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1 O compromisso entre acurácia e interpretabilidade em 
modelos de aprendizado 

• Nota: O conteúdo em inglês deste material, a menos que citado de outra forma, foi 

extraído de: 

✓ Samek, W.; Montavon, G.; Müller, K.-R. “Tutorial on Interpreting and Explaining 

Deep Models in Computer Vision”, CVPR’2018. [disponível em 

http://www.heatmapping.org/] 

✓ https://www.youtube.com/watch?v=gy_Cb4Do_YE 

✓ https://www.youtube.com/watch?v=xkN3WyNeuU0 

• A busca por modelos de aprendizado interpretáveis está longe de ser recente, mas 

até pouco tempo atrás havia uma predominância de foco em acurácia e se defendia 

a existência de um compromisso entre acurácia e interpretabilidade, de modo que 

a busca por mais acurácia tenderia a gerar modelos menos interpretáveis, da 

mesma forma que modelos mais interpretáveis não conseguiriam atingir os 

mesmos níveis de acurácia que modelos “caixa-preta”. 
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• As últimas conquistas voltadas para interpretabilidade em aprendizado de 

máquina, no entanto, demonstram que acurácia e interpretabilidade podem 

caminhar juntas (SAMEK et al., 2019). 

• De fato, os últimos anos têm verificado a proposição de novos métodos voltados 

ao entendimento de como modelos de aprendizado de máquina de última geração 

realizam suas predições. 

• A existência de uma cascata de filtros não-lineares em deep learning torna 

técnicas convencionais de extração de informação (visando interpretabilidade) 

pouco efetivas, o que cria uma demanda por novas soluções. 

• Os modelos de aprendizado de máquina, em particular redes neurais profundas, 

são caracterizados por um poder preditivo muito elevado, mas, em muitos casos, 

não são facilmente interpretáveis por um ser humano. 
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• A interpretação de um classificador não-linear, por exemplo, é importante para 

ganhar confiança na predição realizada (o classificador está operando de acordo 

com o esperado?) e para identificar possíveis vieses ou artefatos que guiaram o 

processo, além de atender a outros requisitos específicos em certas aplicações. 
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• Vão ser contrastadas aqui duas abordagens: 

1. Análise de sensibilidade: O que mais aumenta ou diminui a probabilidade de 

uma imagem ser classificada numa certa classe? 

2. Layer-wise Relevance Propagation (LRP): O que é relevante (positiva ou 

negativamente) para que uma imagem seja classificada numa certa classe? 
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• Lapuschkin, S.; Binder, A.; Montavon, G.; Müller, K.-R.; Samek, W. (2016). Analyzing 

Classifiers: Fisher Vectors and Deep Neural Networks. 2912-2920. 

10.1109/CVPR.2016.318. 

• Fisher vector enconding: descreve o quanto a distribuição de atributos de uma imagem 

difere da distribuição de todas as imagens consideradas. 

• Não basta focar apenas na capacidade de generalização. 



Prof. Fernando J. Von Zuben 

DCA/FEEC/Unicamp 

Tópico 8 – Deep Learning (Parte 6): Interpretabilidade em Redes Neurais Profundas 8 

• www.fatml.org 
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https://www.microsoft.com/en-us/research/theme/fate/ 



Prof. Fernando J. Von Zuben 

DCA/FEEC/Unicamp 

Tópico 8 – Deep Learning (Parte 6): Interpretabilidade em Redes Neurais Profundas 10 

 

• Certain search terms are good indicators of flu activity. Google Flu Trends uses aggregated 

Google search data to estimate current flu activity around the world in near real-time. 

• Detecting influenza epidemics using search engine query data. 

• Só que (ainda) não … 

• It is still early days for nowcasting and similar tools for understanding the spread of 

diseases like flu and dengue. 

https://www.google.org/flutrends/about/ 
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2 Distintas abordagens na literatura 

 

• A abordagem mecanicista foca nos processos envolvidos e nas relações causais 

entre as partes envolvidas. 
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3 Análise de sensibilidade e suas limitações 
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4 Explicando as predições de redes neurais profundas 

• Uma bem-sucedida iniciativa voltada para a interpretação do comportamento de 

redes neurais profundas é o Heatmapping Project (http://www.heatmapping.org/), 

que visa estudar técnicas específicas para decompor a predição em termos de 

contribuições de variáveis de entrada individuais, de tal modo que a explicação 

produzida possa ser visualizada da mesma forma que os dados de entrada. 

• Os resultados estão fundamentados na técnica denominada Layer-wise Relevance 

Propagation (LRP), proposta em BACH et al. (2015). 

• O foco continua a ser no tratamento de imagens, pela imediata possibilidade de 

visualização do resultado, mas a técnica é diretamente extensível a qualquer outro 

tipo de informação de entrada, como texto e fala. 
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• Explora-se a propriedade de conservação de relevância, a partir da saída 

produzida. 
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• A técnica Simple Taylor é equivalente à análise de sensibilidade. O exemplo acima 

se refere aos dados MNIST. 
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• A GoogleNet venceu a ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2014 

(ILSVRC14). 
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5 Comparação entre diferentes técnicas 

• Pixel flipping: permite comparar métodos de interpretação alternativos 
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6 Aplicações 
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7 Spectral Relevance Analysis (SpRAy) 

• SpRAy (LAPUSCHKIN et al., 2019) é uma técnica que faz uma varredura nos 

resultados de LRP para um amplo conjunto de amostras, efetivamente capturando 

o comportamento do modelo de aprendizado para grandes bases de dados. 

• Os textos e as figuras a seguir foram extraídos de LAPUSCHKIN et al. (2019). 

• With the SpRAy method we have proposed a tool to systematize the investigation 

of classifier behavior and identify the broad spectrum of prediction strategies. 

The SpRAy analysis is scalable and can be applied to large datasets in a semi-

automated manner. 

• We believe that such analysis is a first step towards confirming important 

desiderata of AI systems, such as trustworthiness, fairness, and accountability in 

the future, e.g. in context of regulations concerning models and methods of 

artificial intelligence, as via the general data protection regulation (GDPR). 
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• Our contribution may also add a further perspective that could in the future 

enrich the ongoing discussion, whether machines are truly “intelligent”. 

• Finally, in this paper we posit that the ability to explain decisions made by 

learning machines allows us to judge and gain a deeper understanding of whether 

or not the machine is embodying a particular strategic decision making. Without 

this understanding we can merely monitor behavior and apply performance 

measures without possibility to reason deeper about the underlying learned 

representation. The insights obtained in this pursuit may be highly useful when 

striving for better learning machines and insights when applying ML in the 

sciences. 

• SpRAy applies spectral clustering53 on a dataset of LRP explanations in order to 

identify typical, as well as atypical decision behaviors of the machine-learning 

model, and presents them to the user in a concise and interpretable manner. 
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