.4 Avaliacao das técnicas

O método de avaliacéo utilizado para comparar as técnicas é ba-
seado em perturbag¢des na imagem de entrada e foi sugerido, com
cddigo aberto, por [5]. O método de perturbagdes consiste em pri-
meiramente selecionar as regides de pixels mais intensas no mapa
de calor da imagem de entrada gerado pela técnica de interpretabili-
dade e sucessivamente substituir essas regides na imagem original
por ruido aleatério e entdo medir a queda da confianca do modelo
naquela classe. Uma queda maior significa um método de atribuigéo
mais acurado, visto que as atribui¢des foram capazes de identificar
as regides da entrada que mais explicam a saida do modelo.

Para avaliar as técnicas foram selecionadas 60 imagens aleatérias
do conjunto de teste, em seguida foi gerado o mapa de calor de
cada imagem para todas as técnicas testadas. O procedimento de
avaliacdo por perturbagdes é descrito formalmente da seguinte
maneira por [5]: Primeiro, é utilizada uma janela deslizante de
tamanho k X k no mapa de saliéncia gerado para encontrar uma
sequéncia ordenada S = (r1, ro, ..., r) que contém as L regides ndo
sobrepostas mais salientes. A ordenacio das regides é baseada na
média absoluta dos pixels da regifio em cada janela deslizante, da
maior para menor. Uma regido r; com uma média alta significa a
presenca de uma regido que explica melhor o modelo, segundo a
técnica utilizada. Depois, para cada regido de tamanho k X k na
sequéncia S é gerado um ruido de pixels aleatérios e a regio na
imagem original é substituida pela perturbagao. Por fim, é feita
predicdo no modelo com a imagem perturbada. Para cada imagem
em uma técnica especifica serd gerado um vetor com L pontos
representando a confianca do modelo na classe original ao longo
das L perturbagdes.

Os resultados das perturbacdes nas imagens foram representados
por meio de vetores, sobre os quais foi aplicada uma operacio de
média para gerar um vetor médio correspondente a cada técnica de

interpretabilidade avaliada. Posteriormente, esses vetores médios
foram utilizados para tracar linhas representativas de cada técnica
em um grafico. Além disso, também foi calculada a métrica de area
abaixo da curva média. Essa abordagem permitiu a comparacéo
entre as diferentes técnicas de interpretabilidade. Na Figura 4 esta
representado um diagrama do experimento.

4 RESULTADOS
4.1 Meétricas do Modelo

As Figuras 5 e 6 apresentam, respectivamente, os graficos com
as métricas de acuracia e perda dos conjuntos de treinamento e
valida¢do ao longo do processo de treinamento. O eixo das abscissas
representa as épocas, enquanto o eixo das ordenadas representa os
valores das métricas, sendo que as linhas azul e laranja correspon-
dem, respectivamente, aos conjuntos de treinamento e validacéo.
Observa-se que o modelo alcangou a convergéncia em um nimero
reduzido de épocas, com o treinamento sendo interrompido pelo
callback de early stopping na época 34, onde é possivel observar
o inicio do afastamento entre as linhas depois da estabiliza¢do. A
acuricia final no conjunto de validacédo (que é o mesmo de teste),
chegou a 94,71%, e as linhas de acuracia dos dois conjuntos apre-
sentaram uma discrepancia final de 6%. Notavelmente, ao realizar
testes sem procedimentos de regularizacdo na versao inicial do mo-
delo, a diferenca entre as linhas de acuracia chegou a ser de 11%,
indicando a presenca de overfitting, logo, a versdo final demonstrou
melhorias através da regularizacdo implantada via dropout e L2.

A Figura 7 apresenta a matriz de confusdo do modelo proposto
ao submeter o conjunto de teste. Observa-se que o modelo apre-
sentou alguns erros ao distinguir as classes Glioma/Meningioma,
assim como as classes Normal/Glioma. Também foi observado
que as imagens classificadas incorretamente entre os pares Gli-
oma/Meningioma e Normal/Glioma incluiram todas as variacdes
da mesma imagem feitas através do aumento de dados.

Por fim, a Tabela 5 apresenta as estatisticas de precisio, revoca-
cdo e F1-Score. Percebe-se que a classe Pituitary obteve o melhor
resultado de F1-Score e as médias de F1-Score ficaram em 0,95.

Tabela 5: Estatisticas sobre o modelo proposto no conjunto
de teste

Precisdao Revocacao F1-Score

Normal 0,91 0,96 0,93
Glioma 0,94 0,90 0,92
Meningioma 0,94 0,94 0,94
Pituitary 0,98 1,00 0,99
Acuréacia 0,95
Média macro 0,94 0,95 0,95
Média ponderada 0,95 0,95 0,95

4.2 Aplicacao de técnicas de interpretabilidade

Para os testes das técnicas de interpretabilidade do tipo atribuigio
de caracteristicas foram utilizadas as bibliotecas Saliency e LIME,
além do cédigo disponibilizado pelo autor da técnica RISE. Foram
selecionadas 60 imagens aleatdrias do conjunto de teste e cada uma
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Figura 4: Diagrama do experimento para a avaliacao das téc-
nicas de interpretabilidade. A partir do mapa de saliéncia, 30
etapas de perturbacdes geram regioes com ruidos aleatérios
na imagem, em seguida é observado, através de um grafico,
como as perturbacoes afetam a predicao do modelo.

submetida as 11 técnicas de interpretabilidade estudadas, gerando
11 mapas de saliéncias por imagem. A Figura 8 apresenta detalha-
damente os resultados para uma imagem de cada rotulo juntamente
com seus mapas de saliéncia. Cada linha representa uma imagem
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Figura 5: Grafico de acuracia do modelo proposto na fase de
treinamento ao longo das épocas.
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Figura 6: Grafico de perda do modelo proposto na fase de
treinamento ao longo das épocas.

escolhida, estando a imagem original na primeira coluna e os ma-
pas nas demais. Na esquerda estdo localizados os rétulos para cada
imagem.

4.3 Avaliacio das técnicas de interpretabilidade

Na Figura 9, estdo apresentados os resultados da comparacao das
técnicas utilizando a avaliacdo por perturbacgdes. O eixo das abs-
cissas representa a quantidade de regides perturbadas nas imagem,
enquanto o eixo das ordenadas representa a saida do modelo para
a classe de maior confianga. No grafico, cada curva representa uma
técnica diferente.
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Figura 7: Matriz de confusio do conjunto de teste submetido
ao modelo proposto.

As técnicas XRAI, GradCam e IntegratedGradients se destacaram
negativamente na avaliacdo obtida. Enquanto as técnicas, RISE, Gra-
dient e GuidedIG obtiveram os melhores resultados. Um destaque
maior se da a técnica RISE, que obteve uma pontuagio de area sob
a curva média distante das demais técnicas e ocupou o primeiro
lugar na avaliacéo.

A medida que as perturba¢des aumentam no eixo horizontal, a
confianca média nas previsdes tende a diminuir no eixo vertical.
Podemos avaliar as técnicas comparativamente usando a métrica
da area sob a curva, que é fornecida para cada técnica na Tabela
6. A ideia é que quanto mais acentuada for a queda na confianca
das previsdes, menor serd a area sob a curva. Isso indica que a
técnica é melhor, pois as perturbagdes causadas nas areas de maior
interesse indicadas pela técnica tém um impacto negativo maior
nas previsdes do modelo.

Alguns dos problemas enfrentados durante esta avaliagdo foram
a complexidade de implementacdo e custo computacional elevado,
visto que, além de para cada imagem ser necessario o ranqueamento
das regides ndo sobrepostas mais importantes, também foi necessa-
ria a inferéncia do modelo para cada etapa de perturbacdo em todas
as imagens, repetindo-se para cada técnica avaliada.

5 CONCLUSAO

E possivel observar que os métodos de interpretabilidade de atribui-
¢éo de caracteristicas utilizados funcionam, na maioria das vezes,
como detectores de borda e do objeto de interesse, pois, além de
destacar os tumores no mapa de saliéncia, também é visualizada
toda a borda do cérebro. Dessa forma, pode ser valioso o estudo
desses métodos para segmentacido ou rotulacdo de bounding boxes
de forma automatica.

Apesar de uma das razdes para se utilizar os métodos de in-
terpretabilidade ser o aumento da confianca na classificacdo do
modelo, nem sempre esses métodos sdo confiaveis, como obser-
vado no exemplo da Figura 8, onde na segunda imagem a técnica
LIME destaca incorretamente o tumor, contrastando com a maioria
das outras técnicas. Enquanto na primeira imagem a técnica RISE

Tabela 6: Area sob a curva média da avaliacio por perturba-
¢coes de cada técnica (Quanto menor, melhor).

Técnica Area abaixo da curva média
RISE 0,568
Gradient 0,647
GuidedIG 0,650
Input-Grad 0,662
SmoothGrad 0,674
IGSmoothGrad 0,686
BlurlG 0,693
LIME 0,704
IntegratedGradients 0,721
GradCam 0,722
XRAI 0,729

destaca incorretamente o tumor, mas as técnicas IGSmoothGrad,
BlurIG, Input-Grad e Gradient destacam com precisio.

Além disso, como ameaga a validacdo do experimento de com-
paracéo das técnicas, pode-se considerar que as regides com ruido
aleatorio introduzidas na imagem de entrada torna diferente a dis-
tribuicéo estatistica das imagens de teste em relagio a distribuicdo
estatistica das imagens que foram utilizadas no treinamento do mo-
delo, o que pode ser uma das causas da queda da saida do modelo
ao longo das perturbacdes.
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