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Resumo

Nos ultimos anos, aplicagdes que utilizam componentes baseados em Inteligéncia Artificial
(TA) tém se tornado onipresentes em nosso cotidiano. No campo da satiide, ao mesmo
tempo em que a IA pode promover enormes avangos, uma questao que se apresenta, e que
é desafiadora para a sua adogao, é fazer com que o seu uso seja justo e nao discriminatorio
contra pessoas, grupos, comunidades, populagoes e institui¢bes. Outra caracteristica
marcante é que parte do éxito recente das aplicagoes baseadas em IA esta relacionada
a modelos cada vez mais complexos, sacrificando o entendimento humano sobre o seu
funcionamento. Em areas potencialmente sensiveis como a satde, a falta de transparéncia
¢ uma limitacdo que pode ocultar tratamentos discriminatorios ou, por falta de confianca
na solucao, funcionar como uma barreira para a adogao da tecnologia, o que pode levar a
perda de enormes oportunidades para a melhoria do acesso aos servicos de saide. Esta
pesquisa, no primeiro momento, se concentra em identificar os fatores, técnicos, regulatorios
e éticos, que podem contribuir para a construcao de um ambiente mais adequado para
o desenvolvimento da IA nos servigos de saude. Em seguida, busca compreender como o
funcionamento dos métodos de interpretabilidade, que podem fornecer, para modelos de
A reconhecidamente pouco transparentes (black bozes), alguma interpretabilidade e como
isso pode impactar os servicos de satde. Para isso, foi criado um experimento contrafactual
relacionado a multiplicidade preditiva e consisténcia de explicacoes por meio de listas de
importancia dos atributos de quatro dos principais modelos de predigao (classificagdo).
Esta é uma pesquisa construida com um olhar para o Sistema Unico de Satde (SUS) e,
especialmente, o seu principio doutrinario da Equidade. Com isso, esperamos que o uso de
[A na saide possa contribuir para mitigar os efeitos das iniquidades sociais e econémicas,

nao para perpetud-las ou agrava-las, ao criar um ambiente mais transparente e confidvel.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados. Satde Publica. Inteligéncia Artificial. Aprendizagem

de Maquina. Etica e Interpretabilidade.



Abstract

In recent years, applications that use Artificial Intelligence (AI) components have become
ubiquitous in our daily lives. In the field of health, at the same time, when AI can make
tremendous advances, a question that presents itself and is challenging for its adoption
is to make its use fair and non-discriminatory against persons, groups, communities,
populations, and institutions. Another striking feature is that part of the recent success
of Al-based applications is related to increasingly complex models, sacrificing human
understanding of their operation. In potentially sensitive areas such as health, lack of
transparency is a limitation that can hide discriminatory treatments or, due to lack of
confidence in the solution, act as a barrier to the adoption of technology, which can lead
to the loss of enormous opportunities for improving access to health services, for example.
This research first focuses on identifying the technical, regulatory, and ethical factors that
can contribute to the construction of a more suitable environment for the development of
AT in health services. Then, it seeks to understand how interpretability methods work,
which can provide some interpretability for admittedly little transparent Al models (black
boxes) and how this can impact health services. For this, a counterfactual experiment
related to predictive multiplicity and consistency of explanations was created through lists
of feature importances of four of the main prediction models (classification). This research
was built with a look at the Unified Health System from Brazil (Sistema Unico de Satde -
SUS) and its doctrinal principle of Equity. With this, we hope that using Al in health can
mitigate the effects of social and economic inequities, not perpetuating or exacerbating

them, by creating a more transparent and credible environment.

Keywords: Data Science. Public Health. Artificial Intelligence. Machine Learning. Ethics
and Interpretability.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, o uso de Machine Learning (ML) e Inteligéncia Artificial (TA)
tém assumido um papel de destaque em diversos campos. Seja na industria, na economia
ou na saude, essas aplicagoes tornaram-se possiveis gragas ao acumulo de grandes volumes
de dados sobre os mais variados aspectos da humanidade, dos individuos, do ambiente
em que vivemos e das interagoes que nele ocorrem. Obviamente, processar esses dados,
descobrir padroes ou aprender algo novo a partir deles s6 é possivel em funcao da existéncia

de capacidade computacional e de técnicas para o seu processamento.

Ao mesmo tempo, tudo leva a crer que o volume de dados continuara crescendo de
forma acelerada e este cenario garante um ambiente bastante propicio para a aplicacao de

Machine Learning em campos ainda mais diversos.

Na saude, dada a sua relevancia, ha uma grande expectativa de que o uso de ML
possa conduzir o setor a redugao de custos, a ampliacao do acesso e a uma maior precisao
em diagnosticos e tratamentos. Além disso, o volume de investimentos globais no campo
da satde torna este um mercado relevante para a atuagao de governos e empresas privadas,

levando a preocupagoes regulatorias.

Esse esforco regulatério objetiva proteger a privacidade, a titularidade dos dados!
e garantir transparéncia nas decisoes algoritmicas. E, ao mesmo tempo, tentando nao se
tornar uma barreira para o desenvolvimento de uma tecnologia com potencial para trazer
enormes ganhos a toda a sociedade. Obviamente, este ¢ um equilibrio complexo, ainda
mais quando a necessidade de transparéncia no uso e tratamento de dados depara-se,
dentre outras, com questoes como a protecao de propriedade intelectual, as limitagoes
técnicas para garantir interpretabilidade, a discussao sobre privacidade e as questoes éticas
envolvidas, com consequéncias que podem levar a um tratamento discriminatorio contra

pessoas, grupos, comunidades, populacoes e instituigoes.

Um ponto fundamental nessa discussao é a necessidade de termos algum nivel de
interpretabilidade sobre as decisoes resultantes de modelos de Machine Learning (ML).
Estes modelos tém melhorado continuamente seu desempenho preditivo, eventualmente
se equiparando, ou até mesmo superando seres humanos para as mesmas atividades.
Infelizmente, em grande parte, este processo tem sido baseado em algoritmos que geram

modelos pouco transparentes (black bozes).

Nesse cenario, ganha impulso uma area de pesquisa que busca dar transparéncia
aos modelos de ML opacos (black bozes) por meio da geracdo de artefatos compreensiveis

por humanos. Esta area, em inglés, é conhecida como FExplainable Artificial Intelligence

1 Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD), Capitulo III - DOS DIREITOS DO TITULAR
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(XAI). Em portugués, sao usados termos como explicabilidade e interpretabilidade, que

serao discutidos no capitulo 4.

Para modelos pouco transparentes, algum nivel de interpretabilidade é mandatério
em areas fortemente reguladas, como o setor financeiro, pois nao basta saber qual foi a
predicao do modelo, é importante que entendamos os motivos que levaram a ela e, quase
sempre, quais mudancas seriam necessarias para alterar um desfecho desfavoravel. Por

exemplo, um empréstimo negado.

Para o campo da saude, apesar das enormes promessas de aplicagoes de Machine
Learning, ¢ fundamental entender o que motivou uma determinada decisao. Nao parece
razoavel que médicos e pacientes recebam sem questionar diagnésticos que nao podem ser
explicados. Neste caso, a preocupacao e busca por solucoes tecnoldgicas “interpretaveis”
sao fundamentais nao s6 para dar transparéncia para médicos e pacientes, mas para todas

as partes interessadas, inclusive aos 6rgaos reguladores.

Nesse sentido, dada a opacidade de alguns tipos de modelos de ML, a interpretabili-
dade assume um papel fundamental para muitos campos distintos. Para os desenvolvedores,
torna-se possivel entender o funcionamento interno de partes do modelo e, com isso, buscar
melhorar o seu desempenho. Na pesquisa cientifica, muitas aplicagoes utilizam modelos
baseados em redes neurais profundas (Deep Learning), que sdo por natureza pouco trans-
parentes. Neste caso, a XAl pode desempenhar um papel importante ao dar acesso aos
padroes identificados durante o processo de treinamento do modelo, o que pode ser 1til
na definicdo de novas hipoteses. Além desses atores, os mais diversos usuarios do modelo
podem ter interesses em explicagoes, das mais simples as mais complexas, o que destaca o
fato de que a efetividade de uma explicacao esta relacionada a adequagao ao publico a que

se destina.

Primeiro, os detalhes ou as razoes usadas para explicar dependem com-
pletamente do publico ao qual sdo apresentados. Segundo, se a explicacao
deixou o conceito claro ou facil de entender também depende completa-
mente do publico. Portanto, a definicdo deve ser reformulada para refletir
explicitamente a dependéncia da explicabilidade do modelo em relacao
ao publico? (Barredo Arrieta et al., 2020, p. 4).

Por outro lado, além de pessoas interessadas em entender como um modelo toma
determinada decisao, a interpretabilidade assume também um papel fundamental na
atribuicao de responsabilidades por essas decisoes (accountability) e na avaliagdo de sua
conformidade a padroes e normas legais, técnicas e éticas. Ja sdo muito bem documentados

exemplos de aplicagoes de ML que apresentavam diversos vieses com relagao a género,

2 First, the details or the reasons used to explain are completely dependent on the audience to which they

are presented. Second, whether the explanation has left the concept clear or easy to understand also
depends completely on the audience. Therefore, the definition must be rephrased to explicitly reflect the
dependence of the explainability of the model on the audience.
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raga, idade, etc., tornando-se um elemento de perpetuacao ou, até mesmo, ampliacao de

um tratamento discriminatorio contra alguns grupos.

Em geral, o tratamento discriminatério por modelos baseados em ML tem como
origem os dados utilizados em seu treinamento. Estes dados, caso capturem vieses culturais
existentes na sociedade (racismo, machismo, idadismo, etc.), podem gerar solugdes que
reproduzam o tratamento discriminatoério praticado nesta sociedade e, com isso, trazer
enormes prejuizos a individuos ou grupos, funcionando como uma barreira no acesso a

servicos e direitos e pode ser critico em areas como a satide.

Neste ambiente, quando as solucoes desenvolvidas sdo baseadas em modelos opacos
de Machine Learning, a identificagdo e correcao de tratamentos inadequados pode se tornar

invidvel, o que justifica o crescente interesse pela XAlI.

No entanto, a Fzplainable Artificial Intelligence (XAI), apesar de estar em forte
desenvolvimento e ter papel central para criagao de um ambiente eticamente mais seguro,
sem tratamentos discriminatérios e confiavel para aplicagoes de ML, ainda é uma area
de pesquisa recente e em consolidagao. Por isso, muito autores sugerem que as decisoes
baseadas em Inteligéncia Artificial, quando aplicadas a areas potencialmente sensiveis,

priorizem algoritmos que gerem modelos intrinsecamente explicaveis.

Por um lado, o principal argumento para os defensores do uso de modelos do tipo
black box é o de que eles sdo mais precisos que outras abordagens, o que compensaria o
custo de uma menor transparéncia. Entretanto, essa nao é uma questao consensual entre os
pesquisadores no tema. Por exemplo, Rudin e Radin (2019, p. 3) afirmam que é imprecisa
a ideia de que se deva sacrificar a precisao quando se busca interpretabilidade. Segundo as
autoras, essa ideia tem permitido que empresas vendam modelos complexos ou black box,

quando ha alternativas de modelos interpretaveis, mais simples para as mesmas tarefas.

Nesta tese, sao discutidas questoes éticas, técnicas e regulatérias que formam o
ambiente em que estao sendo desenvolvidas algumas das principais solugoes tecnolégicas
baseadas em Machine Learning (ML) no campo da satde. Essa discussao visa a construcao
de um panorama que possa contribuir para uma compreensao mais ampla dos elementos
envolvidos no campo em estudo, fomentando a criacao de um ambiente mais justo e

confiavel para aplicagoes de ML.

Para tornar mais clara uma parte da terminologia utilizada nesta tese, a figura
1 apresenta a relagdo entre Inteligéncia Artificial, aprendizado de maquina (Machine
Learning) e aprendizado profundo (Deep Learning), com a linha do tempo representada no
eixo horizontal. Nesta tese, os trés termos serao usados respeitando o exposto na figura,
ou seja, Inteligéncia Artificial contém Machine Learning e este contém Deep Learning.

Sempre que possivel serd utilizado o termo mais especifico.
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Figura 1 — Relacao entre inteligéncia articicial, Machine Learning e Deep Learning

Artificial Intelligence

Machine learning

Breadth

Deep
learning

1950s 1980s 2010s 2018

Fonte: Tobore et al. (2019)

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Esta tese busca compreender alguns dos requisitos necessarios para construir um
ambiente mais seguro para o uso de IA, com foco no Sistema Unico de Satde (SUS),
sob o olhar do seu principio doutrinario da Equidade. Esta pesquisa busca caminhos que
possam aumentar a probabilidade de que a A na satide contribua para mitigar os efeitos
das iniquidades sociais e economicas, nao para perpetua-las, criando um ambiente mais

transparente para os setores vulneraveis da nossa sociedade.

E importante destacar que o SUS esta imerso em uma sociedade com desigualdades
historicas e graves, por isso, é lamentavel, mas também razodavel, esperar que alguns dos
seus efeitos se manifestem em sua estrutura e construgao histérica, por exemplo, em uma

distribuicao desigual de recursos, insumos e servigos.

Como um exemplo, em um estudo realizado por Boccolini et al. (2016), com dados
da Pesquisa Nacional de Saude de 2013, é feita uma avaliacdo dos fatores associados
a discriminacao percebida nos servigos de saide do Brasil. Segundo o autor, 10,5% da
populacao brasileira relatou sentir-se discriminada nos servigos de satde, “sendo a falta de

dinheiro (5,7%) e classe social (5,6%) as mais frequentemente apontadas”.

Com isso em mente, a preocupacgao principal desta pesquisa é a de contribuir
para o desenvolvimento de um ambiente responsavel para o uso da IA no SUS, que
torne mais transparentes as decisoes, ao invés de ocultar comportamentos possivelmente

discriminatérios com aspectos relacionados a complexidade algoritmica.
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1.2 OBJETIVOS DO ESTUDO

Objetivo geral

O objetivo desta pesquisa é o de analisar e discutir os fatores técnicos, éticos e
regulatorios que possam contribuir para a criagao de um ambiente responsavel para o uso
de TA no setor satde, com foco no Sistema Unico de Satde (SUS), sob o olhar do seu

principio doutrinario da Equidade.

A primeira parte da pesquisa (capitulos 2 e 3) busca mapear oportunidades, riscos
e limitagoes para um uso justo da IA. Sdo analisados fatores técnicos, regulatorios e éticos,

com um relato de caso e revisdo da literatura.

Na segunda parte (capitulos 4 e 5), o foco se concentra em fatores técnicos que
podem contribuir para aumentar a transparéncia dos componentes baseados em IA, para

isso, emprega-se a revisao da literatura e a construgao de um experimento contrafactual.

Objetivos especificos

1. Identificar os fatores técnicos, regulatorios e éticos que possam influenciar a criagao

do ambiente para uso de IA no SUS;

2. Analisar a literatura e discutir um caso real de aplicacao de IA, com impacto na

saude, e relaciona-lo com a discussao desta pesquisa;

3. Analisar e comparar as propostas para garantir interpretabilidade em solugoes

tecnologicas que utilizam IA;

4. Realizar experimento contrafactual para explorar a consisténcia e estabilidade de

métodos de interpretabilidade;

5. Analisar e discutir os possiveis impactos dos resultados do experimento com os

métodos de interpretabilidade;

6. Definir e propor recomendacoes para a discussao sobre a construcao de um ambiente

justo e seguro para a adocao de TA no SUS;

7. Contribuir com o debate sobre o marco regulatorio de IA em satide no pais.

1.3 JUSTIFICATIVAS

Relevancia Tebrica

Esta pesquisa caracteriza-se como um estudo que busca identificar oportunidades,

riscos e limitagoes para o uso de IA no campo da saude, contribuindo para a construgao
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de um ambiente justo e seguro para a aplica¢do da tecnologia no SUS.

Este estudo inova ao apresentar uma visao integrada, em que parte dos fatores
que influenciam a solucao tecnoldgica final, técnicos, regulatérios e éticos, sao vistos
como componentes de uma solugao maior. Nesse sentido, a discussao pode contribuir
para a compreensao dos limites da A, quando vista isolada dos fatores externos, para
tornar este ambiente justo e nao discriminatério, pois esses fatores externos podem moldar

profundamente o desenho das solugoes tecnoldgicas.

Um outro aspecto importante das aplicacoes de IA é a opacidade de parte dos
modelos utilizados atualmente, mesmo em algumas decisoes sensiveis. Essa questao pode
impactar enormemente as pessoas afetadas, pois essa opacidade torna dificil assegurar
que uma determinada decisao foi justa e, no campo da saide, a transparéncia é um
principio fundamental para garantir a seguranca da aplicacao. Por isso, esta pesquisa
analisa e discute algumas das principais abordagens que se propéem a fornecer alguma
interpretabilidade sobre as decisoes algoritmicas, especialmente para aquelas tomadas por

modelos do tipo black boz.

Relevancia Pratica

Como fator motivador para esta pesquisa, as minhas atividades profissionais estao
ligadas ao Sistema Unico de Satde (SUS), como servidor piblico federal em uma instituigao
de informacao cientifica e tecnolégica em satde. Atuo como Tecnologista em Satde
Piblica no Instituto de Comunicagao e Informagao Cientifica e Tecnoldogica em Saude da
Fundagao Oswaldo Cruz (Icict/Fiocruz), que tem como missao participar da formulagao,
implementacao e avaliacao de politicas piblicas, desenvolver estratégias e executar agoes
de informagao e comunicagao no campo da ciéncia, tecnologia e inovagao em satude,
objetivando atender s demandas sociais do Sistema Unico de Satide (SUS) e de outros

orgaos governamentais.

Além disso, dada a sua importancia econdmica e social, a saide é um campo
relevante para a aplicacdo de Machine Learning (ML). S6 nos Estados Unidos da América
(EUA), as despesas nacionais com satide chegaram a US$ 4,1 trilhoes em 2020 (National
Health Expenditure, 2021). Ao mesmo tempo, os sistemas de saide tém enfrentado uma
pressao por gastos crescentes, dentre outros motivos, pelo envelhecimento da populacao.
As aplicagoes de TA /ML sdao uma aposta para a diminui¢do de custos nos servigos de saude,

mas a introdugao da tecnologia traz consigo enormes desafios.

Um deles é a opacidade, frequentemente apontada nas solugoes baseadas em TA.
Ela pode estar ligada a complexidade envolvida, a preocupacoes com a privacidade dos
dados ou, ainda, a demandas ligadas a protecao de propriedade intelectual. Entretanto,

garantir um processo transparente e justo nao se restringe as questoes técnicas. Elementos
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como a regulagao, a ética e, até mesmo, a diversidade das equipes envolvidas, podem

influenciar a tecnologia final.

Por outro lado, compreendendo possiveis impactos do uso de modelos pouco
transparentes em decisoes sensiveis, muitos esforgos tém sido dirigidos para fornecer
alguma interpretabilidade para os modelos opacos, geralmente com custos computacionais
cada vez maiores e, além disso, com dificuldades para tornar as explicagoes confidveis.
Segundo Rudin (2019), no lugar de “tentar criar modelos que sejam intrinsecamente

interpretaveis, houve uma explosao recente de trabalho sobre ML explicavel”.

A abordagem nesta tese tenta compreender como esses diversos elementos, técnicos,
regulatérios e éticos, interagem para a criacdo de uma solugdo tecnoldgica baseada em IA.
Em seguida, reconhecendo a importancia da transparéncia para setores como o da saude,
esta pesquisa discute os principais métodos propostos para fornecer interpretabilidade e
alguns riscos associados com o seu uso, quando nao se opta por métodos intrinsecamente

interpretaveis.

1.4 FORMULACAO DO PROBLEMA

Em funcao dos objetivos elencados acima e da justificativa sobre sua relevancia,

podemos listar as principais questoes de pesquisa a serem respondidas pela tese.

1.4.1 QuestSes de Pesquisa

1. Ao buscar a construcao de um ambiente o mais confidvel e justo possivel para a
aplicacao de Machine Learning na Saude, quais aspectos devem ser observados e

quais atores devem estar presentes?

2. As estratégias selecionadas, propostas para a interpretabilidade de modelos de

Machine Learning sao adequadas para aplicacdes no campo da Satide?

1.4.2 Hipbteses de pesquisa

A primeira hipétese a ser examinada pela pesquisa busca compreender os elementos
que influenciam a construcao de um ambiente, no contexto da satude, que possa ser justo e
responsavel para o uso de [A. A hipotese apresentada é a de que a solucao tecnologica
baseada em TA pode ser decisivamente condicionada por fatores externos a tecnologia e,

assim, garantir um uso ético pode depender mais desses fatores do que da prépria IA.

« Hipdtese 1: O desenvolvimento de um ambiente confidvel e justo para a aplicacao de
Machine Learning na Saude inclui as questoes tecnoldgicas, mas nao esta restrito a

elas.
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A segunda hipétese discute a possibilidade de que métodos de interpretabilidade
distintos possam gerar explicagoes substancialmente diferentes, mesmo quando aplicados
a casos idénticos. Essa situacao, pode minar a confian¢a nos modelos de TA e impedir a
adocgao da tecnologia, além de criar barreiras para que um paciente, por exemplo, possa
identificar os reais motivos que levaram a um desfecho, ou, possivelmente, compreender

que mudancas podem levar a um desfecho diferente.

o Hipédtese 2: Métodos de interpretabilidade distintos podem gerar explica¢oes subs-

tancialmente diferentes, mesmo quando aplicados a casos idénticos.
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2 Relato sobre Estudo de Caso: Predicao de

gravidez precoce em Salta (Argentina)

A apresentacao deste caso tem por objetivo discutir algumas das questoes e preocu-
pacoes envolvidas na adocao de solucoes de Inteligéncia Artificial como parte de politicas
publicas, especialmente as que se relacionam com o tema saide. Os capitulos seguintes
analisam em maior profundidade alguns aspectos e possiveis desafios que foram destacados

neste estudo de caso.

Dentre outros, este caso foi selecionado em funcao da documentacao disponivel e

da sua relagao com o tema no Brasil e o possivel impacto de projetos similares no SUS.

2.1 Apresentacao

A adolescéncia corresponde ao periodo dos 10 aos 19 anos e é marcada por profundas
mudancas, dentre as quais se destacam a conscientizacao da sexualidade, a estruturacao
da personalidade e a integragao social (YAZLLE, 2006).

Segundo a Organizagao Mundial da Satde (WHO, 2020), estima-se que 777 mil
meninas entre 10 e 14 anos dao a luz a cada ano em paises em desenvolvimento. Entre as
que tém entre 15 a 19 anos, s@o 12 milhdes de partos por ano. As complicagoes durante a
gravidez e o parto sao a principal causa de morte de meninas de 15-19 anos. Por outro
lado, os bebés de maes adolescentes enfrentam maiores riscos de baixo peso ao nascer e

parto prematuro, dentre outros problemas.

Além dos risco imediatos para a saude da mae e da crianga, hé efeitos de longo
prazo que podem marcar profundamente o desenvolvimento psicossocial e econdémico da
mulher. A gravidez na adolescéncia, em muitos casos, leva ao abandono escolar, além
de consequéncias sociais que podem incluir estigma, rejeicao ou violéncia por parte de
parceiros, pais e colegas (WHO, 2020). Segundo Yazlle (2006), a gravidez neste “grupo

populacional vem sendo considerada, em alguns paises, problema de satde publica”.

2.2 Inteligéncia artificial e prevencao de gravidez precoce na pro-

vincia de Salta (Argentina)

Em 2017, a provincia de Salta, na Argentina, firmou um acordo de colaboragao com
a Microsoft para usar Inteligéncia Artificial (IA) na prevengao da gravidez na adolescéncia
e do abandono escolar (WHO, 2021; JEMIO; HAGERTY; ARANDA, 2022). Segundo News
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Center Microsoft Latinoamérica (2018), os “algoritmos inteligentes permitem identificar
caracteristicas nas pessoas que podem levar a qualquer um desses problemas e alertar
o governo para que ele possa trabalhar para preveni-los” (tradugio nossa)'. O objetivo
era identificar uma pessoa e associar a ela uma probabilidade de ocorréncia de um desses

desfechos, permitindo que intervengoes preventivas pudessem ser aplicadas.

2.2.1 Coleta de dados

Para treinar o modelo de Machine Learning proposto, foram coletados dados junto
a populagao de baixa renda, piblico alvo do programa. No total, 296.612 pessoas foram
entrevistadas, das quais 12.692 eram mulheres entre 10 e 19 anos (Ortiz Freuler; IGLESIAS,
2018). Ao todo, a base era composta de 78 atributos (anexo A), que podem ser agregados
seguintes grupos: pessoais, educacao, saide, trabalho, moradia e familia. No quadro 1 sao

apresentadas algumas das questoes levantadas.

Um ponto destacado por alguns analistas foi a falta de questoes sobre o acesso a
métodos contraceptivos ou o acesso a abordagem, no ambiente escolar, de temas ligados
a educacio sexual (TECNOPOLITICA, 2018). Pode-se também questionar se a lista de
questoes coletadas (anexo A), seria a mais adequada, pois focam quase exclusivamente em

aspectos pessoais. Segundo Pena e Varon (2021):

A abordagem da infancia vulneravel é uma abordagem neoliberal classica,
aplicada por organizag¢oes como o Banco Mundial na regiao, e provém
da ideia da pobreza como um problema individual (ndo sistémico) e dos
assistentes sociais como protetores de pessoas “em risco”.

Outro item importante, que pode conduzir a subnotificacao de casos, impactando
a qualidade final do conjunto de dados reunido, é o estigma associado ao aborto e a
gravidez precoce (LIAA, 2018), pois é razodvel supor que a familia ou a adolescente nao
informem gravidezes interrompidas, o que afetaria a qualidade do conjunto de dados.
Dentre as pergunta feitas durante a coleta de dados, havia duas que tratavam de gravidez
na adolescéncia da mae ou de alguma irma, além uma pergunta especifica sobre a existéncia

de gravidezes anteriores da pessoa entrevistada (ver anexo A)

2.2.2 Modelo desenvolvido

Segundo News Center Microsoft Latinoamérica (2018), o modelo desenvolvido tinha
um nivel de precisao de quase 90% (medido a partir de um teste piloto realizado em
Salta). Pablo Abeleira, coordenador de Tecnologia do Ministério da Primeira Infancia da

Provincia de Salta, afirmou que:

L «[..] algoritmos inteligentes permiten identificar caracteristicas en las personas que podrian derivar en

alguno de estos problemas y advierten al gobierno para que puedan trabajar en la prevencion de los
mismos.”
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Quadro 1 — Dados coletados - predi¢ao de gravidez precoce

Grupo Atributo
- Data de nascimento
- Etnia

- Estado civil

Pessoal

- Pais de origem

_ | - Nivel educacional maximo alcangado
Educacao ) o . .
- Ha quanto tempo vocé estd ausente de um estabelecimento de ensino?

- Nimero de deficiéncias
Saude - Ntiimero de Doengas Cronicas
- Teve gestacgoes anteriores

- Trabalha

Trabalho | - Trabalho nao formal

- Motivo de ndo trabalhar

- Material do piso
Moradia | - Tem banheiro
- Quantidade de banheiros

- Idade da mae

- Tipo de trabalho da mae
- Estado civil da mae

. - Pais de origem da mae
Familia i 3
- Etnia da mae

- Nivel educacional maximo alcancado pela mae

- Mae engravidou na adolescéncia

- Alguma irma engravidou na adolescéncia
Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35, Digital Annex, tradugdo nossa).

[...] com esta informagdo, estamos nos organizando para fazer uma abor-
dagem abrangente da situagdo com os recursos e capacidades que temos.
Usamos solugdes Microsoft Cloud para resolver situagoes sociais e dar
as pessoas uma melhor qualidade de vida®. (News Center Microsoft
Latinoamérica, 2018, traducao nossa)

Na figura 2 é possivel ver uma imagem do painel de controle desenvolvido pelo
Ministério da Primeira Infincia de Salta. Sao exibidos os resultados para um grupo de

mulheres e a probabilidade individual de ocorrer uma gravidez precoce.

A figura 3 exibe os dados de uma mulher identificada como tendo alta probabilidade

de gravidez precoce. Segundo o governador da provincia de Salta em 2018, Juan Manuel

2 [...] con esta informacién, nos estamos organizando para hacer un abordaje integral de la situacion con

los recursos y las capacidades que tenemos. Usamos las soluciones en la Nube de Microsoft para poder
resolver situaciones sociales y darles a las personas una mejor calidad de vida
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Figura 2 — Painel de controle - visao grupo

AN

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Ver Ficha

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018)

Urtubey, “com a tecnologia é possivel prever com cinco ou seis anos de antecedéncia, com
nome, sobrenome e endereco, qual menina esta 86% predestinada a ter uma gravidez na
adolescéncia”. 3(URTUBEY Y, 2018, traducao nossa)

Figura 3 — Painel de controle - visao individuo

/A5)) INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018)

3 “Con la tecnologia vos podés prever cinco o seis afios antes, con nombre, apellido y domicilio, cudl es

la nina que estd un 86% predestinada a tener un embarazo adolescente”
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2.3 Desafios identificados

No contexto da aplicacao de Inteligéncia Artificial (IA) na prevencao da gravidez
precoce em Salta (Argentina), varias andlises apontam desafios, erros metodoldgicos e
possiveis limitagoes na abordagem realizada (LIAA, 2018; Ortiz Freuler; IGLESIAS, 2018;
WHO, 2020; PENA; VARON, 2021). Uma destas analises, feita em abril de 2018 pelo
Laboratorio de Inteligencia Artificial Aplicad (LIAA) da Universidad de Buenos Aires
(UBA) (ver organograma na figura 4). Nele sao apontados trés principais problemas:
resultados superdimensionados, dados possivelmente tendenciosos e dados inadequados.

Estes trés itens sao discutidos na segao 2.3.1.

Figura 4 — Laboratorio de Inteligencia Artificial Aplicad (LIAA) - organograma

Universidad de Buenos Aires (UBA)
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

Instituto de Ciencias de la Computacién (IcC) Departamento de Computacion, (DC)

R

SELIAA

Laboratorio de Inteligencia Artificial Aplicad (LIAA)

Fonte: Elaborado pelo autor

2.3.1 Andlise do Laboratorio de Inteligencia Artificial Aplicad (LIAA/UBA)

A anélise feita pelo LIAA (2018) é dividida em trés segbes (problemas), que sdo
abordadas a seguir, assim como as réplicas a cada uma delas enviadas pelo Ministério da
Primeira Infancia de Salta (Argentina), que podem ser encontradas em Ortiz Freuler e
Iglesias (2018, p. 19).

Problema 1: Os resultados superdimensionados estao relacionados a um erro
metodologico, que foi possivel identificar a partir de uma publicacao no site GitHub.com
feita por Facundo Davancens (DAVANCENS, 2017), funciondrio da Microsoft na Argentina,
detalhando alguns passos para a construcao do modelo de predicao de gravidez precoce.
Infelizmente, este repositorio nao estd mais disponivel online (em 15/mar/2022), mas uma
copia do seu contetido, capturada durante a pesquisa para esta tese em 13/09/2020, pode

ser consultada no anexo B.

Segundo a anélise, o resultado do modelo estava provavelmente superdimensionado

em decorréncia de um problema conhecido como vazamento de dados (data leakage). Ele
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surge antes do treinamento do modelo, durante a preparacao dos dados, quando nao é
respeitado o principio que requer que os testes de um modelo sejam feitos com dados que

nao tenham sido utilizados no seu treino.

Como apontado pelo LIAA, o processo de balanceamento, que foi realizado antes
da separacao dos dados que seriam utilizados para treino e teste do modelo, permite que
os testes sejam feitos em dados ja utilizados no treino (ver figura 5), o que superestima a
precisao do modelo e impede que se possa fazer qualquer afirmagao sobre a sua qualidade.
Segundo LIAA (2018), a técnica utilizada para o balanceamento dos dados foi o oversam-
pling com o método Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)?, que gera
novas amostras sintéticas baseadas na classe minoritaria, mas com pequenas perturbagoes

nos atributos originais.

Figura 5 — Problema 1: resultados artificialmente superdimensionados

]
- Teste (1/3)

[ ]

|:> 5 Treino (2/3)
[} -

Dataset original Novo dataset Particdo em

Oversampling

—

s

treino e teste

Fonte: Elaborado pelo autor

Sobre este erro metodolégico (Ortiz Freuler; IGLESIAS, 2018, p. 19), o Ministério
da Primeira Infancia de Salta (Argentina) confirma que o modelo publicado no GitHub
reutilizou os dados de treinamento como dados de avaliacao, mas que o modelo atual é
baseado em testes usando dados independentes. O que, em resumo, indica que o problema

teria sido corrigido.

Por outro lado, este ponto anuncia uma outra discussao que serd abordada em
inimeros momentos ao longo deste trabalho: a importancia da transparéncia nas aplicagoes

de Machine Learning.

Problema 2: Os dados utilizados sao, potencialmente, distorcidos, o que afeta a
sua confiabilidade. Segundo o LIAA (2018), os dados sobre gravidez precoce podem ser
tendenciosos ou incompletos, por se tratar de um assunto sensivel e envolto em uma série
de tabus. Em funcao disso, ¢é razoavel supor que alguns setores da sociedade, com mais

acesso a recursos que podem incluir a interrupcao da gravidez, acabem por distorcer os

4 <https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/machine-learning /component-reference /smote>


https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/machine-learning/component-reference/smote
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dados ao nao informar essa interrupcao. Consequentemente, mesmo que a metodologia
utilizada para construir e avaliar os sistemas estivesse correta, os padroes identificados

pelo modelo poderiam conduzir a conclusoes equivocadas, refletindo distor¢oes nos dados.

Sobre este problema (Ortiz Freuler; IGLESIAS, 2018, p. 19), o Ministério da
Primeira Infancia de Salta (Argentina) afirma nao haver viés na base de dados porque o
modelo busca fazer previsdes apenas para essas populacoes vulneraveis, que seria o seu

escopo de atuacao.

Problema 3: Os dados coletados sao inadequados para a tarefa de prever a gravidez
precoce, pois, segundo LIAA (2018), os dados reunidos seriam capazes, na melhor das
hipdteses, de determinar se uma adolescente teve ou tem uma gravidez. Afinal, é de se
esperar que as condigoes e caracteristicas de uma adolescente mude significativamente em
cinco ou seis anos e, por isso, para prever a gravidez futura, seria importante mapear as

mudancas no ambiente.

Logo, talvez seja insuficiente utilizar dados sobre moradia, trabalho, etc. de um
ponto no tempo (ver anexo A). Como exemplo, o acesso facilitado a métodos contraceptivos
e a introdugao de disciplinas sobre orientacao sexual no ambiente escolar podem ter um
grande impacto nos indices de gravidez precoce, mas eles nao eram monitorados nas

variaveis informadas pelo Ministério da Primeira Infancia.

Por outro lado, segundo Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 19), o Ministério da
Primeira Infancia de Salta (Argentina) afirma que o “modelo é atualizado e retreinado
regularmente com base em dados continuamente atualizados”. Entretanto, esta resposta
nao deixa claro se serao coletadas sempre as mesmas informacoes, com que periodicidade,
se serd com o mesmo publico e, em especial, se essas informagoes sao eficazes para a

predicao da gravidez precoce.

Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 19) destacam que seria importante a publicagao
de um “relatério técnico com informacgoes sobre as bases de dados utilizadas e as variaveis
selecionadas, bem como a hipdtese que norteia o projeto do modelo e o processo que conduz
ao modelo definitivo”. Outro ponto importante destacado é a necessidade de comparagoes

com outros modelos. Segundo os autores:

Este documento explicativo também deve incluir uma analise de modelos
semelhantes. Por exemplo, um estudo sobre abandono escolar precoce nos
Estados Unidos descobriu que variaveis como etnia, educacio especial,
nascimento nos Estados Unidos, inglés como lingua materna, comporta-
mento escolar e regiao geografica da escola nao previam significativamente
o abandono escolar precoce. No entanto, varidveis equivalentes foram
incluidas no modelo de Salta. Espera-se que os responsaveis pelo design
oferecam uma explicagio tedrica para sua inclusdo. ® (Ortiz Freuler;
IGLESIAS, 2018, traducao nossa)

5 “This explanatory document should also include an analysis of similar models. For example, a study

on early school leaving in the United States found that variables such as ethnicity, special education,
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Certamente, para mitigar os riscos de impactos negativos na adog¢ao de solugoes
como essa, a transparéncia assume um papel fundamental, mas ela deve vir acompanhada

da formacao de quadros técnicos que possam avaliar e monitorar os riscos envolvidos.

2.3.2 Outras analises: para além dos desafios técnicos

Dentre os textos utilizados na pesquisa para o desenvolvimento desta tese, os
pontos destacados na andlise feita pelo LIAA aparecem em quase todas as obras que
abordam o mesmo caso. Entretanto, ha outras questoes relevantes, destacadas por outras
autoras e autores, que podem ajudar a compreender melhor o contexto em que a solucao
tecnolégica proposta é aplicada e que, de forma nem sempre clara, pode influenciar todo o
desenho do projeto. Um exemplo marcante ¢ a auséncia dos adolescentes na discussao até
este momento, com toda a responsabilidade sendo depositada sobre o “comportamento”

feminino ou suas condigoes de vida. Segundo Joana Varén (apud Valente, 2020)

“Além dos métodos estatisticos serem malfeitos, a iniciativa tem presun-
¢Oes sexistas, racistas e classistas sobre determinado bairro ou segmento
da populacdo. O trabalho é focado em meninas, somente, presumindo que
0s garotos nao precisam aprender sobre direitos sexuais e reprodutivos.
Temos que tomar cuidado para que segmentos ja segregados nao sejam
mais discriminados sob uma mascara de opg¢des neutras da tecnologia”.

Sobre o contexto em que a solucao de Salta é implementada, é importante lembrar
que ela surge em meio a discussao sobre a descriminalizacao do aborto e, segundo Varon e
Pena (2021, p. 18), Juan Manuel Urtubey, governador de Salta em 2018, politico antiaborto
e conservador, apresentou a iniciativa tecnolégica como solugao mégica. Para Sternik (2018),
um dos objetivos era evitar a aplicacao da lei de Educacao Sexual Integral® e, segundo o
autor (abril/2018), “até alguns meses atrés, Salta também foi a tnica provincia argentina
que ofereceu educacao religiosa em escolas publicas e privadas e nao Educacao Sexual

Integral, apesar do que indica a Lei implementada ha onze anos”.

Outro ponto importante é a questao do consentimento informado para determinados
usos dos dados de populagoes vulneraveis. Ainda sobre o caso de Salta, a Organizagao
Mundial da Satde (OMS), em publicagao sobre o tema ética e governanca de IA (WHO,
2021, p. 69), afirma que:

“0O algoritmo de predigdo também era inadequado, pois fornecia previsdes
que eram sensiveis para adolescentes sem seu consentimento (ou de
seus pais), prejudicando assim sua privacidade e autonomia. Como o

birth in the United States, English as a mother tongue, school behaviour, and the school’s geographical
region did not significantly predict early school leaving. However, equivalent variables were included
in the Salta model. Those in charge of design should be expected to offer a theoretical explanation for
their inclusion.”

6 <https://www.argentina.gob.ar/educacion/esi/normativa>


https://www.argentina.gob.ar/educacion/esi/normativa

Capitulo 2. Relato sobre Estudo de Caso: Predicio de gravidez precoce em Salta (Argentina) 28

algoritmo visava individuos especialmente vulneraveis, era improvavel

que eles tivessem a oportunidade de contestar o uso das intervencgoes, e

poderia reforcar atitudes e politicas discriminatérias” 7

Por outro lado, Pablo Abeleira, coordenador de tecnologia do Ministério da Primeira
Infancia de Salta (apud Elebi, 2020, p. 22) afirma que os dados dos adolescente com menos
de dezoito anos s6 sao coletados com a concordancia dos seus responsaveis, para os quais

é explicado como a informacao serd utilizada.

Independente de haver ou nao uma assinatura que formaliza a cessao dos dados
pelos responsaveis, talvez o ponto mais relevante seja entender o quanto uma populacao
tao vulneravel compreende os possiveis usos desses dados. Discutir o tipo de consentimento
mais adequado e a melhor forma de proteger a populagao esta fora do escopo desta tese,
mas certamente deve fazer parte de qualquer projeto responsavel e que lide com dados tao

sensiveis.

E possivel ver que, muito além dos desafios técnicos que impactam na efetividade
da predi¢ao dos modelos, os autores citados nesta se¢ao destacam questoes que nem sempre
sao discutidas ao avaliar a adequagdo de um projeto com o uso de Machine Learning. Em
especial, a influéncia do contexto, de preconceitos e de objetivos politicos no desenho da

solucao.

Como exemplo, uma visao machista sobre o problema da gravidez precoce fez
com que os meninos nao tenham nenhum papel definido. Nao se pensou em estimar
a probabilidade deles se tornarem pais nos préximos anos. Toda a responsabilidade é
atribuida as meninas. Em outro contexto, o desenho proposto para este problema poderia

ser outro.

Este, e muitos outros exemplos desta se¢ao mostram que um problema pode ser
enfrentado de varias formas diferentes e que usar IA nao garante que a abordagem seja

necessariamente neutra, imparcial ou objetiva.

2.4 Aplicacdes fora de Salta (Argentina)

Apesar de todas as questoes apontadas por diversas andlises, este projeto nao ficou
restrito a provincia de Salta na Argentina. Iniciativas similares, ou derivadas dela, foram
avaliadas ou implementadas em outras provincias da prépria Argentina (La Rioja, Tierra
del Fuego, Chaco e Tucumén) e também em paises da América Latina como o Brasil e a
Colémbia (VARON; PENA, 2021; WHO, 2021; Ortiz Freuler; IGLESIAS, 2018).

7

“The predictive algorithm was also inappropriate, as it provided predictions that were sensitive for
adolescents without their (or their parents’) consent, thereby undermining their privacy and autonomy.
As the algorithm targeted individuals who were especially vulnerable, it was unlikely that they would
have the opportunity to contest use of the interventions, and it could reinforce discriminatory attitudes
and policies”
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No Brasil, este projeto chega a partir de um acordo de cooperacgao técnica entre
o Ministério da Cidadania, a provincia de Salta (Argentina) e a Microsoft (ver anexo
C). Segundo este acordo, a proposta seria desenvolver uma “prova de conceito para
implementar ferramentas de Inteligéncia Artificial que subsidiem melhoria das agoes do
programa Crianca Feliz”. O acordo de cooperagao firmado em 23/09/2019 encerrou-se apds

os seis meses estabelecidos para a sua duracao.

A cidade de Campina Grande na Paraiba foi a escolhida para os testes iniciais
no Brasil (GOMES, 2009; G1-PB, 2019). No langamento do projeto, conhecido como
Projeto Horus, o entdo ministro Osmar Terra afirmou que “[...] essa parceria vai nos
ajudar a melhorar o processo, melhorar a qualidade, fazer um atendimento maior e
melhor para a populagao” No entanto, para além dos discursos positivos e aparentemente
bem intencionados, o uso de IA com uma populacio tdo vulneravel, e em um tema tao
sensivel, deve se apoiar nas melhores praticas e evidéncias disponiveis para mitigar os

riscos envolvidos.

Como visto no caso de Salta na Argentina (capitulo 2), em fun¢ao dos questio-
namentos levantados, a transparéncia torna-se um requisito fundamental para elevar a
seguranca na adog¢ao dessa tecnologia. No Brasil, pesquisadores que buscam compreender
como estas ferramentas estao sendo utilizadas, com quais dados e que papel assumem

nos processos de tomada de decisao, frequentemente precisam recorrer a Lei de Acesso a
Informagao (LAT)®?-10.

No final de 2020, a LAI foi o caminho utilizado por Pena e Varon (2021) para
tentar compreender como se daria a implementacao do Projeto Horus no Brasil, mas apés
a conclusao do acordo de cooperacao (fevereiro de 2020), parece nao haver registro sobre
as margens de erro ou informagoes sobre o resultado da prova de conceito, embora o
Ministério da Cidadania informe ter repassado para a Microsoft dados que estavam no
Sistema Unico de Assisténcia Social (SUAS), Cadastro Unico e CADSUAS, do antigo

Ministério de Desenvolvimento Social (agora Ministério da Cidadania).

Em resumo, apesar de toda polémica sobre o Projeto Horus na Argentina, o Brasil
forneceu dados sensiveis de uma populacdo vulneravel e, aparentemente, nao obteve

nenhum retorno.

8 Lei de Acesso a Informacdo (LAI): <http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2011/lei/
112527 htm>

Exemplo de pedido de acesso & informagao 1: <http://www.consultaesic.cgu.gov.br/busca/_layouts/
15/DetalhePedido/DetalhePedido.aspxnup=71003129432202071>

Exemplo de pedido de acesso & informagao 2: <http://www.consultaesic.cgu.gov.br/busca/_layouts/
15/DetalhePedido/DetalhePedido.aspx?nup=71004002319201904 >

10


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2011/lei/l12527.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2011/lei/l12527.htm
http://www.consultaesic.cgu.gov.br/busca/_layouts/15/DetalhePedido/DetalhePedido.aspx?nup=71003129432202071
http://www.consultaesic.cgu.gov.br/busca/_layouts/15/DetalhePedido/DetalhePedido.aspx?nup=71003129432202071
http://www.consultaesic.cgu.gov.br/busca/_layouts/15/DetalhePedido/DetalhePedido.aspx?nup=71004002319201904
http://www.consultaesic.cgu.gov.br/busca/_layouts/15/DetalhePedido/DetalhePedido.aspx?nup=71004002319201904
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2.5 Consideracoes sobre o estudo de caso relatado

A gravidez na adolescéncia, por seus efeitos de curto, médio e longo prazos, re-
presenta um importante desafio para qualquer sociedade. Neste sentido, como o uso de
Machine Learning (ML) e Inteligéncia Artificial (IA) tém assumido um papel de des-
taque nos mais diversos campos, é razoavel esperar por aplicacoes desta tecnologia no

enfrentamento de eventos com impactos indesejaveis a satde.

Entretanto, neste caso de Salta, é preciso entender que a tecnologia é utilizada em
apenas um dos componentes de uma politica publica mais ampla, que vai da concepcao
do projeto, passando pelos dados escolhidos para a coleta, até as acoes estatais baseadas
nas probabilidades associadas a cada adolescente. Logo, para afirmar que uma solugao
tecnologica ajuda a transformar uma politica em algo mais justo ou efetivo, precisamos
compreender as suas limitacgoes, pois a tecnologia é incapaz de corrigir erros metodologicos

ou dados enviesados, o que pode levar a tratamentos discriminatorios.

No contexto brasileiro, um tratamento discriminatério contra pessoas ou grupos
vai de encontro ao principio da equidade do Sistema Unico de Satde (SUS). A equidade
tem relacao direta com igualdade e justica e busca reconhecer as diferencas nas condi¢oes
de vida, satude e nas necessidades das pessoas. No entanto, quando se fala em verificar
se um tratamento é ou nao justo, estamos discutindo uma questao que estd ligada a
inimeros fatores, cuja comprovacao sempre depende de um processo tao transparente
quanto possivel. Por outro lado, utilizar um processo pouco transparente, que nao consegue
demonstrar o quao adequado é, exige das pessoas afetadas um confianca cega em um
processo opaco, o que é indesejavel pelos riscos assumidos. Resta, a quem propoe a solucgao

tecnoldgica, demonstrar que as vantagens superam 0s Tiscos.

Por isso, para que se possa aproveitar da melhor forma possivel todo o potencial
benéfico das mais diversas tecnologias relacionadas com o conceito de Inteligéncia Artificial,
é importante a definicao de um arcabouco regulatério especifico. Este arcabouco deve
assegurar a transparéncia adequada, além de buscar solugoes que nao tragam tratamentos
discriminatorios ou que possam causar danos injustificaveis a pessoas ou grupos, prin-
cipalmente os mais vulneraveis, que encontrariam dificuldade para reverter seus efeitos

negativos.

Este estudo de caso aponta diversas questoes que podem conduzir a conflitos com
alguns dos principios basilares do SUS, o que pode impactar negativamente seus usuarios,
criando desconfiancga e impedindo que o sistema de satude brasileiro possa fazer o melhor
uso da IA. Na visao de Pena e Varon (2021):

“l...] podemos dizer que a ‘Plataforma Tecnol6gica de Intervencién Social’
e o Projeto Horus sdo apenas um exemplo bastante eloquente de como a
pretensa neutralidade da Inteligéncia Artificial tem sido cada vez mais
implementada em alguns paises da América Latina para apoiar politicas
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publicas potencialmente discriminatérias que poderiam prejudicar os
direitos humanos das pessoas sem privilégios, bem como para monitorar
e censurar as mulheres e seus direitos sexuais e reprodutivos”.

Por fim, como podemos ver em muitas areas distintas, ha inimeros casos em que a
Inteligéncia Artificial (IA) estd sendo empregada com sucesso, mas como o Projeto Horus
demonstra, usar Inteligéncia Artificial (IA) ndo torna o projeto necessariamente imparcial,
justo ou eficaz, pois a sua efetividade depende de muitas varaveis externas que podem

influenciar as saidas do modelo, gerando um tratamento discriminatorio.
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3 Machine Learning na saude: oportunidades

e desafios éticos, técnicos e regulatorios

Este capitulo se relaciona com a primeira pergunta de pesquisa desta tese. Com
ela busca-se compreender o ambiente que cerca o desenvolvimento, uso e implantacao dos
sistemas baseados em IA e os elementos que podem tornar essas aplicagoes de Machine
Learning mais confidveis e justas, em especial no campo da satde, observando os principios

do Sistema Unico de Satde (SUS).

3.1 Introducao

Nos tltimos anos, aplicagoes que utilizam técnicas de Machine Learning (ML) tém se
tornado onipresentes em nosso cotidiano. Elas estao disponiveis em celulares, computadores,
meios de transporte, servigos de satide e sistemas de seguranca, por exemplo. Entretanto,
apesar do seu uso em situagdes com grande impacto nas vidas das pessoas, nem sempre é
possivel compreender razoavelmente como determinadas decisoes sao tomadas por essas

aplicagoes.

Por que tive o meu pedido de financiamento negado? Por que fui identificado como
suspeito pela policia? Por que tive acesso negado a um servico de saide? Estas sd@o algumas
explicagoes que as pessoas afetadas podem desejar, em especial quando a avaliagao é feita

por sistemas automatizados ou com apoio deles.

Em fun¢do da sua complexidade interna ou de restri¢des no acesso aos dados
utilizados, modelos de ML costumam ser pouco transparentes e muitos sistemas sao
vendidos ou fornecidos como “caixas-pretas”. Além disso, destacam-se também as restri¢oes
ligadas a propriedade intelectual ou as que se justificam pela protecao da privacidade.
Modelos opacos ou sem transparéncia razoavel tornam complexa a tarefa de desenvolver
um ambiente confidvel para as diversas partes interessadas, o que pode se tornar uma

barreira para a sua adocgao.

Além disso, aplicagbes de ML possuem caracteristicas distintas ou mais acentuadas
que outras tecnologias recentes. Algumas delas sao a relativa autonomia para encontrar
padroes a partir dos dados, a possibilidade de modificar o seu comportamento adaptando-
se a medida que novos dados sao fornecidos e, como ja destacado anteriormente, uma
certa opacidade oriunda da complexidade interna dos modelos. Essas caracteristicas tém
levado a uma crescente busca por técnicas que permitam alguma interpretabilidade sobre

funcionamento interno dos modelos.
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Para atender a essa demanda, nos ultimos anos um grande esfor¢o tem sido
feito no desenvolvimento de um campo de estudos denominado Ezplainable Artificial
Intelligence (XAI). Segundo Vilone e Longo (2021a, p. 1), a opacidade criou a necessidade
de desenvolvimento das arquiteturas XAl em busca de novos métodos capazes de expor e
explicar a logica seguida por modelos de aprendizado de maquina. Explicabilidade, que é
utilizada por alguns autores como sinonimo de interpretabilidade, ¢ um tema central dentre
os desafios técnicos para um uso seguro de ML e serd abordado em maior profundidade no

capitulo 4.

Quanto aos desafios regulatorios, em 2018 a Unido Europeia aprovou o Regulamento
Geral de Protecao de Dados (GDPR). Nela, segundo Guidotti et al. (2018, p. 2), hd um
aspecto inovador sobre a tomada de decisao automatizada, que, em certa medida, garante
o direito de obter “explicacoes significativas da légica envolvida” quando ocorre a tomada
de decisao totalmente automatizada, o que torna central o papel da XAI. Ainda segundo
o autor, é necessario o desenvolvimento de tecnologias que consigam explicar a logica que
conduz a uma determinada decisao, pois, caso contrario, “corremos o risco de criar e usar

sistemas de decisao que realmente nao entendemos”, e o impacto pode ser enorme.

Visando mitigar esses impactos, diversas iniciativas tém impulsionado o desenvolvi-
mento de diretrizes, tecnologias e metodologias que permitam conferir alguma interpretabi-
lidade sobre as decisdes de modelos de ML. Grandes empresas, governos e a sociedade civil
tém se envolvido neste esforco. Embora nao haja consenso sobre muitos pontos propostos

pelas diversas iniciativas, é possivel ver que isso nao tem impedido avangos importantes.

Ao mesmo tempo, além das questoes técnicas e regulatorias, temos que entender o
impacto que esses artefatos! tecnolégicos podem representar do ponto de vista ético. Por
exemplo, a empresa de consultoria Gartner previa que “até 2018, metade das violagoes
da ética empresarial ocorrerao por meio do uso improprio de andlises de Big Data”
(GUIDOTTT et al., 2018, p. 2).

Nesta tese, a secao 2.5 apresentou desafios éticos que surgiram no caso sobre a
prevencao de gravidez precoce em Salta (Argentina) e, para alguns desses desafios, entender
o funcionamento interno do modelo poderia ajudar na identificacdo de vieses. Na secao 3.3,
serao apresentados outras situagoes que poderiam ter seus riscos mitigados caso houvesse
uma maior compreensao dos limites das solugoes propostas. Neste sentido, do ponto de
vista técnico, espera-se que a XAl consiga cumprir o papel de dar mais transparéncia,
permitindo enfrentar as questoes éticas ja colocadas e as que serao provocadas pela adogao

de novas aplicagoes. Além disso, espera-se que a XAl desempenhe um papel fundamental

1 Diversos autores vém se dedicando ao desenvolvimento da temética sobre engenharia das decisées

(no sentido simoniano de artefatos) buscando a produgao de regras e estratégias que viabilizem sua
operacionalizacdo tanto do ponto de vista substantivo (se os resultados da decisdo sdo bons ou positivos),
quanto procedimental (se procedimentos que avaliam as consequéncias foram observados e se as escolhas
alcangaram os resultados esperados (SIMON, 1970 apud Pedroso, 2011, p. 32)
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no atendimento de requisitos regulatérios e no aprimoramento de sistemas baseados em

IA.

Neste contexto, este projeto se propoe a analisar algumas questoes éticas envolvidas,
em especial as que podem ter impacto no campo da saude e as iniciativas técnicas e

regulatorias que tém sido desenvolvidas para o seu enfrentamento.

3.2 Oportunidades para a Inteligéncia Artificial na sadde

Em fungdo da sua importancia social e economica, a satide ¢ um campo de destaque
para a aplicagdo de Machine Learning (ML). Sé nos Estados Unidos da América (EUA),
as despesas nacionais com satde chegaram a US$ 4,1 trilhoes em 2020 e a projecao para
2028 ¢é atingir o valor de US$ 6,2 trilhoes (National Health Expenditure, 2021). Neste
ambiente de gastos crescentes, ha muitas apostas de que aplicagdes de ML possam ajudar

a reduzir custos e melhorar a saide da populagao.

Neste sentido, as promessas sao de ampliacdo do acesso aos servigos de saude,
diagnosticos mais precisos, desenvolvimento de uma medicina personalizada e redugao de
tempo e custos para a descoberta de novos tratamentos, entre outras. Além disso, todo
esse potencial se torna ainda mais importante em um momento de aumento da longevidade

da populagao, com esperado impacto negativo nos custos dos sistemas de saide.

Embora estejamos apenas no inicio do desenvolvimento de solucoes de IA aplicadas
ao campo da saude, ja é possivel afirmar que algumas propostas sao promissoras. Liu
et al. (2019) realizou uma revisao sistematica em estudos que comparam o desempenho
diagnéstico de modelos de aprendizagem profunda (Deep Learning) com o de profissionais
da saide ao analisar imagens médicas. A conclusao foi a de que o desempenho diagnéstico

dos modelos de aprendizagem profunda é similar ou superior ao dos profissionais de satide.

Muitas sao as solugoes que utilizam ML para apoiar a pratica de profissionais de
saude (LIU et al., 2019, p. 2), como o exemplo anterior, mas ji hd exemplos de solugdes

autonomas que emitem o diagnostico sem a necessidade de supervisao médica.

[...] sistemas de TA autonomos em satde sdo sistemas de IA que to-
mam decisoes clinicas sem supervisdo humana. Esses sistemas de TA de
diagnostico médico rigorosamente validados sdo uma grande promessa
para melhorar o acesso aos cuidados, aumentar a precisao e reduzir cus-
tos, a0 mesmo tempo que permitem que médicos especialistas fornegcam
o maior valor ao gerenciar e tratar pacientes cujos resultados podem
ser melhorados?. (ABRAMOFF; TOBEY; CHAR, 2020, p. 1, traducao
nossa)

2 [...] autonomous AI systems in healthcare are Al systems that make clinical decisions without human

oversight. Such rigorously validated medical diagnostic Al systems hold great promise for improving
access to care, increasing accuracy, and lowering cost, while enabling specialist physicians to provide
the greatest value by managing and treating patients whose outcomes can be improved.
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Seguindo esta abordagem, em 2018 foi aprovado o primeiro equipamento para
diagnéstico de retinopatia diabética pela US Food and Drug Administration (FDA), o
IDx-DR?. O objetivo era construir um dispositivo que pudesse ser usado “na atencio
priméria em ambientes sem requisitos especificos, por operadores sem experiéncia anterior
em imagens de retina e com treinamento minimo” (ABRAMOFF; TOBEY; CHAR, 2020,

p. 4).

Além das aplicagoes ligadas as analises de imagens, apoiando ou substituindo profis-
sionais de satde, h& inimeras oportunidades em atividades como o diagnéstico, prognoéstico,
tratamento e monitoramento de pacientes (QAYYUM et al., 2021, p. 4-7), no apoio a
formacao de profissionais de satide (BEEDE et al., 2020, p. 7), na vigilancia epidemiol6gica
(BUDD et al., 2020, p. 1-3), no desenvolvimento de medicamentos (STEPHENSON et al.,

2019) e no atendimento na atengdo priméria com o uso de assistentes virtuais (BAKER et
al., 2020).

A seguir sao apresentados alguns casos com o objetivo de destacar beneficios

potenciais com aplicacoes de ML na satde.

3.2.1 Deteccao precoce de retinopatia diabética

A retinopatia diabética (RD) é um importante desafio para a satide ptblica. Segundo
Gongalves Escariao et al. (2008), “as complicagoes microvasculares do diabetes mellitus na
retina constituem-se na principal causa de cegueira da populagdo economicamente ativa
no Brasil e no mundo”, ainda segundo o autor, “o tratamento dessas alteracoes é eficaz na

prevencao da cegueira quando instituido precocemente”.

Neste sentido, para contribuir com a detecgao precoce da RD, muitos estudos
tém sido desenvolvidos e algumas aplicacoes ja se encontram disponiveis (ABRAMOFF;
TOBEY; CHAR, 2020; ELEBI, 2020; WHO, 2021).

Beede et al. (2020) descreve um estudo feito na Tailandia que utiliza aprendizagem
profunda (Deep Learning) para a deteccao de doengas oculares diabéticas. Como, nos
estagios iniciais a RD ¢ assintoméatica, o ministério da saide do pais estabeleceu uma
meta anual de examinar 60% das pessoas com diabetes. Entretanto, com 4,5 milhoes de
pacientes e 1.500 oftalmologistas, dos quais apenas 200 sao especialistas em retina, “a
escassez de médicos limita a capacidade de triagem de pacientes e também cria um atraso

de tratamento para aqueles que tém DR” (BEEDE et al., 2020, p. 1).

Para lidar com esse desafio, foi desenvolvido um algoritmo que faz a avaliagao da
retinopatia diabética, evitando a espera de semanas pelo resultado e pela revisao por um

oftalmologista. O algoritmo demonstrou possuir uma precisao similar a de um especialista

3 IDx-DR: <https://dxs.ai/products/idx-dr/idx-dr-overview/>


https://dxs.ai/products/idx-dr/idx-dr-overview/
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(superior a 90% de sensibilidade e especificidade), com uma redugao de de 23% na taxa de

falsos negativos e um leve aumento de 2% de falsos positivos (BEEDE et al., 2020, p. 2).

No processo tradicional, o exame para deteccado de RD é realizado por um profissio-
nal de enfermagem, a imagem ¢é armazenada e posteriormente enviada a um oftalmologista
para analise. Até que o paciente tenha acesso ao resultado, este processo pode levar de duas
a quatro semanas. Com o uso do algoritmo desenvolvido, este tempo pode ser reduzido
para apenas dez minutos. A figura 6 ilustra a diferenca entre as duas abordagens (com e
sem a [A).

Figura 6 — Triagem ocular antes e depois da implantacao do sistema de aprendizado
profundo

Check-in patient Maintain images at clinic & send Ophthalmologist reads | Give patient
Take photos (3 min) to ophthalmologist (1- 8 weeks) images (1- Zweeks) | results

Before Al 2-10
evaluation weeks
With Al .

evaluation nn 10 min

Give patient results
Take photos & upload (5 min)
Check-in patient & sign consent

Fonte: Beede et al. (2020)

Por fim, o uso da IA é uma grande esperanca para superar as barreiras impostas pela
falta de profissionais especializados e, nesse caso, fornecer resultados imediatos torna viavel
o inicio mais rapido do tratamento dos pacientes, o que é crucial no caso da retinopatia

diabética.

3.2.2 Deteccao de sepse

A sepse é um sindrome que exige um pronto reconhecimento e tratamento precoce.
Ela pode ser definida com “uma sindrome de resposta inflamatéria, causada por uma
infeccdo que pode se originar em um local e causar alteragoes sistémicas na tentativa de
combaté-la” (RODRIGUES et al., 2022).

Segundo Kalil et al. (2018, p. 1, tradugao nossa):

[..] a sepse representa 25% das taxas de ocupagao de leitos de UTI (Uni-
dade de Terapia Intensiva) no Brasil e sua mortalidade associada pode
variar de 29,6 a 54,1% em hospitais privados e publicos, respectivamente,
tornando-se a doenga de maior custo no setor saiide. O custo do aten-
dimento de um paciente com sepse é seis vezes maior do que de um
paciente sem sepse, com o custo aproximado de US$ 25.000 por paciente,
totalizando US$ 17 milhées por ano.*

4 [..] sepsis accounts for 25% of ICU (Intensive Care Unit) bed occupancy rates in Brazil and its associated

mortality can vary from 29.6 to 54.1z% in private and public hospitals, respectively, making it the
costliest disease in the health sector. The cost of care for a patient with sepsis is six times higher than
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Os nimeros deixam clara a importancia da sepse nas taxas de mortalidade e o
seu impacto financeiro. Com isso, muitos projetos tém avaliado solugoes que incluem TA
como um de seus componentes. Goh et al. (2021, p. 1) descrevem o projeto em que foi
desenvolvido o algoritmo SERA, baseado em IA. Ele utiliza dados estruturados e notas

clinicas nao estruturadas para prever e diagnosticar sepse.

O objetivo do SERA é prever a ocorréncia de sepse em pacientes com antecedéncia
de 4, 6, 12, 24 e 48 horas, pois para essa sindrome o tratamento precoce é crucial para

prevenir da mortalidade. A figura 7 mostra as etapas utilizadas para desenvolver o algoritmo
SERA.

Figura 7 — Configuragao do algoritmo SERA
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Fonte: Goh et al. (2021)

Quando comparado o desempenho do algoritmo com as previsdes médicas para a
incidéncia de sepse nos pacientes, foi verificado “um potencial do algoritmo para aumentar
a detecgao precoce de sepse em até 32% e o de reduzir os falsos positivos em até 17%”
(GOH et al., 2021, p. 1). O desempenho do SERA alcancou uma precisao preditiva, 12
horas antes do inicio da sepse, para as métricas AUC (Area Under the Curve), sensibilidade
e especificidade de 0,94, 0,87 e 0,87, respectivamente. A figura 8 compara a métrica

sensibilidade entre o SERA e médicos.

Certamente, ainda hd muito trabalho a ser feito para garantir a seguranca e a
efetividade das iniciativas que objetivam aplicar IA no campo da saude. Entretanto, muitos
trabalhos ja apontam para resultados promissores, que continuarao a ser impulsionados nos
proximos anos pelo desenvolvimento da Ciéncia de Dados, das infraestruturas tecnologicas

e de um acesso crescente a dados com qualidade. Para que esses fatores convirjam em

of a patient without sepsis, with the approzimate cost of § 25,000 per patient, amounting to a total of $
17 million per year.
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Figura 8 — Comparagao do desempenho entre o SERA e médicos para verdadeiros
positivos (sensibilidade)
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Fonte: Goh et al. (2021, p.b)

direcdo ao bem comum, serd necessaria a criagao de um ambiente que seja adequadamente
regulado e em que haja a devida protecao da privacidade e, ao mesmo tempo, seja o mais

transparente possivel.

Infelizmente, muitas aplicacoes de TA sdo suficientemente complexas para que nem
os seus desenvolvedores sejam capazes de compreender a sua légica interna. Com isso, essa
falta de transparéncia pode se tornar uma barreira a sua adog¢ao, pois o campo da satde
nao pode prescindir da maior transparéncia possivel sobre as decisoes tomadas, ainda mais

em situagoes potencialmente sensiveis.

As préximas sec¢oes deste capitulo discutem alguns dos desafios & adogao de solugoes
de IA na saude. A questao da interpretabilidade, que busca dar maior transparéncia as

decisoes algoritmicas, sera abordada em maior profundidade no capitulo 4.

3.3 Risco associados as decisoes algoritmicas na saude

Ao mesmo tempo em que Machine Learning (ML) na Saide pode promover enormes
avangos, uma questao que se apresenta, e que é desafiadora para a sua adogao, é fazer
com que o seu uso seja justo e nao discriminatério contra pessoas, grupos, comunidades,

populagoes e instituicoes.

Como discutido no capitulo 2, sistemas de Machine Learning podem ser usados
como um dos componentes de uma politica ptblica, mas apesar de todo o rigor matematico
ou estatistico que possa ser empregado, mesmo supondo que erros metodologicos nao
foram cometidos no tratamento dos dados, esses sistemas sao incapazes de corrigir erros

na concep¢ao do projeto, dados de baixa qualidade ou de identificar e corrigir todas as
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possibilidades de vieses nos dados. Com isso, pode ser gerado um efeito de ampliacao ou
perpetuacao de tratamentos discriminatorios, questao agravada pela baixa transparéncias

de alguns modelos.

Esta tese argumenta que a principal origem dos riscos pode ser externa ao modelo.
Logo, é preciso um olhar mais amplo sobre o contexto em que o sistema é desenvolvido e, ao
mesmo tempo, estar consciente das limitagoes tipicas de solucoes baseadas em Inteligéncia
Artificial (IA). Com isso, busca-se uma visao mais equilibrada para a identificagdo das
oportunidades em que a IA possa realmente contribuir para ampliar a eficiéncia, a eficacia
e a efetividade dos sistemas de satde, com foco na sua sustentabilidade e na qualidade dos

servigos oferecidos, orientados pelos principios de universalidade, integralidade e equidade
do Sistema Unico de Satide (SUS).

3.3.1 Automacao na alocacdo de beneficios para pessoas com deficiéncias

Nos Estados Unidos da América (EUA), o programa de satde social Medcaid,
por meio do servigo Home & Community Based Services® (HCBS), atende pessoas com
deficiéncias intelectuais ou de desenvolvimento, deficiéncias fisicas e/ou doengas mentais
e oferece aos beneficiarios a possibilidade de receber servigos de saiide em sua propria
residéncia ou comunidade, em vez de instituigdes (hospitais ou asilos, por exemplo) ou

outros ambientes que os distanciam da familia e amigos.

Brown et al. (2020) e Lecher (2018) citam o caso de pacientes atendidos pelo HCBS
no Arkansas (EUA). Eles tém paralisia cerebral e isso impacta significativamente sua
mobilidade. Para tarefas como comer, vestir e mudar de posicao, eles precisam contar
com a assisténcia de outras pessoas. Dada essa condi¢ao, o HCBS cobria o custo de 56
horas semanais de cuidados para cada um deles. O nimero de horas era definido por uma
enfermeira, com base na avaliacdo das necessidades do paciente, mas em 2016 este processo
passou a ser orientado por um algoritmo que, pela descri¢do em Lecher (2018), parece ser
uma arvore de decisao. Como consequéncia, sem nenhuma justificativa clara, o nimero de
horas cobertos diminuiu de 56 para 32 horas semanais, embora as condigoes dos pacientes

nao tenham se alterado.

Neste caso, nao ¢ relevante discutir a tecnologia utilizada, ou até mesmo se ha
ou nao o uso de IA nesta solugao, pois o que se destaca é um padrao em que a decisao
baseada na avaliagao humana ¢é trocada, sem a devida discussao, por um algoritmo que
em tese seria mais objetivo. Lecher (2018) cita a justificativa dos gestores do servico de
que “[...] o sistema anterior, baseado em humanos, era propicio ao favoritismo e a decisoes

96

arbitrarias”®. Entretanto, apesar das alegacoes de que as alteragoes no ntimero de horas

5
6

HCBS: <https://www.medicaid.gov/medicaid /home-community-based-services/index.html>
“[...] the previous, human-based system was ripe for favoritism and arbitrary decisions.”


https://www.medicaid.gov/medicaid/home-community-based-services/index.html
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financiadas derivam de uma maior objetividade do algoritmo, os usuarios apontam que

nao ha evidéncias que sustentem essas afirmacoes.

Em 2011, em um caso semelhante no estado de Idaho (EUA), uma solugao construida
internamente para alocar fundos de assisténcia domiciliar restringiu os beneficios de muitos
usudrios em até 42%. Mesmo assim, “[...] o estado se recusou a divulgar a férmula que estava
usando, dizendo que sua matemaética se qualificava como segredo comercial””(LECHER,
2018). Em 2012, por meio de uma agao judicial que argumentava que esta situagao limitava
o direto dos usudrios a recorrer de uma decisao, foi possivel verificar que o algoritmo
havia sido construido com dados inadequados, causando danos e, em funcio da falta de

transparéncia, limitando enormemente a possibilidade de reversao.

Casos como o do Arkansas e de Idaho mostram a necessidade de alguma regulacao
que proteja a populagao em decisdes sensiveis, em especial os grupos mais vulneraveis,
dos efeitos negativos de solugdes baseadas em algoritmos e, ao mesmo tempo, permita
uma transparéncia adequada. Com o uso de Machine Learning essa questao atinge outro
patamar. E é este ponto que impulsiona o desenvolvimento da Fxplainable Artificial

Intelligence (XAI), tema que comega a ser discutido em maior profundidade na se¢ao 3.4.

Em resumo, os casos de Arkansas e Idaho possuiam falhas técnicas, algumas
identificadas e descritas em Brown et al. (2020) e Lecher (2018). Por outro lado, nao
havia uma regulagao capaz de criar um ambiente adequado para a avaliacao prévia desse
algoritmo, o que, agravado pela falta de transparéncia, tornava complexo recorrer e até

mesmo identificar erros sistémicos.

3.3.2 Vieses e o papel dos conjuntos de dados para Machine Learning

Nesta secao serao discutidos casos que abordam riscos associados a alguns tipos
de vieses nos conjuntos de dados, além da importancia da adequada representacao da
populacao alvo nos dados de treinamento dos modelos de Machine Learning para mitigar

riscos.

Sobre o espago entre as oportunidades e os riscos associados ao uso de IA, Firth-
Butterfield et al. (2022) afirma que:

[...] embora a IA tenha muitos beneficios potenciais para nossa sociedade
e o planeta, ela estd longe de ser perfeita. Existem intimeros casos de
TA sendo usada, intencionalmente ou nao, para excluir e enfraquecer
individuos e comunidades, corroer os direitos humanos e minar nossas
instituices democraticas®.

T “[..] the state declined to disclose the formula it was using, saying that its math qualified as a trade

secret”

[...] while AI holds many potential benefits for our society and the planet, it is far from perfect. There
are numerous cases of Al being used, intentionally or unintentionally, to exclude and disempower
indiwiduals and communities, erode human rights, and undermine our democratic institutions.
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Mitigar os riscos passa por compreender a sua origem e pelo desenvolvimento de
estratégias que possam reduzir seus efeitos prejudiciais. O objetivo é tornar os sistemas
baseados em TA mais seguros e responsaveis ou, até mesmo, impedir o seu uso em situagoes

para os quais os seus beneficios esperados nao possam ser comprovados.

Muitas tarefas que podem ser desempenhadas por modelos baseados em Inteligén-
cia Artificial (IA) s@o possiveis gracas aos dados fornecidos para o seu treinamento. O
aprendizado supervisionado de Machine Learning busca a identificacdo de padroes em
dados fornecidos como exemplos. Obviamente, a qualidade do modelo resultante esta
ligada a qualidade dos dados fornecidos, pois dados inadequados podem gerar modelos
enviesados, que tratem pessoas de forma discriminatoria, restringindo ou bloqueando o

seu acesso a direitos e servicos.

Buolamwini e Gebru (2018) demonstram como algoritmos podem apresentar resul-
tados bastante discrepantes com relagao a raca e género. Na andlise feita em 2017 pelas
autoras, a taxa de erro na identificacao do género a partir de fotografias era de 34,7%
para mulheres negras e, no outro extremo, de apenas 0,8% para homens brancos. Foram
avaliados trés servigos de identificacdo de género (IBM, Microsoft e Face++), mas em
todos eles os classificadores tinham melhor desempenho em rostos masculinos e peles mais
claras. Este tipo de comportamento, quando essas ferramentas sao integradas a solugoes
mais complexas, podem se tornar uma barreira contra grupos sub-representados nos dados

ou que nao sao o foco dos processos de avaliacao.

No campo da saiude, Morley et al. (2020) cita o exemplo dos monitores de frequéncia
cardiaca que sdo menos precisos para aqueles com pele mais escura. Ruth Hailu (2019),
descreve em seu texto os ajustes que podem ser feitos na intensidade ou no tipo de luz que
deve ser utilizada para uma leitura mais precisa. Essa imprecisao torna-se preocupante
quando lembramos que pessoas ou grupos sao apenas dados para um modelo de Machine

Learning e que os modelos gerados tendem a ter melhor qualidade com dados mais precisos.

O exemplo do monitor de frequéncia cardiaca, que podemos extrapolar por simila-
ridade para outros equipamentos, mostra como os dados podem ser capturados com uma
qualidade consistentemente desfavoravel contra um grupo especifico, o que pode gerar
diagnésticos menos precisos e, consequentemente, levar a tratamentos inadequados. No
fim, ao fornecer esses dados para o treinamento de um sistema baseado em IA, o padrao

aprendido pelo modelo pode se configurar em um tratamento discriminatorio de viés racial.

Vieses podem ser de dificil identificacdo, pois o contexto e as restrigbes em que
os dados sao gerados podem influenciar a possibilidade de reuso. Neste sentido, outra
fonte de risco importante é utilizar a alocacao atual de recursos para projetar a alocacao
futura, pois isso pode perpetuar um tratamento desigual, impedindo um acesso justo a
esses recursos. Um exemplo é o caso da Amazon com a sua ferramenta de apoio a sele¢ao
de candidatos (DASTIN, 2018). Ela utilizava Inteligéncia Artificial (IA) para a selegao de
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curriculos, mas tinha um viés discriminatério contra as mulheres.

Aparentemente, a amostra fornecida estava em sintonia com a populacao analisada,
ou seja, os cargos de tecnologia sao, em geral, ocupados por homens. Entretanto, ser
mulher reduzia as chances da candidata no processo seletivo, perpetuando uma pratica
discriminatéria que vé os homens como mais aptos as carreiras tecnolégicas. E possivel que
as amostras para treino e teste fossem representantes perfeitas da populagao-alvo (atuais
ocupantes de cargos de tecnologia), o que nos leva a pensar sobre em que circunstancias o
desenvolvimento de modelos deve olhar para além dos algoritmos e dos dados disponiveis,
como sugerido por Lipton (2018), “[...] quais sdo esses outros objetivos e em que circuns-
tancias eles sao buscados?”. Neste momento, um objetivo para muitas empresas é buscar
uma maior diversidade em suas equipes, logo, essa diversidade deve estar presente nos

dados que serao utilizadas para treinar o modelo.

Nos Estados Unidos, um outro exemplo é o de um algoritmo comercial utilizado
por duzentos milhoes de pacientes que exibia um viés racial significativo. O seu objetivo
era o de identificar pessoas que deveriam receber cuidados adicionais. Para identificar
a necessidade deste cuidados, utilizava como proxy uma previsao dos gastos de saide.
No entanto, os dados utilizados no treinamento capturavam disparidades de acesso entre
grupos raciais e isso se refletia em um tratamento que privilegiava pacientes brancos. Os
autores afirmam que: “o preconceito surge porque o algoritmo prevé custos de cuidados de
satde em vez de doengas” (OBERMEYER et al., 2019, p. 1). Ainda segundo os autores,
“corrigir essa disparidade aumentaria a porcentagem de pacientes negros que recebem
ajuda adicional de 17,7% para 46,5%".

Neste caso, depois de concluido o estudo (Obermeyer et al., 2019), os pesquisadores
passaram a trabalhar com a empresa para tentar mitigar o viés. Este tipo de desfecho nao
¢ comum, pois pesquisadores dificilmente obtém acesso a algoritmos proprietarios ou aos
dados utilizados para treinar o modelo, ainda mais quando se trata de saude, que utiliza
dados sensiveis e, em geral, confidenciais (LEDFORD, 2019).

Como 1ultimo exemplo de vieses que podem ter origem em dados e gerar um
tratamento discriminatério, cabe lembrar o caso de Salta (Argentina) em que somente
as adolescentes tinham algum papel na prevengao da gravidez precoce (se¢ao 2.3.2). Ou
seja, nao se pensou em estimar a probabilidade dos adolescentes se tornarem pais nos
préximos anos. Toda a responsabilidade é atribuida as meninas. Em outro contexto, o

desenho proposto para este problema poderia ser outro.

Em resumo, esta secao apresentou alguns tipos de vieses que se relacionam com o
tratamento discriminatério de grupos e individuos, sem pretender ser exaustiva na sua
cobertura. Neste contexto, em meio a problemas decorrentes dos diversos tipos de vieses e
de dados inadequados ou pouco confidveis, é importante lembrar que os modelos baseados

em Machine Learning aprendem padroes a partir dos dados fornecidos. Como visto nessa
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secao, dados sao gerados por dispositivos que podem ter algum grau de imprecisao para
grupos distintos (raga, idade, renda, género, etc.). Além disso, quando utilizamos dados
coletados ao longo do tempo nas mais diversas atividades humanas, é razoavel supor
que eles registrem os preconceitos e discriminacoes que estao presentes na sociedade.
Consequentemente, reconhecer e agir para nao perpetuar esses vieses é fundamental para

construirmos um ambiente mais seguro para o uso de IA na sociedade.

3.4 LimitacOes técnicas e opacidade de modelos de Machine Lear-
ning

Nos ultimos anos, aplicagoes baseadas em Inteligéncia Artificial tém sido adotadas
com enorme sucesso em areas como transportes, logistica, sistemas de recomendacao
e traducao de textos. Entretanto, esse éxito tem sido acompanhado pelo aumento da
complexidade das solugoes, sacrificando o entendimento humano sobre o seu funcionamento.
Um dos motivos para a baixa explicabilidade esta relacionada, em parte, com o uso crescente
de modelos como os baseados em aprendizagem profunda (Deep Learning) ou em técnica
que permitem a combinagao (ensembles) de varios modelos em uma solugao (Barredo
Arrieta et al., 2020).

Em &areas potencialmente sensiveis como a saude, a falta de transparéncia é uma
limitagao técnica que pode ocultar tratamentos discriminatoérios (se¢do 3.3.2) ou, por
falta de confiancga na solucao, funcionar como uma barreira para a adogao da tecnologia.
Este tultimo caso, conforme apresentado na se¢ao 3.2, representaria abrir mao de enormes

possibilidades.

Nesta secao, parte-se da ideia de que a Inteligéncia Artificial (IA) pode contribuir
enormemente para os desafios atuais de campos como a saude. No entanto, chama a
atencao para as limitagoes técnicas de algumas arquiteturas de algoritmos que criam
solugoes pouco transparentes. Essa opacidade impede a compreensao do funcionamento
interno dos modelos e, consequentemente, pode tornar pouco consistente o processo de

avaliagao da qualidade da solucao.

Para lidar com essa questao, é fundamental que solugdes baseadas em Machine
Learning (ML) possam, de alguma forma, indicar como as decisdes sdo tomadas, quais
dados foram mais relevantes para a decisao ou o que precisa ser alterado para que haja um
desfecho diferente. Em resumo, deve-se buscar o nivel mais elevado possivel de transparéncia
no uso de ML, com o intuito de que esta tecnologia seja aplicada seguindo principios éticos

pactuados.

Para enfrentar os problemas decorrentes da falta de transparéncia em decisoes

algoritmicas, um grande esfor¢o tem sido empregado no desenvolvimento da Fxplainable
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Artificial Intelligence (XAI), drea de pesquisa que busca dar alguma interpretabilidade a
modelos de Machine Learning. Trata-se de uma area relativamente recente e, por isso, ainda
carece de consenso em muitos aspectos, inclusive ao definir conceitos como explicabilidade,

interpretabilidade e transparéncia.

No entanto, ja é possivel um acordo sobre categorias de modelos que podem ser
classificados como mais opacos do que outros, por exemplo, redes neurais profundas
sao, em geral, menos transparentes do que arvores de decisao. Outro consenso ¢ o de
caracterizar esse modelos como “caixas-pretas” por suas estruturas complexas para seres
humanos (redes neurais e florestas randdmicas, por exemplo) ou por restrigoes decorrentes

de preocupacgoes com a propriedade intelectual.

Além disso, conforme afirma Caruana (2019), “todo conjunto de dados é falho,
muitas vezes de maneiras imprevistas e dificeis de detectar”, o que é um problema sério ja
que modelos baseados em Machine Learning utilizam os dados para identificar padroes.
Caruana (2019) ainda destaca que “se vocé nao consegue entender o que seu modelo
aprendeu, entao vocé quase certamente esta entregando modelos que sdo menos precisos

do que poderiam ser e que podem até ser arriscados”.

Cabe destaque para o fato de que a transparéncia também pode ser limitada
pela complexidade dos dados, mesmo que os modelos utilizados tenham uma arquitetura
intrinsecamente transparente. Segundo Lipton (2018, p. 12), “modelos com dimensoes
suficientemente altas, listas de regras pesadas e arvores de decisao profundas podem ser
considerados menos transparentes do que redes neurais comparativamente compactas”.
Além disso, o autor ainda afirma que, nestas condigoes, “nem os modelos lineares, os
sistemas baseados em regras, nem as arvores de decisao sao intrinsecamente interpretaveis”.
Ou seja, ha uma relagao entre opacidade e a arquitetura do modelo, mas a complexidade

dos dados podem influenciar fortemente a transparéncia da solucao.

De forma simplificada, para lidar com modelos pouco transparentes ha basicamente
duas abordagens. A primeira é evitd-los, adotando ou desenvolvendo modelos intrinseca-
mente interpretaveis. A segunda opcgao é aplicar algum método de andlises post hoc, o
que ¢é feito com o modelo ja treinado e buscar interpretabilidade, por exemplo, por meio
da identificagdo de atributos mais relevantes para o desfecho (feature importance) ou da
sele¢do de instancias préximas, mas com desfechos diferentes (explicagoes contrafactuais).

Este tema sera discutido em maior profundidade no capitulo 4.

Uma ideia com muito peso na comunidade de Machine Learning é a de que modelos
mais complexos costumam obter melhores resultados e, consequentemente, isso conduz a
uma questao que permeia toda essa discussao: o dilema entre ter maior explicabilidade
ou maior acuracia do modelo. No campo da satde, as decisoes devem ser justificadas e
a explicabilidade tem um papel importante. Além do mais, nem sempre optar por um

modelo intrinsecamente explicavel leva a uma perda relevante de acuracia e essa opcao
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pode evitar problemas graves em decisoes de grande impacto.

Neste sentido, Rudin (2019) alerta para o uso de modelos de ML caixa-preta
para tomada de decisao critica, “causando problemas na satde, justica criminal e outros
dominios”. A autora sugere que para essas tarefas sejam projetados modelos intrinse-
camente interpretaveis e que seria um mito acreditar que modelos mais complexos sao
necessariamente mais precisos. Com isso, “pode-se sempre criar um trade-off artificial
entre precisao e interpretabilidade/explicagao, [...] mas isso ndo é representativo da anédlise
que se apresentaria em um problema real”. Além disso, a autora relata um outro efeito
da crenca na existéncia desse trade-off: muitos pesquisadores sao levados a renunciar a
tentativa de produzir modelos interpretaveis (RUDIN, 2019, p. 2-3).

Em resumo, o que se busca nesta discussao é destacar o papel central que a
explicabilidade/interpretabilidade possui para o desenvolvimento responsavel e seguro de
aplicagoes de TA, ainda mais em areas com decisOes criticas como a saude. Nas secoes
anteriores (3.2 e 3.3) foram apresentados alguns casos de oportunidades e riscos do uso de
IA. Nesta secao, destaca-se a importancia da explicabilidade para a adocao de ML, pois
sem a compreensao do porqué, para algumas aplicagoes, um bom desempenho preditivo
pode nao ser suficiente. Ainda no mesmo tema, o capitulo 4 detalha os principais conceitos
e abordagens utilizadas para tentar contornar a principal limitacao apresentada nessa
secdo: a opacidade de modelos de Machine Learning. A proxima secao discute a criagao de
diretrizes de implementacao e o papel da regulagdo como um meio para mitigar riscos e,
ao mesmo tempo, tentar criar um ambiente transparente, sem ser uma barreira para a

inovagao.

3.5 Esforcos regulatérios e diretrizes para a implementacao da IA

A Inteligéncia Artificial (IA) tem sido aplicada com velocidade crescente nas mais
diversas areas. O que tem levado alguns setores da sociedade a expressar preocupa¢ao com
os efeitos prejudiciais que podem decorrer da tomada de decisdao baseada em TA (ver segao
3.3) e a demandar algum nivel de regulagdo estatal. Com isso, varias iniciativas tém sido
desenvolvidas por diversos paises para mitigar os riscos e fornecer alguma seguranca juridica
para as partes interessadas. Infelizmente, nao é simples encontrar o correto equilibrio em
que a regulacao proteja os interesses de individuos e institui¢oes e, ao mesmo tempo, nao
se torne um empecilho para a inovagao. Na secao 3.5.2 sao apresentados os principais eixos

das propostas de regulacao para a IA de alguns dos principais paises desenvolvedores.

Reconhecendo a importancia de pensar os desafios éticos desde o inicio, em projetos
que incluam algum componente com IA, intimeras institui¢gdes tém se empenhado na
construgao de documentos com principios e diretrizes para o uso ético da IA. Sao iniciativas

de governos, empresas privadas e organizacoes da sociedade civil que buscam algum
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consenso em assuntos como transparéncia, justica e equidade, privacidade e tratamento
nao discriminatoério. Na figura 9 sao listados alguns desses documentos produzidos e
tornados publicos entre 2016 e 2020.

Figura 9 — Diretrizes de ética em IA disponiveis publicamente (2016-2020)
indatia e

« Microsoft Al Principles; Microsoft; Estados Unidos; Fevereiro; 2018
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« 1BM Everyday Ethics for Al; IBM; Estados Unidos; Outubro; 2019 et Ao e e
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* SxrTnciples o sncent 'nsiiute, Lhna, A, 2 Policy Council; Estados Unidos; Janeiro; 2017

« Sony Group Al Ethics Guidelines; Sony Group; Jap&o; Setembro; 2018 ! i

« SAP’s Guiding Principles for Arfificial Intelligence; SAP; Alemanha; Setembro; 2018 (b) Sociedade civil/grupos de advogados .

« The Ethics of Code: Developing Al for Business with Five Core Principles; Sage; Reino + Top 10 Principles for Ethical Al; UNI Global Union; Suica; Dezembro; 2017
Unido; Junho; 2017 « Toronto Declaration; Amnesty International \& Access Now; Canada; Maio

« Al Policy Principles; ITI; Estados Unidos; Qutubro; 2017 2018
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L + Human Rights in the Age of Al; Access Now; Estados Unidos; Novembro;
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Diretrizes ® §018 o & Education for the Diotal Ace: T20- Think20: Argent
‘at + Fut " h .
de ética . uture of Work an ucation for the Digital Age in rgentina
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em IA. ® Organizacdes sem fins lucrativos
+ Efhics Guidelines for Trustworthy Al; High-Level Expert Group on Artificial Intelligence; e e : ?;'1‘3'"3”“ Principles; Future of L ife Institute; Estados Unidos; Janeiro
Unido Europeia; Abril, 2019. + Three Rules for Artificial Intelligence Systems by the CEO of Allen Institute
» Principles on Al, Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD); for Artificial Intelligence; Allen Institute for Artificial Intelligence (A12); Estados
Franca; Junho; 2018 . . Unidos; Setembro; 2017
» UNESCO AHEG Draft text on Recommendation on the Ethics of Artificial Intelligence « Principles for the Governance of Al; The Future Society; Estados Unidos
UNESCO; Franca; Abril, 2020 . Julho: 2017,
+ Principles to Promete FEAT Al in the Financial Sector, Monetary Authrity of Singapore + Tenets of Partnership on Al: Partneship on Al; Estados Unidos:
Singapura; Fevereiro; 2019. Desconhecido; 2016
« Alin the UK; Select Committee on Artificial Intelligence of the UK House of Lords; Reino
Unido; Abril; 2018 (d) Academia
« Beijing Al Principles; Beijing Academy of Artificial Intelligence (BAAI); China; Maio; 2019 « The Japanese Society for Artificial Intelligence Ethical Guidelines; JSAI
« Govemance Principles for a New Generation of Al; Chinese National Governance Japédo; Fevereiro, 2017
Committee for Al; China; Junho; 2019. « The Montreal Declaration for a Responsible Development of Artificial
« Social Principles of Human-Centric Al; Government of Japan; Cabinet Office; Council for Intelligence; University of Montreal, Canad&; Novembro; 2017
Science, Technology and Innovation; Japdo; Margo; 2019, « Three ideas from the Stanford Human-Centered Al Initiative; Stanford
« Al Principles and Ethics; Smart Dubai; Emirados Arabes Unidos; Janeiro; 2019 University; Estados Unidos; Desconhecido; 2018
« Al Strategy: German Federal Ministries of Education, Economic Affairs, and Labour and « Harmonious Artificial Intelligence Principles; Chinese Academy of Science:
Social Affairs; Alemanha; Novembro; 2018. China; Desconhecido; 2018.

« Alin Mexico; British Embassy in Mexico City; Mexico; Junho; 2018
« National Strategy for Al Niti Aayog; India; Junho; 2018
« Al for Humanity, French Strategy for Artificial Intelligence; Franga; Marco; 2018

Fonte: De Cerqueira, Tives e Canedo (2021, p. 3)

3.5.1 Diretrizes para a implementacao da |A

Com o objetivo de analisar como essa discussao tem aparecido em documentos de
grande visibilidade e influéncia, o Berkman Klein Center for Internet € Society publicou
em 2020 o relatorio Principled Artificial Intelligence: Mapping Consensus in Ethical and
Rights-based Approaches to Principles for AI (FJELD et al., 2020). Nele sao analisados

trinta e seis publicagoes que variam em fungao do ptublico-alvo, escopo e profundidade.

A partir dos textos, sao identificados oito temas, cada um deles divididos em
principios. Alguns dos temas sdo: Responsabilizagdo (accountability) e Transparéncia,
Tratamento justo e Nao discriminatorio, Privacidade e Explicabilidade. Como exemplo,
este tltimo tema ¢é dividido em varios principios, sendo alguns deles: (1) explicabilidade,
(2) transparéncia, (3) dados e algoritmos abertos, (4) direito a informagao, (5) aquisigoes
abertas (para governos), (6) notificacao ao interagir com uma IA e (7) notificagdo quando
a IA decide sobre um individuo. As questoes éticas, apesar de serem transversais a todos
os temas, encontram maior representatividade no tema sobre Tratamento justo e Nao

discriminatério (Fairness and Non-discrimination).

Um ponto destacado por Fjeld et al. (2020, p. 42) é que o tema Transparéncia e
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Explicabilidade funciona como um pré-requisito para que muitos outros principios possam
ser verificados, o que reforga o seu papel central no desenvolvimento de uma IA que siga
principios éticos, permitindo que o atendimento deste principios possa ser monitorado
e, talvez ainda mais importante para o desenvolvimento da IA, que falhas possam ser

identificadas e corrigidas.

A figura 10 apresenta os temas e os principios identificados por Fjeld et al. (2020).
Figura 10 — Temas e principios para a IA ética
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Fonte: Fjeld et al. (2020, p. 7)

Para o amadurecimento do campo de pesquisa, esfor¢cos como o de Fjeld et al.
(2020, p. 42) na identificagao de categorias para o campo de estudos sobre IA e ética tém
papel fundamental, pois permitem algum nivel de comparacao e segmentacao do campo.
Mas ha também outras iniciativas nesta direcao, como o Artificial Intelligence Index 2019
Annual Report da Stanford University (PERRAULT et al., 2019). Nele sao identificados
doze desafios éticos mencionados nos documentos analisados. Os autores ainda destacam
que a lista nao é exaustiva, pois termos como desenvolvimento econdémico, reducao da

pobreza e desigualdade estao ausentes.
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Figura 11 — Desafios éticos identificados nos documentos analisados

Ethical Challenges covered across Al Principle Documents
Source: PwC based on 59 Ethical Al Principle documents.
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Fonte: Perrault et al. (2019, p. 150)

H& ainda muito trabalho a ser feito para uma melhor delimitagdo do campo e
o estabelecimento de consensos. Perrault et al. (2019, p. 150) cita uma fala de Anand
Rao, lider global de TA da PricewaterhouseCoopers (PwC) sobre a falta de maturidade na

discussao sobre os principios éticos na IA.

A pesquisa em torno da TA ética, especialmente sobre justica, responsabi-
lidade e transparéncia [fairness, accountability, and transparency] (FAT)
de modelos de Machine Learning cresceu significativamente nos iltimos
dois anos. Embora haja um amplo consenso emergindo sobre o conjunto
bésico de principios associados a ética e IA, a contextualizagdo desses
principios para setores especificos da industria e areas funcionais ainda
estd em sua infancia. Precisamos traduzir esses principios em politicas,
procedimentos e listas de verificagdo especificos para torna-los realmente
lteis e acionaveis para adog¢ao corporativa.

Com isso, podemos ver que ao menos parte da industria ligada a IA aguarda a
definicao de forma clara dos principios éticos a serem seguidos, mas também o estabele-
cimento de um processo que demonstre a sua real aplicacao. Neste sentido, Mittelstadt
(2019) destaca que principios sozinhos nao sao capazes de garantir uma IA ética, pois,
em geral, eles podem ser considerados de alto nivel e abstratos para desenvolvimento e
implantacao de IA e, na prética, fornecem poucas recomendacoes especificas para traduzir

principios em pratica ou mecanismos robustos de responsabilidade legal e profissional.

Sobre a eficicia dessas diretrizes, Hagendorff (2020, p. 10) se pergunta se elas
“trazem uma mudanca na tomada de decisao individual, independentemente do contexto

social mais amplo?”. O resultado do estudo relatado pelo autor afirma que “a eficacia
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das diretrizes ou codigos de ética é quase nula e que nao alteram o comportamento dos
profissionais da comunidade tecnoldgica.” . O autor conclui que o desenvolvimento da IA,
na busca pela monetizagao rapida (e a velocidade é tudo em alguns negécios), nao prioriza
um enquadramento por uma ética baseada em valores ou principios, mas obviamente por
uma légica econdmica. O autor ainda destaca que “engenheiros e desenvolvedores nao sao
sistematicamente educados sobre questoes éticas, nem sao capacitados, por exemplo, por
estruturas organizacionais, para levantar preocupagoes éticas” (HAGENDORFF, 2020, p.

10, tradugao nossa).

Para tratar essa questao, o estabelecimento de diretrizes e de um arcabouco
normativo sobre o desenvolvimento de solugoes de TA sao fundamentais para resguardar os
interesses dos individuos, grupos e do préprio Estado. Obviamente, nao sera facil alcangar
o equilibrio desejavel entre garantir um ambiente que permita a inovagao e, ao mesmo

tempo, salvaguardar os legitimos interesses envolvidos.

3.5.2 Regulacdo da implementacao da IA

Uma adequada regulacdo para a Inteligéncia Artificial (IA) é uma tarefa complexa
por varios motivos, inclusive pelo risco de se tornar obsoleta rapidamente devido ao
acelerado desenvolvimento do campo. Por outro lado, ha uma justa preocupagao com os
riscos do seu uso para decisoes sensiveis e, a0 mesmo tempo, muito interesse no promissor
potencial para enfrentar os inimeros desafios em um pais de renda média, com tamanha

desigualdade e de dimensoes continentais, como o Brasil.

E importante destacar que, ao longo de toda esta tese, a cada comentério positivo
ou preocupado, é necessaria a consciéncia de que esta discussao deve ser feita sem ignorar
que ela se insere em uma enorme disputa por mercados, o que significa dizer que uma
regulagao muito restritiva levard a desvantagens competitivas e ai reside boa parte da
complexidade da regulacao: a dificuldade de encontrar um ponto 6timo que minimize os

riscos.

Com essa perspectiva em mente, é importante lembrar a previsao do Foérum
Econdémico Mundial de que até 2030 a tecnologia de TA adicionard mais de US$ 15 trilhdes
ao produto interno bruto (PIB) global (FIRTH-BUTTERFIELD et al., 2022). Assim, a
disputa por cada fatia desse mercado encontra reflexos nas diferentes estratégias que cada
pals, ou regido, tem utilizado para a regulacao da IA. Este tema serda abordado com mais

detalhes nas proximas subsecoes.

3.5.2.1 Berasil

No Brasil, o estabelecimento de diretrizes e alguma regulacao para a IA encontra-se

em um estagio inicial. Em abril de 2021 foi estabelecida a Estratégia Brasileira de Inteli-
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géncia Artificial (EBIA) por meio de uma portaria do Ministério da Ciéncia, Tecnologia e
Inovagdes (MCTT). Alinhada a diretrizes da Organizacao para a Cooperacao e Desenvol-
vimento Econoémico (OCDE), a EBIA fundamenta-se nos cinco principios definidos pela
Organizagao para uma gestao responsavel dos sistemas de IA. Sao eles: (i) crescimento
inclusivo, o desenvolvimento sustentavel e o bem-estar; (ii) valores centrados no ser humano
e na equidade; (iii) transparéncia e explicabilidade; (iv) robustez, seguranga e protecgao e;

(v) a responsabilizacao ou a prestagao de contas (accountability) (MCTI, 2021).

No entanto, apesar dos principios elencados na EBIA estarem alinhados com varios
outros documentos publicados nos anos anteriores (SMUHA, 2019; RYAN; STAHL, 2021),
alguns autores afirmam que falta “materialidade e um plano de agdo mais detalhado para

2

fazer a estratégia sair do papel e se transformar em resultados em beneficio da sociedade
(XAVIER, 2021).

Recentemente, com o objetivo de construir um documento que dé maior concretude
a discussao e que aponte caminhos mais objetivos para o desenvolvimento da IA no Brasil,

9

o Senado Federal criou uma comissao’, composta por juristas, para elaborar um projeto

de regulagao da Inteligéncia Artificial (IA) no Brasil.

Instituida no dia 30 de marco de 2022, ela tera 120 dias para apresentar o resultado
final, o que parece ser uma meta ambiciosa, pois dentre outras questoes, ela pretende
abordar os contextos econdmico-sociais e beneficios da IA, desenvolvimento sustentavel e
bem-estar, inovacao, pesquisa e desenvolvimento da IA (fundos de recursos e parcerias
publico-privadas), seguranga publica, agricultura, industria, servicos digitais, tecnologia

da informacao e robos de assisténcia a saide!®.

No ambito publico brasileiro, com o objetivo de orientar a adog¢do e o desenvolvi-
mento das aplicagoes de IA, uma iniciativa que merece destaque é a Resolugao 332 de
21/08/2020 do Conselho Nacional de Justica (CNJ). Ela dispoe sobre a ética, a transpa-
réncia e a governanca na producao e no uso de Inteligéncia Artificial no Poder Judiciario.
Os capitulos dessa resolucao abordam temas como a nao discriminagao, o respeito aos
direitos fundamentais, a necessidade de seguranca e o direito do usuario a ser informado

sobre o uso de IA nos servigos prestados (CNJ, 2020).

Um ponto importante é que a resolucao passa por diretrizes gerais, mas desce a
algum nivel de especificidade ao definir, por exemplo, que ha obrigatoriedade de comu-
nicagao ao CNJ sobre o inicio de pesquisa, desenvolvimento ou implantagao de sistemas
baseados em A e que eles devem ser homologados de forma a “identificar se preconceitos ou
generalizagdes influenciaram seu desenvolvimento, acarretando tendéncias discriminatérias

no seu funcionamento” e, caso seja identificado algum viés discriminatério, devem ser

9 Comissdo de Juristas responsavel por subsidiar elaboracio de substitutivo sobre Inteligéncia Artificial

no Brasil: <https://legis.senado.leg.br/comissoes/comissao?codcol=2504>
10 <https://wwwl2.senado.leg.br /noticias/materias/2022/03/30/brasil-podera-ter-marco-regulatorio- para-a-inteligenc


https://legis.senado.leg.br/comissoes/comissao?codcol=2504
https://www12.senado.leg.br/noticias/materias/2022/03/30/brasil-podera-ter-marco-regulatorio-para-a-inteligencia-artificial
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adotadas as medidas corretivas cabiveis (CNJ, 2020, p. 5, art. 7°).

O texto ainda destaca que, caso nao seja possivel eliminar o viés discriminatério,
o sistema deve ser descontinuado. Além disso, reconhecendo os riscos envolvidos, a re-

solugdo exige uma autorizacao prévia do CNJ para projetos que envolvam técnicas de
reconhecimento facial (CNJ, 2020, p. 9, art. 22°).

Esta tese argumenta que algo semelhante a resolucao 332 do CNJ poderia, em
parte, contribuir para a construcao do arcabouco que regulara a introducao de sistemas
baseados em IA no SUS. Além dela, que foi inspirada no pela Carta Europeia de Etica
sobre o Uso da Inteligéncia Artificial em Sistemas Judiciais e seu Ambiente (PRADO;
MUNCH; VILLARROEL, 2022), ha muitos outros documentos recentes com objetivos
similares e, inclusive, foco no campo da saude. Nas préximas se¢oes, serdo apresentadas as

propostas de outros paises e regioes para a regulacao da IA.

3.5.2.2 Estados Unidos da América (EUA)

Nos Estados Unidos da América (EUA), a responsabilidade pela aprovacao dos
algoritmos baseados em IA é da U.S. Food and Drug Administration (FDA). A partir do
conceito de software como um dispositivo médico (Software as a Medical Device - SaMD)
e da tabela de classificagao de riscos, ambos definidos pela International Medical Device
Regulators Forum (IMDRF), é utilizada uma abordagem que classifica cada SaMD em

uma categoria de risco, em func¢ao do uso pretendido (US FDA, 2019).

Os dois principais fatores identificados na tabela da IMDRF sao: (a) importancia
das informagoes fornecidas pelo SaMD para a decisao de satude; (b) situacao ou condigao
de satude (figura 12). Assim, os SaMD sao classificados em uma das quatro categorias de
risco: I, II, IIT e IV.

Figura 12 — Categorizacao de risco SaMD IMDRF

State of Significance of information provided by SaMD to healthcare
healthcare decision
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Fonte: US FDA (2019)

Na abordagem da FDA, além da categorizacao anterior, ha também uma diferenci-
acao quanto ao rigor regulatério de solucoes que sao bloqueadas (locked) para aprendizado

continuo e os algoritmos adaptativos. Algoritmos bloqueados fornecem o mesmo resultado
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se a entrada nao mudar, enquanto os algoritmos adaptativos podem apresentar comporta-
mentos diferentes ao longo do tempo, por exemplo, melhorando o desempenho com novos
dados ou quando associado a equipamentos especificos. Na figura 13 é apresentado o ciclo
proposto pela FDA para aplicagoes baseadas em TA, que se aplica aos SaMD baseados em
IA/ML que exigem envio pré-mercado. Com isso, ficam isentos os produtos de classe I e II

(US FDA, 2019, p. 8).

Figura 13 — Visao geral do fluxo proposto pela FDA para aplicacoes baseadas em TA
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Fonte: US FDA (2019, p. 8)

Nessa abordagem, é avaliada a cultura de qualidade e exceléncia organizacional da
empresa. O objetivo é o de tornar possivel avaliar e monitorar um produto de software
(SaMD), desde o desenvolvimento pré-mercado até o desempenho pés-mercado, assim

como obter uma avaliagao continua da exceléncia da organizacao.

Em resumo, os sistemas baseados em IA sao avaliados quanto a seguranca e eficacia,
mas os processos de qualidade do fabricante também sao importantes para estabelecer
expectativas claras sobre o gerenciamento continuo dos riscos dos pacientes. Assim, a
partir dos relatérios de desempenho do sistema operando no mundo real, o objetivo é

fornecer transparéncia para usuérios e & FDA (US FDA, 2019, p. 8-9).
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3.5.2.3 Unido Europeia (UE)

A abordagem da Uniao Europeia (UE) é a de uma regulagao baseada no risco da
[A. Para isso, sdo definidos trés niveis: i) um risco inaceitével, i) um risco elevado, iii) um

risco baixo ou minimo.

As aplicacoes com risco inaceitaveis sao proibidas e, dentre outras, incluem aquelas
que violem os direitos fundamentais, o uso de técnicas subliminares com potencial significa-
tivo para manipular as pessoas e explorar as vulnerabilidades de grupos especificos, como
as criancas ou as pessoas com deficiéncia. Um ponto importante é a garantia para que as
pessoas “sejam devidamente informadas e tenham a liberdade de decidir nao se sujeitar
7

a uma definicdo de perfis ou a outras praticas que possam afetar o seu comportamento

(European Commission, 2021, p. 12-13).

Os sistemas de risco elevado sao os incluidos em dominios como o de identificacao
biométrica e categorizacao de pessoas, gestao e funcionamento de infraestruturas criti-
cas, manutencao da ordem publica, administracao da justica e processos democraticos
(European Commission, 2021, anexo III). Para sistemas de risco elevado, hd uma lista
de requisitos extensa no capitulo 2 do regulamento. O capitulo 3 define as obrigagoes
impostas aos fornecedores e a outras partes envolvidas como importadores, distribuidores,

mandatarios, etc.

Apos essa breve apresentacao da estratégia de regulacao da IA para a UE, é possivel
verificar que ela tem como foco o estabelecimento de um arcabougo regulatério mais amplo
e com uma definicdo detalhada de processos e artefatos envolvidos, o que aparentemente
pode tornar o processo mais robusto, mas ao mesmo tempo mais lento e custoso, o que

destaca a complexidade de encontrar um ponto de equilibrio adequado na regulacao.

Na UE, além da proposta de regulacao para a IA, ha algumas iniciativas para a
disseminagao de ferramentas de auto-avaliacao como a ALTAI (The Assessment List on
Trustworthy Artificial Intelligence). Dentre os seus objetivos, estd a preocupagao em fazer
com que as organizagoes entendam o que é IA confiavel, em particular quais riscos um
sistema de TA pode gerar e também promover a inovacao em IA responsavel e sustentavel
na Europa (High Level Expert Group on Al, 2020).

3.5.2.4 Consideracdes sobre o desafio da regulacdo da IA

Ha muito a ser feito para garantir um uso ético e seguro de sistemas baseados
em IA e, analisando as iniciativas apresentadas nesta secao (3.5.2), fica claro o papel

fundamental que a regulagdao pode desempenhar.

No Brasil, a iniciativa do Conselho Nacional de Justiga (CNJ) com a resolugao 332
de 21/08/2020 representa um primeiro passo ao criar um cadastro de projetos baseados

em [A, pois isso pode permitir um melhor planejamento na adocao da tecnologia, o
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compartilhamento de experiéncias e evitar o desperdicio com esfor¢os redundantes. A
resolucao também estabelece um processo de homologagao, além da defini¢ao clara pela
descontinuidade de projetos que possam levar a algum tipo de tratamento discriminatério.
Um outro ponto de destaque é o reconhecimento da importancia da diversidade na

composicao das equipes para pesquisa, desenvolvimento e implantacao da IA.

Abordando um importante requisito para qualificar a efetividade da diversidade, a
préxima se¢ao discute o papel da interdisciplinaridade e a necessidade de letramento de

todos aqueles que interagem ou sao afetados pela IA.

3.6 Interdisciplinaridade e seu papel na busca por uma IA ética

A Ciéncia de Dados ocupa um papel de destaque para o desenvolvimento de modelos
de Machine Learning e tem como uma de suas caracteristicas uma forte interdisciplinaridade.
Utilizando a definicado adotada pela Plataforma de Ciéncia de Dados aplicada a Saude

(PCDaS), projeto de pesquisa da Fundagao Oswaldo Cruz (Fiocruz):

Ciéncia de Dados é um campo de estudo que se destaca pela capacidade
de auxiliar a descoberta de informagao tutil a partir de grandes ou com-
plexas bases de dados, bem como a tomada de decisdao orientada por
dados. Pode ser definida como um conjunto de estratégias, ferramentas
e técnicas para coleta, transformacao e analise de dados realizadas por
equipes multidisciplinares formadas por pesquisadores com conhecimento
substantivo do problema em andlise — no nosso caso satde piiblica -
estatisticos, matemdticos e cientistas da computagdo (PCDAS, 2021).

A figura 14 apresenta alguns campos fortemente relacionados a Ciéncia de Dados,
mas os desafios a serem enfrentados frequentemente utilizam conhecimentos de muitas
outras areas. Com exemplo, a Ciéncia de Dados pode recorrer e se beneficiar de discussoes
e metodologias consolidados em areas que nao costumam figurar nos diagramas que listam
as disciplinas que a compoem. Dentre elas, as Ciéncias Sociais, a Psicologia e a Filosofia,

que ja discutem temas como ética, moral, explicacao e transparéncia ha muito tempo.
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Figura 14 — Interdisciplinaridade da Ciéncia de Dados
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Refor¢ando a importancia da interdisciplinaridade, SANDLER e BASL (2019)
propoe diretrizes para a criagdo de comités de ética de dados e TA. A ideia é que eles
possam contribuir para a construcao de capacidades de avaliagdo das implicacoes éticas de
modelos desenvolvidos ou em produgao. O autor sugere que a composi¢ao desses comités

deve conter especialistas em Etica, Direito, Tecnologia, no tema em analise e de cidadaos.

Ainda sobre interdisciplinaridade, em entrevista ao jornal El Pais (COLLERA,
2019), Jen Gennai, lider da equipe de inovagao responsavel na Google, fala sobre iniciativas
da empresa para capacitar os seus profissionais para lidar com questoes éticas relacionadas
a solugoes de Machine Learning. Segundo Gennai, “nossos engenheiros nao estudaram
filosofia e nao entendem o que significa a ética em seu trabalho. Temos que ajuda-los a
internalizar uma série de nog¢oes sobre o assunto para que possam aplica-las ao seu dia a
dia”.

Na mesma entrevista, Gennai destaca a importancia que a ética deveria assumir

na formacao académica de profissionais envolvidos com Machine Learning.

No meu tempo nao se falava de ética na sala de aula, mas agora sabemos
o impacto dos avancos da industria na sociedade e deve ser um assunto
central, ndo um mero acessério em programas tdo procurados como os
de machine-learning. (COLLERA, 2019)

A fala é contundente e chama a atencao para a necessidade de uma discussao mais
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ampla na sociedade sobre os desafios éticos associados ao uso de Inteligéncia Artificial
(TA). Nesta tese, reconhecendo o potencial de uma olhar interdisciplinar para mitigar os
riscos no uso dessa tecnologia, argumenta-se que esse debate nao deve ser restrito as areas
técnicas, pois um numero cada vez maior de pessoas serd avaliado ou tomara decisoes de
alto impacto com o apoio de sistemas baseados em IA. Por isso, elas precisam de uma boa

compreensdo do que é a IA e de como funcionam os seus mecanismos basicos.

Envolver a sociedade em um esfor¢co de alfabetizacao (literacy) sobre a IA é
também um ponto destacado em uma publicagdo do Férum Econémico Mundial (FIRTH-
BUTTERFIELD et al., 2022), dada a importancia projetada de crescimento e capilarizagao
da IA na sociedade. Segundo as estimativas apresentadas, o mercado de IA deve atingir
um valor de US$ 190 bilhoes até 2025 e, até 2030, a tecnologia de IA adicionard US$ 15,7
trilhoes ao produto interno bruto (PIB) global.

Figura 15 — Estimativas para o mercado de IA (em bilhdes de délares)
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Fonte: adaptado de Singh (2019)

Firth-Butterfield et al. (2022) sugerem que a democratizagao do acesso a 1A, e o
seu uso seguro e responsavel, passam por promover a alfabetizacao universal em IA e pela

priorizacao da diversidade no seu desenvolvimento e implantacao.

DeCario e Etzioni (2021) descrevem uma pesquisa realizada pelo Allen Institute
for AI* com 1.547 adultos norte-americanos. A pesquisa aplicou um questiondrio com 20
perguntas objetivas para avaliar o conhecimento sobre o funcionamento da TA. Apenas
16% dos participantes conseguiram acertar pelo menos 60% das questoes, ou seja, o estudo
conclui que a grande maioria dos americanos é mal informada sobre o que a IA é capaz de

fazer.

Talvez o analfabetismo em IA néo deva nos surpreender. A TA néo faz
parte dos curriculos de nossas escolas, e a principal fonte de informacao

11 Allen Institute for Al: <https://allenai.org/>


https://allenai.org/
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sobre ela hoje, segundo nossa pesquisa, é o YouTube e as redes sociais.
No entanto, a IA estd transformando o mundo ao nosso redor em um
ritmo alarmante; A alfabetizacdo em IA (uma compreensao bésica do
que pode e do que nao pode fazer) é fundamental para informar as
decisoes cotidianas, adotar politicas econémicas apropriadas e manter
nossa seguranga nacional. Nao estamos defendendo que todos se tornem
adeptos da criacdo de software de IA, mas sim que as pessoas entendam
claramente as capacidades, limitagoes e trajetoria da IA e como isso afeta
suas vidas didrias (DECARIO; ETZIONI, 2021, tradugdo nossa)'?.

Para os autores, a alfabetizacdo (literacy) em IA assume importancia suficiente
para estar presente nos curriculos escolares (DECARIO; ETZIONI, 2021). Entretanto, isso

sO seria possivel com professores devidamente capacitados no tema.

Tendo o SUS como contexto, é possivel supor que o nimero de gestores ou profissi-
onais de saide com uma compreensao razoavel sobre a IA nao seja muito melhor do que
os 16% encontrados na pequisa, e isso pode dificultar a construcao de um ambiente inter-
disciplinar de qualidade para a avaliacao prévia ou monitoramento de sistemas baseados
em [A.

Obviamente, é importante que os usuarios do SUS também tenham uma boa
compreensao da tecnologia. Logo, torna-se facil compreender que esse serd um esforco de
letramento gigantesco e que deve atingir a maior parcela possivel da sociedade. Como
exemplo deste tipo de esforgo, a Unido Europeia adotou uma iniciativa finlandesa de
educacao chamada Elements of AI'3. Ela tem como objetivo incentivar o maior niimero
possivel de pessoas a descobrir o que é a TA, o que ela permite (e o que ndo permite) fazer.

Segundo o site da iniciativa, mais de 750.000 pessoas ja se envolveram nestas capacitagoes.

Por fim, modelos de Machine Learning podem ser aplicados a problemas complexos
e com alto impacto sobre a vida de pessoas, grupos, comunidades, populacoes e instituigoes.
Este impacto nem sempre é claro em um primeiro momento, mas contar com diferentes
olhares pode ajudar na identificacdo e tratamento de questoes éticas associadas. Neste
sentido, a interdisciplinaridade cumpre um papel importante de duas formas. Seja incluindo
profissionais de outras dreas (satde, humanidades ou juridicas, por exemplo) nas equipes
de desenvolvimento de solucoes de IA, seja adicionando a formacao profissional conteidos

com debates maduros fora do campo tecnologico.

12 Perhaps Al illiteracy shouldn’t surprise us. Al is not part of our schools’ curricula, and the main
source of information about it today, according to our survey, is YouTube and social media. Yet Al is
transforming the world around us at an alarming pace; Al literacy (a basic understanding of what it can
do and what it cannot do) is critical for informing everyday decisions, adopting appropriate economic
policies, and maintaining our national security. We are not advocating that everyone become adept at
creating Al software, but rather that people should clearly understand Al’s capabilities, limitations, and
trajectory and how it affects their daily lives.

13" Elements of AI: <https://www.elementsofai.com/>
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3.7 Consideracdes sobre este capitulo

A adogao de solugoes com componentes baseados em Inteligéncia Artificial (IA)
tem passado por diversos estagios nos ultimos anos. Em um primeiro momento, uma
euforia justificada pelo sucesso de intimeras aplica¢cbes no comércio, marketing, redes
sociais, sistemas de busca, etc. Por isso, era justificavel transferir essa expectativa para o
campo da saude (ver segdo 3.2) que, além da sua importancia para a sociedade, também

apresenta uma enorme oportunidade em funcao dos volumes financeiros envolvidos.

Em um segundo momento, varias questoes sao apontadas sobre possiveis vieses que
geram um tratamento discriminatério sisteméatico contra pessoas e grupos (ver se¢ao 3.3),
o que pode se tornar uma barreira justificivel para impedir o uso da IA. Para lidar com
isso, é importante reconhecer que hé limitagoes na tecnologia (ver segdo 3.4) e, dentre
outras, a opacidade é uma das mais importantes, seja pela arquitetura utilizada, seja
pelas preocupacoes quanto a privacidade ou pela defesa de direitos comerciais. Em uma
tentativa de trazer mais transparéncia para este ambiente, muita expectativa tem sido
direcionada para a area de pesquisa conhecida como Ezplainable Artificial Intelligence

(XAI), que sera discutida em maiores detalhes no capitulo 4.

Outro ponto importante, e que tem demandado a atengao especial da sociedade civil,
empresas e governos, € a construcao de artefatos que contribuam para o desenvolvimento
de uma IA comprometida com principios éticos. Sao inimeros documentos com diretrizes
(ver figura 9), em geral de adesdo voluntéria e que, nem sempre sao capazes de efetivamente
transformar as praticas (MITTELSTADT, 2019).

Nos tltimos anos, esforgos regulatérios de diversos paises (ver se¢ao 3.5) buscam
disciplinar a entrada em produc¢ao e o monitoramento de sistemas baseados em IA. Na
area da saude, as iniciativas partem da classificacao das aplicagoes em func¢ao dos riscos,
mas algumas abordagens focam mais no monitoramento da aplicagdo, com a entrada mais
rapida no mercado, e outras no estabelecimento prévio de evidéncias sobre seguranca e

eficicia.

Com o objetivo de mitigar riscos, boa parte dos principios, diretrizes e regulamentos
destacam a importancia da diversidade na composicao das equipes de desenvolvimento,
monitoramento e regulacao da IA. Entretanto, os ganhos que a diversidade pode trazer
serao limitados sem que as pessoas envolvidas tenham uma boa compreensao do potencial
e das limitacoes da tecnologia. Buscando compreender esta questao, a secao 3.6 discutiu a
importancia da interdisciplinaridade e do letramento (literacy) das pessoas que interagem

ou sao afetadas pela TA.

Em resumo, esta pesquisa entende que a IA tem potencial para desempenhar um
papel fundamental na ampliacao do acesso, na melhoria dos servicos e na otimizagao da

alocacao de recursos dos sistemas de satude. Entretanto, hd muito trabalho a ser feito para
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desenvolver a confianga na tecnologia. Segundo (MORLEY et al., 2020, p. 8), “os sistemas
de saide ndo devem ser excessivamente cautelosos com a adogao de solugoes de [A-Satde,
mas devem estar atentos aos possiveis impactos éticos para que modelos de governanca

proporcionais possam ser desenvolvidos”.

Inicialmente, para este capitulo, a ideia era entender como equilibrar potenciais,
riscos e o papel do crescente campo de pesquisa sobre explicabilidade (XAI), focando na
area da saude. Entretanto, logo ficou claro que a implantacao da IA com seguranca e
eficacia dependia enormemente de fatores nao técnicos, como uma compreensao realista
do potencial da [A, por todas as partes envolvidas, inclusive gestores, o contexto em que é
definido o desenho do projeto e uma compreensao mais profunda sobre os impactos que

uma tecnologia pode trazer.

A figura 16 mostra a ideia béasica deste capitulo, que entende a solucao de TA
como apenas um componente de um quadro muito mais amplo, quando consideramos os
elementos que podem influenciar o modelo que é construido. Como discutido na secao 2.3.2,
uma visao sexista ou racista pode gerar modelos com comportamentos profundamente
diferentes e, em grande parte, corrigir esse problema dependerda de um olhar para esse

quadro mais amplo, que nao esta restrito a IA.

Figura 16 — Fluxo simplificado da IA como componente
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Fonte: Elaborado pelo autor

Assim, argumenta-se nesta tese que, apesar de todo o seu potencial, a IA é incapaz
de corrigir erros de projeto e, além disso, visoes enviesadas influenciam os dados a serem
coletados e a forma como serao tratados e validados. Consequentemente, modelos treinados
com esses dados podem criar limitagoes no acesso a direitos e servigos para pessoas ou

grupos.

O préximo capitulo (4) apresenta a discussdo sobre o papel da interpretabili-

dade/explicabilidade para fornecer uma maior transparéncia aos modelos de Machine
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Learning.
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4 |nterpretabilidade de modelos de Machine

Learning

Em grande parte, a discussao sobre a interpretabilidade para modelos de Machine
Learning esta relacionada com o fornecimento de alguma compreensao sobre os critérios
de tomada de decisao automatizada, o que pode conduzir ao aumento na transparéncia e,
com isso, a construcao de uma Inteligéncia Artificial (IA) eticamente responsével. Neste
sentido, a interpretabilidade é um requisito fundamental para atender grande parte das
diretrizes que estao sendo propostas por governos, empresas e pela sociedade civil em

1,2,3

diversos documentos para o desenvolvimento e uso da IA.

4.1 Transparéncia, Interpretabilidade ou Explicabilidade?

Em 2017, a Camara dos Lordes do Reino Unido apresentou o relatério elaborado por
um comité nomeado para avaliar, dentre outras questoes, as implicagoes éticas e sociais dos
avangos na Inteligéncia Artificial (Parliament UK, 2017, cap. 3). Segundo o relatério, muitos
especialistas utilizam o termo transparéncia, enquanto outros usam “interpretabilidade ou
explicabilidade, as vezes indistintamente”. Visao semelhante é apresentada por Vilone e
Longo (2021b, p. 3) ao dizer que: “a explicabilidade é frequentemente substituida pela
nocao de interpretabilidade , considerada como sinénimo dentro da comunidade geral de
IA”.

Em outro exemplo, Doshi-Velez e Kim (2017, p. 3) afirmam que “a Ezplainable
Artificial Intelligence (XAI) surgiu como um campo de estudo que foca a pesquisa sobre
interpretabilidade do aprendizado de maquina e tem como objetivo fazer uma mudanca
para uma [A mais transparente”, ou seja, os trés conceitos podem aparecer juntos, ora de

forma intercambiavel, ora de forma complementar.

Entretanto, para o desenvolvimento da Explainable AI (XAI) como &rea de pes-
quisa, ter uma nomenclatura compartilhada para o campo de estudo permitira o seu
desenvolvimento, avaliagdo e a comparacao de trabalhos relacionados (DOSHI-VELEZ;
KIM, 2017, p. 9). Com isso, os autores chamam a atengao para a falta de uma defini¢ao

clara e que esse nao é um problema menor.

Lipton (2018), também chama a atenc¢ao para este problema, destacando a necessi-

dade de tornar mais claros os conceitos utilizados.

1 Germany: Artificial Intelligence Strategy

2 IBM - Everyday Ethics for Artificial Intelligence
3 Human rights in the age of Artificial Intelligence


https://ec.europa.eu/knowledge4policy/publication/germany-artificial-intelligence-strategy_en
 https://www.ibm.com/watson/assets/duo/pdf/everydayethics.pdf
 https://www.accessnow.org/cms/assets/uploads/2018/11/AI-and-Human-Rights.pdf
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Apesar da falta de uma defini¢ao, um crescente corpo de literatura propoe
algoritmos supostamente interpretaveis. Disto, vocé pode concluir que: (1)
a definicdo de interpretabilidade é universalmente aceita, mas ninguém
se preocupou em colocé-la por escrito; ou (2) o termo interpretabilidade
é mal definido e, portanto, as reivindicagoes relativas & interpretabilidade
de varios modelos exibem um cardter aparentemente cientifico. Uma,
investigacdo da literatura sugere o tultimo (LIPTON, 2018, tradugao
nossa)

Em seguida, o autor ainda destaca que a interpretabilidade nao ¢ um conceito
monolitico, “mas varias ideias distintas que devem ser desemaranhadas antes que qualquer

progresso possa ser feito”.

Apesar de estar fora do escopo desta pesquisa, é facil reconhecer que é necessario
avanco nessa discussao. Assim como para muitos outros autores, utilizaremos os termos
interpretabilidade e explicabilidade de forma intercambiavel e adotaremos a defini¢ao
de Doshi-Velez e Kim (2017, p. 2) de que, “no contexto dos sistemas de ML, definimos
interpretabilidade como a capacidade de explicar ou apresentar em termos compreensiveis
para um ser humano”. Essa definicao deixa espaco para o entendimento de que os requisitos
da interpretabilidade nao sao unicos, pois publicos diferentes precisarao de explicagoes em
profundidades diferentes. Além disso, verificar a eficacia de uma explicacdo é uma tarefa
complexa, pois “medir se algo foi compreendido ou colocado com clareza é uma tarefa

dificil de ser medida objetivamente” (Barredo Arrieta et al., 2020, p. 4).

4.2 A importancia da Interpretabilidade

A busca pela interpretabilidade de decisoes algoritmicas cumpre um papel impor-
tante ao trazer a tona a necessidade de informagoes que nao estdo contidas nas previsoes e

nas métricas calculadas para o modelo. Segundo Lipton (2018):

Assim, o proprio desejo de uma interpretagao sugere que, as vezes, as
previsoes por si s6 e as métricas calculadas sobre elas ndo sdo suficientes
para caracterizar o modelo. Vocé deve entao perguntar: quais sao esses
outros objetivos e em que circunsténcias eles sao buscados? (LIPTON,
2018, tradugdo nossa)

Um desses objetivos pode ser tentar garantir que o tratamento dado por modelos
de Machine Learning seja o mais justo possivel. Para isso, a interpretabilidade pode agir
na identificacdo de vieses que conduzem a um tratamento discriminatorio, por exemplo,

restringindo o acesso a servicos de saude.

Em modelos de Machine Learning supervisionados, as medidas de qualidade do
modelo (acurécia, precisao, curva ROC, etc.) sdao derivadas dos dados fornecidos e dos

resultados do modelo treinado. No entanto, mesmo quando a amostra fornecida é perfeita-
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mente representativa da populacgdo, ela pode refletir o tratamento discriminatoério presente

nas relagoes sociais intrinsecas aos dados disponiveis.

Uma dificuldade fundamental é que nao é simples identificar quais atributos,
ou combinagao entre eles, podem gerar um efeito discriminatorio. Para uma melhor

compreensao, adotaremos a defini¢do dada por Calmon et al. (2017) para discriminagao.

Discriminagao ¢ o tratamento prejudicial a um individuo com base na
participa¢ido em um grupo legalmente protegido, como raga ou género. A
discriminagao direta ocorre quando atributos protegidos sao usados expli-
citamente na tomada de decisoes, também conhecido como tratamento
disperso. Mais difundida hoje em dia é a discriminagao indireta, na qual
atributos protegidos nao sao usados, mas a confianga em varidveis corre-
lacionadas com eles leva a resultados significativamente diferentes para
grupos diferentes. O ltimo fenémeno é denominado impacto disperso. A
discriminagao indireta pode ser intencional, como na pratica histérica
de “redlining” nos EUA, em que hipotecas residenciais eram negadas em
CEPs [zip codes] habitados principalmente por minorias. (CALMON et
al., 2017, p. 1, tradugdo nossa)

Obviamente, esse efeito pode ter a sua magnitude ampliada em fun¢ao do contexto
de aplicacdo da IA, como em populagoes em maior vulnerabilidade. Neste e em muitos
outros casos, garantir que as pessoas tenham acesso a explicacoes sobre como as decisoes
sao tomadas é fundamental para combater os efeitos nocivos de vieses em modelos de ML.
Segundo Carvalho, Pereira e Cardoso (2019, p. 10-11), a interpretabilidade traz, dentre
outros, o beneficio de promover a aceitagao social, a seguranga dos modelos, a deteccao de
comportamentos falhos e, para a pesquisa cientifica, a interpretabilidade pode contribuir

para extragao do conhecimento capturado pelos modelos.

Por outro lado, como fator complicador, o uso de solugoes comerciais de Machine

Learning gera barreiras adicionais para a transparéncia das decisoes algoritmicas.

Segundo Carvalho, Pereira e Cardoso (2019, p. 8, tradugdo nossa):

[...] quando se trata de software proprietdrio de cédigo fechado, como
o COMPAS *, espera-se que as empresas facam o possivel para evitar
auditorias e revelar propriedade intelectual. Na verdade, as decisoes
tendenciosas feitas pelo COMPAS eram mais dificeis de auditar por
causa disso.

Casos como o do COMPAS tém chamado a atenc¢ao da sociedade civil, de governos
e de empresas privadas para a discussao de como implementar uma Inteligéncia Artificial
(TA) que conte com a maior transparéncia possivel e, certamente, parte da solu¢ao passa
pelo desenvolvimento de tecnologias que garantam algum grau de interpretabilidade sobre
o processo de tomada de decisao pelos modelos de ML. Para isso, em geral, as apostas
recaem sobre modelos intrinsecamente interpretéveis ou sobre modelos opacos (black bozes),

mas associados a abordagens de explicabilidade.
4

<https:/ /www.propublica.org/article/how-we-analyzed-the-compas-recidivism-algorithm >
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4.3 Para quais aplicacdes a interpretabilidade é importante?

Aplicacoes com alto impacto na vida de individuos e da sociedade, além de setores
fortemente regulados, representam nichos em que a interpretabilidade assume relevancia

quase inquestionavel.

Nesse sentido, alguns autores desenham diretrizes para aplicagoes de ML que

caracterizariam situagoes que podem prescindir de interpretabilidade.

Segundo Doshi-Velez e Kim (2017, p. 3), a explicagdo nao é necessaria quando:
“(1) nao ha consequéncias significativas para resultados inaceitaveis ou (2) o problema
¢é suficientemente bem estudado e validado em aplicagoes reais em que confiamos na
decisao do sistema, mesmo se o sistema nao for perfeito”. Como exemplos, os autores citam
servidores de anuncios, classificacao de codigo postal, sistemas de prevencao de colisao de

aeronaves, que tomam decisoes sem a intervengao humana.

Infelizmente, ndo parece ser tao simples delimitar as aplicagbes que nao exigem
explicagOes sobre as suas decisdes. Tomemos o caso de servidores de antincios. Este tipo de

aplicacao tem como objetivo sugerir produtos ou servigos que podem interessar ao usuario.

Sweeney (2013) analisa exibigdo de antincios na péagina google.com ao fazer buscas
por nomes de pessoas. Ela descobriu que nomes atribuidos com maior frequéncia a pessoas
negras nos EUA tinham, naquele momento (2013), maior probabilidade de exibir antincios
sugerindo que alguém com aquele nome tem antecedentes criminais. Por outro lado, a autora
ainda demonstra que o mesmo nao ocorria quando os nomes eram aqueles frequentemente

associados a pessoas brancas.

Nos EUA é proibido discriminar uma pessoa em funcao de seus antecedentes
criminais®, mas, mesmo que isso nao seja verbalizado, a simples sugestao de que uma
pessoa possui antecedentes criminais pode ser um inibidor para o acesso a uma vaga de
emprego ou a uma promocao, o que pode levar a resultados significativamente prejudiciais,

indo de encontro ao item (1) citado por Doshi-Velez e Kim (2017, p. 3).

Com este exemplo, é possivel ver parte da complexidade envolvida na tarefa
de tentar delimitar tipos de aplicacbes que podem abrir mao de preocupagoes sobre a
interpretabilidade. Provavelmente, cada situacao exigira uma avaliagao individual, que

podera ser revista com o tempo.

A interpretabilidade, além de permitir que a avaliacdo de como os modelos tomam
determinadas decisoes, tornando possivel a prestacao de contas e a verificacdo da aderéncia
a principios éticos, também ¢é fundamental para que desenvolvedores possam melhorar,
validar e monitorar os modelos. Em muitos casos, nao basta que o desempenho preditivo

do modelo seja bom, é preciso entender como as decisoes sao tomadas e se isso acontece

5 Titulo VII da Lei dos Direitos Civis de 1964, incluido em 1973
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pelos motivos corretos.

Ribeiro, Singh e Guestrin (2016, p. 9) descrevem um experimento com um classifi-
cador treinado para identificar se o animal presente em imagens ¢ um lobo ou um husky
siberiano. Apds testes com um grupo de dez imagens balanceadas, o classificador obtém
uma acurédcia de 80%. Com uma imagem de lobo e uma de husky siberiano classificadas

incorretamente.

Na figura 17.a ¢é exibida uma imagem classificada de forma incorreta. Na imagem
17.b, sdo destacadas as regides tidas como mais relevantes pelo classificador, ou seja, um
tipo de explicagao para a decisao. Segundo os autores, este era um resultado esperado,
pois como as imagens utilizadas para treino sempre continham lobos em ambientes com

neve, o classificador achou essa uma informagao relevante.

No experimento, antes de ter acesso a imagem 17.b, 10 dos 27 participantes
confiavam no classificador para uso no mundo real e apensas 12 acreditavam que a neve
poderia ser um atributo relevante. Apds ver a explicacao, somente 3 pessoas continuavam
confiando e 25, dos 27 participantes, passaram a reconhecer a neve como um recurso

importante.

Figura 17 — Correlagao espiria e explicacao

(a) Husky classificado como lobo (b) Explicagao

Fonte: Adaptado Ribeiro, Singh e Guestrin (2016, p. 9)

No exemplo apresentado, o classificador acertou em 8 das 10 imagens utilizadas no
teste, o que pode ter passado a sensacao de robustez, j4 que os testes foram feitos com
imagens balanceadas. Entretanto, ao serem apresentados a figura 17.b, tornou-se clara
a possibilidade de que os acertos talvez nao sejam consequéncia das caracteristicas dos

animais.

Com isso, justifica-se o argumento central desta secao: a interpretabilidade possui

um relevante papel na ampliacdo da compreensao de elementos de uma predi¢ao. O
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que, para modelos complexos ou opacos, pode ser determinante na identificacdo precoce
de comportamentos indesejaveis e, assim, torna-se possivel evitar o uso de modelos
pouco robustos. Logo, a interpretabilidade pode aumentar a transparéncia para as partes
envolvidas e, assim, elevar a confianca no modelo, que é um item fundamental para que

Machine Learning (ML) possa ser utilizado em situagoes potencialmente sensiveis.

4.4 Interpretabilidade: taxonomia e tecnologias

Esta secdo apresentara alguns conceitos fundamentais relacionados a interpretabili-
dade. O objetivo ¢é definir a base conceitual que seréd utilizada nas discussoes seguintes.
Para isso, sera apresentada uma taxonomia com os principais elementos e também algumas

solugoes tecnologicas relacionadas a Fzplainable AI (XAI).

4.4.1 Taxonomia

A partir de Carvalho, Pereira e Cardoso (2019) e Molnar (2019), podemos classificar

os métodos de interpretabilidade de varias formas.

1. Método especifico de modelo ou agndéstico de modelo: os métodos especificos
s6 podem ser aplicados a um modelo, por exemplo, a interpretagdo que pode ser
feita sobre os pesos de uma regressao linear so se aplica a este modelo. Os métodos
agnosticos de modelos sdo utilizados em modelos ja treinados (post hoc). Eles atuam

analisando entradas e saidas do modelo, sem acesso a estrutura interna do mesmo;

2. Método local ou global: Métodos locais sao aplicados para fornecer interpreta-
bilidade para uma instancia ou um grupo de instancias. Métodos globais fornecem

informagoes sobre o comportamento de todo o modelo;

3. Intrinseco ou post hoc: interpretabilidade intrinseca refere-se a modelos conside-
rados estruturalmente interpretéveis (arvores de decisao, por exemplo). Interpreta-
bilidade post hoc refere-se a métodos que sao aplicados depois do modelo treinado,

buscando explicagoes que permitam estabelecer relacoes entre as entradas fornecidas.

Os métodos de interpretabilidade podem ainda ser classificados de acordo com o

resultado. Dentre outros, os métodos podem ter como resultado:

1. Importancia do atributo (feature importance): uma lista, ou representagao
grafica dela, com o peso dos atributos para um determinado desfecho (método local)

ou para o modelo como um todo (método global);

2. Ponto de dados (data point): os métodos deste tipo retornam instancias seme-

lhantes, reais ou sintéticas, que possam ser comparadas com a instancia em analise.
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O objetivo com a comparacao pode ser indicar as mudangas minimas nos atributos

que geram um desfecho diferente (explicagdo contrafactual);

3. Modelo interno (internal model): sio métodos especificos de modelo e que
expoem a sua estrutura interna. Para arvores de decisao sao retornados atributos e

os valores de corte, para modelos lineares, os seus pesos;

4. Modelo intrinsecamente interpretavel: neste caso, tem-se como resultado um

novo modelo (intrinsecamente interpretével) que aproxima o modelo analisado.

4.4.2 Principais tipos de resultados para métodos de interpretabilidade

Modelos de Machine Learning (ML) tem um enorme potencial para alterar praticas
e processos nos mais diversos setores. Por isso, eles precisam ser confidveis e transparentes,
o que é complexo em algumas arquiteturas como as redes neurais profundas. Nesse sentido,
a interpretabilidade assume um papel fundamental (ver 4.2), mas os métodos utilizados
devem ser robustos e confidveis ao apresentar uma explicacao. Entretanto, Kaur et al.
(2020, p. 1), afirmam que “os cientistas de dados confiam demais e fazem uso indevido
de ferramentas de interpretabilidade”. Com isso em mente, é razoavel supor que o desafio
pode ser ainda maior para o publico nao especializado, o que pode se transformar em uma

barreira o desenvolvimento da IA em campos como a satde.

Esta secao discute alguns aspectos de dois dos principais tipos de resultados/saidas
dos métodos de interpretabilidade: ponto de dados (data point), abordando as explicagoes

contrafactuais, e importancia dos atributos (feature importance).

4.42.1 ExplicacGes contrafactuais

Explicagoes contrafactuais apresentam instancias semelhantes (préximas), mas com
desfecho diferente. Rudin (2019, p. 19) destaca que explicagbes contrafactuais “indicam
uma mudanga nas caracteristicas que ¢ suficiente (mas nao necessaria) para que a previsao
mude para outra classe”. A explicacdo mostrada para o usuario deve ser a de menor custo

(mais simples) para que o usudrio possa obter um desfecho diferente.
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Figura 18 — Explicacao contrafactual
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Fonte: PureAl (2020)

No exemplo da Figura 18, sdo sugeridas trés possibilidades. Entretanto, com
antecedéncia, nao é simples saber qual mudanca serd mais facil para o usudrio realizar e
isso pode se tornar complicado a medida que o nimero de atributos aumenta. O que pode
ser um problema para a maioria das pessoas, que preferem explicacdoes o mais simples

possivel.

Todos os métodos possuem vantagens e limitagoes, e isso nao seria diferente com
as explicacoes contrafactuais. Segundo (Molnar, 2019, cap. 6), os métodos contrafactuais
nao requerem acesso aos dados e ao modelo, apenas acesso a funcao de predigao. De
acordo com o autor, “isso ¢ atraente para empresas que sao auditadas por terceiros ou que

oferecem esclarecimentos aos usuérios sem divulgar o modelo ou dados”.

Wachter, Mittelstadt e Russell (2017, p. 6) destacam uma diferenga entre a ideia
de explicagao comumente encontrada na literatura e contrafactuais. A primeira se refere
a uma tentativa de transmitir o estado interno ou a logica de um algoritmo que leva a
uma decisao, a segunda descreve uma dependéncia dos fatos externos que levaram a essa

decisao. E, segundo os autores, “esta é uma distingao crucial”.

4422 Explicacdes baseadas na importancia dos atributos (feature importance)

A maior parte dos métodos de interpretabilidade geram algum artefato que exibe a

importancia dos atributos (feature importance) para uma predigao (SAARELA; JAUHI-
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AINEN, 2021). Um exemplo pode ser visto na figura 19, em que é apresentada uma
lista de atributos em ordem decrescente de importancia para um modelo de predicao de
obesidade. Para esse modelo, os trés principais atributos para estimar a probabilidade de
uma pessoa ser obesa sao: a pratica de atividade fisica, a idade e o sexo (atributos af, 6 e

q7, respectivamente).

Figura 19 — Predicao de obesidade - importancia dos atributos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Conhecer a importancia dos atributos em uma decisdo pode ser ttil para diversos
objetivos. Dentre eles, ampliar a compreensao dos dados, aprimorar o modelo e fornecer,
para as partes interessadas, alguma interpretabilidade sobre as predigoes. Além disso,
com relagao ao escopo, a importancia de atributos pode apresentar uma explicacao global
ou local (ver 4.4.1). Enquanto a explicagao global se refere ao modelo como um todo, a

explicacao local se relaciona a apenas uma entrada especifica.

Ressalta-se que, em certas situagoes, entender quais atributos foram mais relevantes
para uma predicao é mais importante do que a propria predigdo. Como exemplo, ha
situacoes em que se busca entender quais variaveis foram as mais influentes para um
desfecho, o que pode ser 1util para direcionar a futura alocacao de recursos escassos. Em
resumo, explicagoes podem ajudar a identificar o que pode ser melhorado para evitar um

desfecho indesejavel.

Por outro lado, é importante lembrar que o valor de uma explicagao esta ligado
a confianca que pode ser depositada nela, o que se torna critico quando essa explicacao
pode influenciar a tomada de decisdo em ambientes potencialmente sensiveis. No entanto,
essa questao aumenta em complexidade quando se verifica que modelos diferentes podem
atribuir pesos diferentes para os atributos envolvidos. Segundo Saarela e Jauhiainen (2021,

p. 2, tradugdo nossa):
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As explicagdes mais comuns para os modelos de classificagio sdo as impor-
tancias dos atributos. [...] Mais precisamente, nos referimos & importancia
do atributo como uma medida da contribuicao individual do atributo
correspondente para um classificador particular, independentemente da
forma (por exemplo, relagdo linear ou néo linear) ou diregdo do efeito da
caracteristica. Isso significa que as importancias dos atributos dos dados
de entrada dependem do modelo de classificacdo correspondente e que
um recurso importante para um modelo pode nao ser importante para
outro modelo. °

Também nesse sentido, Fisher, Rudin e Dominici (2019) afirmam que a importancia
dos atributos pode variar entre modelos diferentes. Para lidar com essa questao, os autores
propoem uma abordagem (model class reliance - MCR) em que a importéncia dos atributos
é estimada como um intervalo, a partir dos valores atribuidos por um conjunto de modelos
diferentes, mas com desempenho similar e satisfatério. Segundo Fisher, Rudin e Dominici
(2019) , “[...] o MCR fornece uma medida de importancia mais abrangente e robusta do

que as medidas tradicionais de importancia para um tinico modelo”.

Neste ponto fica clara uma questao importante: o processo de busca por inter-
pretabilidade ¢ derivado, em grande parte, da opacidade de algumas solucoes de ML.
E a cada fragilidade detectada nas abordagens que buscam trazer interpretabilidade,
mais complexidade tem sido adicionada, em geral, aumentando enormemente o esforgo

computacional para obter alguma saida mais confiavel.

A questao apresentada no paragrafo anterior é discutida em mais detalhes nas

secoes 4.7 e 4.8.

4.5 Robustez e estabilidade das explicacoes

Robustez e estabilidade sao dois conceitos importantes para a confianga em uma
explicagao. Segundo Vilone e Longo (2021b, p. 4), robustez esté relacionada a resisténcia de
um método de explicabilidade para suportar, sem alterar a previsao do modelo, pequenas
perturbagoes nos atributos de entrada. Por outro lado, estabilidade ¢ a propriedade de

manter-se consistente, fornecendo explica¢oes semelhantes para entradas similares.

Babic et al. (2021) faz uma distingao entre IA explicével e interpretével. Esse tltimo
tipo se refere a solugdes intrinsecamente interpretéveis (arvores de decisdo, regressao linear,
etc.), enquanto TA explicavel se relaciona com modelos opacos (black box) que obtém

alguma explicabilidade por meio de modelos que aproximam o seu funcionamento por uma

6 “The most common explanations for classification models are feature importances. [...] More precisely,

we refer to feature importance as a measure of the individual contribution of the corresponding feature
for a particular classifier, regardless of the shape (e.g., linear or nonlinear relationship) or direction of
the feature effect. This means that the feature importances of the input data depend on the corresponding
classification model and that a feature important for one model may be unimportant for another model”
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funcao transparente. Essa aproximacao é, em geral, imperfeita e local, o que pode gerar

problemas para que o modelo seja confiavel.

Para que um algoritmo explicdvel seja confidvel, ele precisa exibir alguma
robustez. Com isso, queremos dizer que o algoritmo de explicabilidade
deve normalmente gerar explicagoes semelhantes para entradas seme-
lhantes. No entanto, para uma mudanga muito pequena na entrada (por
exemplo, em alguns pixels de uma imagem), um algoritmo de IA /ML
explicavel aproximado pode produzir explicagdes muito diferentes e possi-
velmente concorrentes, com tais diferencas nao sendo necessariamente jus-
tificaveis ou compreendidas mesmo por especialistas. Um médico usando
um dispositivo médico baseado em ITA /ML naturalmente questionaria
esse algoritmo’ (BABIC et al., 2021, p. 2, traducio nossa)

Logo, é razoavel esperar que os modelos baseados em TA, assim como as explicagoes

apresentadas, sejam confidveis, robustas e estaveis, pois esses sao requisitos importantes

para identificar falhas, atribuir responsabilidade e, consequentemente, aprimorar os modelos.

E importante destacar que, segundo Habli, Lawton e Porter (2020), ainda nao existe

consenso sobre como atribuir responsabilidades (accountability) quando decisdes sao

tomadas ou apoiadas por uma ferramenta baseada em IA. Esse elemento, associado com

falta de robustez introduz fragilidade no processo, que pode se transformar em uma

barreira a adogao da tecnologia, pois nao seria razoavel utilizar um modelo que apresenta

explicagbes ou predigoes contrastantes para entradas similares, sem que alguma justificativa

razoavel, e compreensivel por humanos, seja apresentada.

Argumenta-se frequentemente que a IA/ML explicdvel dd suporte a
responsabilidade [accountablitity] algoritmica. Se o sistema cometer um
erro, pensa-se, sera mais facil refazer nossos passos e delinear o que
levou ao erro e quem é o responsavel. Embora isso geralmente seja
verdade para sistemas de TA /ML interpretdveis, que sao transparentes
por design, o mesmo nao é verdade para sistemas de IA /ML explicdveis,
porque as explicagoes sdo raciocinios post hoc, que apenas aproximam
imperfeitamente a fungio real que levou & deciso. [...] Assim, vincular a
explicabilidade & responsabilidade pode revelar-se um engano® (BABIC
et al., 2021, p. 2, tradugdo nossa)

Cabe destaque ainda para o fato de que os sistemas modernos baseados em ITA

sejam, em geral, uma composicao de varios componentes, cada um deles podendo ser uma

7

For an explainable algorithm to be trusted, it needs to exhibit some robustness. By this, we mean
that the explainability algorithm should ordinarily generate similar explanations for similar inputs.
However, for a very small change in input (for example, in a few pizels of an image), an approximating
explainable AI/ML algorithm might produce very different and possibly competing explanations, with
such differences not being necessarily justifiable or understood even by experts. A doctor using such an
AI/ML-based medical device would naturally question that algorithm.

It is often argued that explainable AI/ML supports algorithmic accountability. If the system makes a
mistake, the thought goes, it will be easier to retrace our steps and delineate what led to the mistake
and who is responsible. Although this is generally true of interpretable AI/ML systems, which are
transparent by design, it is not true of explainable AI/ML systems because the explanations are post
hoc rationales, which only imperfectly approximate the actual function that drove the decision. [...]
Thus, linking explainability to accountability may prove to be a red herring.
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black box, com explicagbes nem sempre robustas (BABIC et al., 2021, p. 2). Assim, a

explicagao final do sistema de TA estara sujeita a combinagao de todas essas imprecisoes.

Discutindo algumas abordagens XAl diversos trabalhos apontam a possibilidade de
manipulagdo da explicacdo, mesmo sem alteragdo do desfecho, o que demonstra fragilidade
e, obviamente, diminui a confian¢a no método (SLACK et al., 2021). Dombrowski et al.
(2019) apresenta em seu trabalho um algoritmo que permite manipular uma imagem,
de forma geralmente imperceptivel, e obter um mapa de explicacao (explanation map)
arbitrario. Na figura 20 sdo apresentadas duas imagens (original e manipulada) e os seus
mapas de explicacdo, que apesar das evidentes diferencas, mantém a mesma classificacao

da imagem pelo modelo.

Figura 20 — Manipulagao do mapa de explicagao (explanation map)
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Fonte: Dombrowski et al. (2019, p. 1)

A manipulacao das explicagoes levanta uma série de preocupagoes. Uma delas esté
relacionada a solidez das informagoes extraidas dessas explicagoes. Segundo Dombrowski
et al. (2022, p. 1), “como algumas explicagoes sao suscetiveis até mesmo a perturbagoes de
entrada aleatérias, parece questionavel se muito insight pode ser derivado da inspec¢ao de
tais explicagdes”. Além disso, quando as explicagoes deixam de ser evidéncias confidveis,
verificar se um tratamento gera algum dano indevido ¢é ainda mais desafiador. E essa é
uma fragilidade que pode ser explorada por agentes de ma fé em uma pratica é conhecida

com fairwashing.

Em situagoes de fairwashing, um fornecedor pode manipular as explicagoes para
promover a falsa percepcao de que um modelo de ML respeita alguns valores éticos
(AIVODJI et al., 2019). Neste sentido, Aivodji et al. (2021, p. 1) afirma que “esse ataque

pode afetar significativamente os individuos que receberam um resultado negativo seguindo
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a previsao do modelo, privando-os da possibilidade de contesta-lo”.

Felizmente, muitos trabalhos tém se dedicado a propor abordagens que aumentem
a robustez de alguns métodos que fornecem explicagdes, mas talvez ainda nao seja possivel
afirmar que eles estejam maduros (ALVAREZ-MELIS; JAAKKOLA, 2018; ANDERS et
al., 2020).

Por fim, quando o foco é o uso de solugoes baseadas em IA em ambientes poten-
cialmente sensiveis, os exemplos apresentados nesta se¢ao destacam a importancia do
estabelecimento de processos que assegurem os mais altos niveis de qualidade para os
modelos, mas também para os métodos de explicagdo. Como alternativa a modelos opacos,
que necessitam de métodos de interpretabilidade, ha uma aposta no desenvolvimento e

uso de modelos intrinsecamente interpretaveis (ver secao 4.7).

4.6 Multiplicidade preditiva e explicacdes discrepantes

Diversos trabalhos, alguns deles citados ao longo desta se¢ao, mostram que a partir
de um tnico conjunto de dados é possivel treinar modelos diferentes com performance
similar e bom desempenho. Segundo Marx, Calmon e Ustun (2020), “problemas de previsao
muitas vezes admitem modelos concorrentes que tém um desempenho quase igualmente
bom”. Com isso, surge a questao: se nao ha diferenca razoavel no desempenho, qual modelo

deve ser utilizado?

Por outro lado, métodos diferentes de interpretabilidade podem apresentar listas
divergentes de importancia dos atributos (ver 4.4.2.2). Segundo Fisher, Rudin e Dominici
(2019, p. 2), nesses casos o “modelo usado por um analista pode contar com informagoes

de covariaveis totalmente diferentes do modelo usado por outro analista”.

A figura 21 ilustra essa questao. Nela é apresentado um suposto cenario com modelos
de desempenho similar m1, m2 e m3, sendo este ultimo, por hipotese, intrinsecamente
transparente e, por isso, nao necessitaria da aplicagdo de um método de interpretabilidade
apos o treinamento. Como resultado final, cinco listas de importancias dos atributos
diferentes seriam geradas, o que pode levar a divergéncia entre elas e, assim, tornar frageis

as afirmacgoes sobre quais sao realmente os atributos nos quais se basearam as decisoes.
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Figura 21 — Modelos similares e possiveis diferencas na importancia dos atributos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A discussao apresentada aqui é proposta para destacar que, quando olhamos para
um conjunto de pessoas afetadas pelas decisdes tomadas ou apoiadas por modelos de
Machine Learning, as métricas de qualidade do modelo podem nao ser o suficiente para
escolher o modelo mais adequado. No exemplo apresentado na figura 22, é ilustrada a ideia
de que é possivel ter um conjunto de modelos similares (m1, m2 e m3), cada um deles
mapeando corretamente uma regiao (neste exemplo, 80%) das entradas fornecidas em um

conjunto de validacao do modelo.

Entretanto, apesar dos trés modelos serem similares, para a pessoa pl, a troca
de m2 ou m3 por m1 fard com que ela seja classificada da forma errada ou desfavoravel,
a0 mesmo tempo que outras pessoas passam a ser classificadas de forma diversa. Esse
efeito, em que modelos concorrentes atribuem previsoes conflitantes foi definido por Marx,
Calmon e Ustun (2020, p. 1-2) como multiplicidade preditiva. Os autores propoem medidas
formais (ambiguidade e discrepancia) para medir a gravidade da multiplicidade preditiva

em problemas de classificacao.

Provavelmente, abordagens como essa devam comegar a fazer parte das avaliagoes
necessarias antes da adoc¢ao de solugoes baseadas em IA, ainda mais em campos com

decisoes de alto risco. Segundo Marx, Calmon e Ustun (2020, p. 8, tradugao nossa):

A multiplicidade de previsées pode mudar a forma como construimos e
implantamos modelos em aplicagdes voltadas para o ser humano. Em tais
ambientes, apresentar as partes interessadas informagoes significativas
sobre a multiplicidade preditiva pode leva-las a pensar cuidadosamente
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sobre qual modelo implantar, considere a possibilidade de atribuir pre-
visoes favoraveis a individuos que recebem previsdes conflitantes, ou
renunciar totalmente & implantacao®

Figura 22 — Modelos de mesmo desempenho
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Fonte: Elaborado pelo autor

A proposta desta se¢ao foi discutir o fato de que decisoes e explicagoes de Machine
Learning podem ser discrepantes. Elas podem variar por um enorme niimero de fatores,
mas aqui nos focamos na questao dos modelos de ML e nos métodos de explicacao. Esse
topico compoe o panorama alvo desta tese, que se propoe a mapear componentes criticos
para a adocdo de IA pelo Sistema Unico de Satde (SUS), tendo como preocupacao,

principalmente, o principio da Equidade.

4.7 A opcao por modelos transparentes

Ao longo deste capitulo, boa parte do texto tem como foco a importancia, as
oportunidades e os desafios de fornecer interpretabilidade para modelos opacos. O campo
conhecido como Ezplainable Artificial Intelligence (XAI) encontra-se em acelerado de-
senvolvimento, com novos métodos sendo propostos (ZHOU; RIBEIRO; SHAH, 2022;
AGARWAL et al., 2020), assim como muito trabalho para tornar mais robustas as solugoes
disponiveis (AGARWAL et al., 2022; RONG et al., 2022).

Por outro lado, alguns autores afirmam que, sempre que possivel, a op¢ao deveria

ser por modelos intrinsecamente transparentes, principalmente em situacoes que envolvam

9 Reporting predictive multiplicity can change how we build and deploy models in human-facing applicati-

ons. In such settings, presenting stakeholders with meaningful information about predictive multiplicity
may lead them to think carefully about which model to deploy, consider assigning favorable predictions
to individuals who receive conflicting predictions, or forgo deployment entirely.
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decisoes de alto risco, muito comuns em campos como o da saide. Segundo Rudin (2019,

p. 1, tradugao nossa):

Em vez de tentar criar modelos que sejam intrinsecamente interpretaveis,
houve uma explosao recente de trabalho sobre "ML explicavel’, onde
um segundo modelo (post hoc) é criado para explicar o primeiro modelo
de caixa preta. Isso é problemdtico. As explica¢bes geralmente nao sao
confidveis e podem ser enganosas, como discutiremos a seguir. Se, em vez
disso, usarmos modelos que sdo intrinsecamente interpretaveis, eles for-
necem suas préprias explicacoes, que sao fiéis ao que o modelo realmente
calcula!®

A autora ainda destaca que a opc¢ao por modelos opacos (black boxes) estda rela-
cionada ao fato de haver uma crenga de que modelos mais complexos sao também mais
precisos. No entanto, isso nao seria verdade, especialmente para dados estruturados em
que os atributos sao significativos. Por outro lado, a autora argumenta que black boxes
podem ser tuteis em decisoes de alto risco, mas atuando como um componente no processo
de descoberta do conhecimento (RUDIN, 2019, p. 2, 19).

Obviamente, nao ha motivos para que os modelos intrinsecamente interpretaveis
fiquem restritos aos algoritmos de regressao linear e logistica, arvore de decisao e etc.
Assim, Nori et al. (2019) propéem Ezplainable Boosting Machine (EBM), um modelo
interpretavel (glassbor) com acuracia comparéavel a solugoes do tipo black box. Na figura
23 ¢ apresentada uma comparacao de desempenho entre alguns dos principais algoritmos

do tipo black box e a EBM, o que destaca o potencial da proposta.

Figura 23 — Desempenho de classificagdo para modelos em conjuntos de dados (linhas,

colunas)
Classification Performance (AUROC)

Model heart- breast- telecom- adult- credit-fraud

disease cancer churn income (284807, 30)

(303, 13) | (569, 30) | (7043, 19) (32561, 14)
EBM 0.916 0.995 0.851 0.928 0.975
LightGBM 0.864 0.992 0.835 0.928 0.685
Logistic Regression || 0.895 0.995 0.804 0.907 0.979
Random Forest 0.89 0.992 0.824 0.903 0.95
XGBoost 0.87 0.995 0.85 0.922 0.981

Fonte: Nori et al. (2019, p. 4)

Mesmo para aplicacoes de visao computacional, em que redes neurais profundas

possuem um papel de destaque, hé propostas de algoritmos interpretaveis (CHEN et al.,

10 Rather than trying to create models that are inherently interpretable, there has been a recent explosion
of work on “Explainable ML,” where a second (posthoc) model is created to explain the first black box
model. This is problematic. Explanations are often not reliable, and can be misleading, as we discuss
below. If we instead use models that are inherently interpretable, they provide their own explanations,
which are faithful to what the model actually computes
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2019). No entanto, Rudin (2019, p. 12) afirma que um desafio para o desenvolvimento
de modelos interpretaveis para visao computacional é a falta de uma definicao clara de
interpretabilidade especifica no dominio e que, uma vez estabelecida essa defini¢ao, seria

possivel incorpora-la ao algoritmo.

A questao central quando se advoga pelo uso, sempre que possivel, de modelos
interpretaveis, estd na impossibilidade de saber quais atributos e pesos estao sendo
considerados em uma decisao de um modelo opaco, o que pode conduzir a danos dificeis

de serem rastreados e mitigados.

Como alerta para essa questao, Caruana et al. (2015, p. 1) descreve um estudo
de risco de 6bito por pneumonia em que foi considerado arriscado utilizar um modelo
opaco (rede neural) e, em substituigdo, optou-se por um modelo transparente (regressao
logistica), mas menos preciso. A decisao foi tomada apés um modelo baseado em regras
encontrar uma regra que associava pacientes com pneumonia, com histérico de asma, a um
menor risco de morrer de pneumonia do que a populagao em geral, o que poderia diminuir
a prioridade de atendimento desses pacientes, aumentando a probabilidade de 6bito. Na
verdade, a associagao entre asma e baixo risco de 6bito estava realmente nos dados, mas era
fruto do fato de que esses pacientes, quando chegavam no hospital, ndo eram simplesmente
internados, mas iam diretamente para a UTI (Unidade de Tratamento Intensivo). Este

tratamento diferenciado, nao capturado pelos dados, diminuia a probabilidade de 6bito.

E importante a compreensao de que existem eventos nao registrados diretamente
nos dados (internagao imediata em UTI para pacientes com asma e pneumonia), mas
que suas consequéncias podem atuar para gerar privilégios ou danos as partes envolvidas
(predicao de menor risco de ébito para esses pacientes). Para Caruana et al. (2015, p. 2),
encontrar essa associagdo equivocada foi fundamental para optar por uma abordagem
transparente, pois seria dificil, pela falta de a inteligibilidade, saber quais outros problemas

também precisariam de correcao.

Partindo desse exemplo e de uma situacao hipotética em que existam dois grupos
de modelos disponiveis (opacos e transparentes), mas em que os opacos sempre tém melhor
desempenho, duas questoes se colocam em discussao: (1) qual é a perda aceitavel em
desempenho para descartar o uso de um modelo opaco (black boz)? E, por outro lado, (2)

quao melhor deve ser um modelo opaco para que se abra mao de modelos transparentes?

Embora sejam questoes semelhantes, elas partem de pontos opostos. Por isso, para
situagao potencialmente sensiveis, argumentamos que a escolha e o descarte de modelos
deve ser documentada de forma que fique clara a motivacao, as restrigoes e os limites de
desempenho estabelecidos. Ao mesmo tempo, apds a definicao dos limites aceitaveis de
performance, também argumentamos que a preferéncia deva ser por modelos interpretaveis,

que estejam dentro destes limites.
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Além disso, outra questao importante se relaciona a discussdo sobre a necessidade
de que o uso de IA siga principios éticos de justica e equidade, mas nem sempre as
definigbes necessarias estao claras e pactuadas. Segundo Rudin, Wang e Coker (2020, p. 6),
“nao importa qual definicdo técnica de justica seja escolhida, é mais facil debater a justica
de um modelo transparente do que um modelo proprietario”, o que mais uma vez ressalta

o papel da interpretabilidade para a construcao de um ambiente seguro para o uso de IA.

Apesar disso, modelos opacos continuam sendo utilizados, mesmo quando é possivel
substitui-los por solugdes mais simples e transparentes. Argumenta-se que proteger a
propriedade intelectual, permitindo o uso de modelos opacos, incentiva as empresas a
realizar pesquisa e desenvolvimento (RUDIN; WANG; COKER, 2020, p. 6). Por outro lado,
¢é possivel que o efeito seja tornar desinteressante o desenvolvimento de novas abordagens
mais transparentes e, possivelmente, de menor custo. Este ¢ um ponto relevante quando
se olha para o panorama de gastos crescentes nos sistemas de satde. Nesse ambiente,
a regulagao pode assumir um papel crucial, criando um cenario que priorize modelos
transparentes, o que é fundamental para o campo da saide e para o SUS, garantindo o

respeito ao principio da Equidade.

4.8 Consideracoes sobre este capitulo

Este capitulo teve como foco a importancia da interpretabilidade para um uso
seguro de solugoes baseadas em ML, para a responsabilizagdo (accountability) e, em geral,
para a compreensao dos padroes identificados pelos modelos nos dados de treinamento
(segoes 4.1 e 4.2).

Em seguida, foram discutidas algumas situagoes em que sao necessarias explicagoes
sobre o funcionamento dos algoritmos, pois nem sempre a predicdo combinada com uma
boa acurédcia (ou qualquer outra métrica), é suficiente para garantir que o modelo tem
um funcionamento correto (se¢ao 4.3). Nesta se¢do, argumenta-se que nao é simples a
classificacao de quais tarefas exigirao interpretabilidade, pois a compreensao das partes
envolvidas sobre o problema pode mudar ao longo do tempo, além da possibilidade de

identificacao tardia dos riscos envolvidos.

Na secao 4.4 foi apresentada uma breve taxonomia e os principais conceitos en-
volvidos no ambiente de Ezplainable Artificial Intelligence (XAI), além dos dois dos
principais resultados/saidas dos métodos de interpretabilidade (explicagoes contrafactuais

e importancia dos atributos).

Atribui-se aos métodos de interpretabilidade o papel de demonstrar a corretude e
adequacao de modelos opacos e, com isso, tonar possivel a responsabiliza¢ao (accountabi-
lity) em ambientes com o uso de componentes baseados em [A. A se¢do 4.5 apresentou

alguns dos principais requisitos para tornar as explicagoes confidveis e, ao mesmo tempo,
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faz um contraponto com os modelos intrinsecamente interpretaveis, que por design sao
transparentes. Foram apresentados trabalhos que mostram a possibilidade de manipulacgao

das explicagbes, o que pode favorecer a pratica conhecida como fairwashing.

Na secao 4.6 ¢ discutido o fato de que é possivel encontrar, dada uma tarefa e um
conjunto de dados, modelos de desempenho similar e de boa performance, sem que eles
sejam coincidentes, ou mesmo que um seja subconjunto do outro. Em resumo, isso significa
que uma mesma pessoa pode ter tratamentos diferentes em funcao do modelo selecionado
e que essa é uma questao relevante quando a decisao envolvida envolver um alto risco.
Esse caso, quando combinado com o fato de que métodos de interpretabilidade diferentes
podem gerar explicagoes substancialmente diferentes, torna este um tema relevante quando

se pensa em estimar a adequagao de um modelo a ser colocado em producao.

Modelos opacos (black box) sao frequentemente reconhecidos pelo bom desempenho.
Por outro lado, aqueles reconhecidos como intrinsecamente interpretaveis, é atribuido um
desempenho inferior. A secao 4.7 discutiu essa questao a partir de alguns trabalhos recentes
e de novos algoritmos propostos. Eles demonstram que em muitas situagoes é viavel obter
modelos transparentes tao precisos como as black bores. Argumenta-se que, sempre que
possivel, a opcao deve ser por modelos interpretaveis, especialmente em decisoes de alto
risco. No entanto, isso nao significaria abandonar os modelos opacos, pois eles continuariam
a desempenhar um papel para auxiliar a formulacao de hipoteses, além do estabelecimento

de uma linha de base para o desempenho de modelos transparentes.

Este capitulo completa o anterior (capitulo 3), que discutiu um quadro mais amplo
do ambiente em que se desenvolvem as aplicagoes de IA. L4, o foco eram as oportunidades,
riscos, vieses, esforgos regulatérios e outros assuntos correlatos. Aqui, mais circunscrito as
reais possibilidades e limitagoes de modelos de Machine Learning, o foco se dirige para
as limitagoes dos métodos de interpretabilidade, assim como os possiveis impactos em

ambientes sensiveis e de alto risco como o setor saude.
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5 Experimento: multiplicidade preditiva e con-
sisténcia de explicacoes por meio de listas

de importancia dos atributos

Neste capitulo, é apresentado um experimento que envolve os conceitos de multi-
plicidade preditiva, importancia dos atributos para a predicdo de modelos e métodos de
interpretabilidade e, com isso, discute algumas possiveis implicagoes dos resultados na
construcao de um ambiente seguro para o uso de Inteligéncia Artificial, em especial, em

dominios criticos como a saude.

O experimento foi construido por meio da adogao do raciocinio contrafactual,
primeiro fixando os resultados dos modelos de predicao (classificacao) e comparando as
listas de importancia dos atributos criadas por diferentes métodos de interpretabilidade
(contrafactos), segundo fixando os resultados de um modelo especifico de predi¢ao e métodos

de interpretabilidade comparando o resultado das instancias nos dados (contrafactos).

Para a execuc¢ao do experimento, foi utilizada a linguagem de programacao Python,
as bibliotecas scikit-learn!, PyCaret?, InterpretML? e os métodos de interpretabilidade
SHAP* e LIMES.

Sobre interpretabilidade baseada em listas de importancia dos atributos, a figura
24.c exibe uma possivel explicacdo para a predicao de um modelos. Nela sao listados dois
atributos que contribuiram positivamente para a predigao (espirrar e ter dor de cabega)
e uma em sentido oposto (sem fadiga). Segundo Ribeiro, Singh e Guestrin (2016, p.2),
com essa explicacao e a predi¢do, um médico pode tomar uma decisao informada sobre
confiar na previsao do modelo. Entretanto, métodos de interpretabilidade diferentes podem
apresentar listas de importancia dos atributos diferentes. Na verdade, um mesmo método
de interpretabilidade pode apresentar listas diferentes em fungao dos hiperparametros
escolhidos, assim como modelos distintos, mesmo que tenham um desempenho similar,

podem conduzir a listas divergentes.

scikit-learn - <https://scikit-learn.org/>

PyCaret - <https://pycaret.gitbook.io/docs/>

InterpretML - <https://interpret.ml/>

SHAP - <https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.html>
LIME - <https://github.com/marcotcr/lime>

TR W N
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https://interpret.ml/
https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://github.com/marcotcr/lime
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Figura 24 — Métodos de explicabilidade e importancia dos atributos
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Fonte: Adaptado pelo autor a partir de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016, p.2)

Com o experimento, este capitulo busca evidenciar que uma lista de importancia dos
atributos pode nao ser suficiente para, de forma confidvel, apoiar uma decisdao informada
e, consequentemente, gerar informagoes que permitam verificar se essa decisao é justa e
eticamente aceitavel. Apesar dos varios estudos que buscam tornar as explicagoes mais

robustas e estaveis, essa ainda é uma questao que necessita de amadurecimento.

As proximas se¢oes apresentam resultados que mostram como uma lista de im-
portancia de atributos pode variar para um mesmo conjunto de dados. No experimento,
nao sao utilizadas técnicas de ataques adversarios (adversarial attacks) ou variagoes nos
hiperparametros dos métodos de interpretabilidade, que poderiam gerar novas listas de
importancia dos atributos. Deve-se destacar que, por mais que o experimento tenha feito
uma comparagao entre modelos gerados a partir de algoritmos diferentes, de forma similar,
a multiplicidade preditiva poderia ser encontrada em modelos gerados a partir de um

unico algoritmo, mas configurados com hiperparametros diferentes.

5.1 Descricao e planejamento do experimento

O experimento é uma tarefa de classificacdo e utiliza um conjunto de dados para a
predicio de diagnéstico de cancer de mama®. Sao trinta atributos preditores e uma varidvel
alvo, com 569 insténcias, sendo 212 (37%) diagnésticos classificados como malignos e 357
(63%) como benignos. Para a fase de pré-processamento, optou-se por um tratamento
simples, somente removendo alguns atributos com alta colinearidade e também os que

tinham variancia muito baixa, além da normalizacao dos atributos numéricos.

Foram selecionados quatro algoritmos para treinar os modelos de classificacao, dois
considerados interpretaveis e dois classificados como caixas-pretas. Os interpretaveis sao a

Regressdo Logistica” (Logistic Regression - LR) e Explainable Boosting Machine® (EBM),

6

Breast cancer Wisconsin dataset (classification) - <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.datasets.load breast cancer.html>

LR - <https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/logistic.html>

EBM - Nori et al. (2019)


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_breast_cancer.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_breast_cancer.html
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/logistic.html
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enquanto os considerados caixas-pretas sdo o eXtreme Gradient Boosting? (XGBoost) e o
Random Forest'® (RF).

Apés a realizagao das etapas de treino e teste nos 4 (quatro) modelos de classificagao,
foram aplicados dois métodos para fornecer interpretabilidade de escopo local. O Local
interpretable model-agnostic explanations*' (LIME) e o SHapley Additive exPlanations
(SHAP). O LIME gera modelos substitutos locais transparentes para explicar as previsoes
individuais. Esses modelos substitutos aproximam o comportamento do modelo caixa-preta
em uma determinada regiao (MOLNAR, 2019). Por outro lado, segundo Molnar (2019),
o “objetivo do SHAP é explicar a predigdo de uma instancia = calculando a contribuicao
de cada atributo para essa predi¢ao”. Para isso, o método baseia-se na Teoria dos Jogos,
tratando cada valor de um atributo da instancia  como um participante de uma coalizao
e, a partir do célculo de valores de Shapley (Shapley values), é possivel determinar a

contribuicao de cada atributo para a predigao.

Em resumo, o planejamento do experimento seguiu as seguintes etapas:

1. Selecionar base de dados;

2. Realizar tratamento de dados, ajustando a escala dos atributos numéricos por meio

da normalizacao e removendo atributos com alta colinearidade ou baixa variancia;
3. Dividir os dados em conjuntos de treino (85%) e teste (15%);
4. Treinar os algoritmos selecionados (EBM, LR, RF e XGBoost);
5. Aplicar os métodos de interpretabilidade LIME e SHAP;
6. Avaliacao da ocorréncia do efeito de multiplicidade preditiva;

7. Selecao de instancia de interesse e verificagao da consisténcia nas explicagoes.

5.2 Resultados do experimento

A tarefa planejada para este experimento é uma classificagdo binaria (diagndstico
benigno ou maligno) e, como o conjunto de dados nao estd balanceado, optou-se por

utilizar a métrica Area Under the Curve ROC (AUC) como a mais relevante.

O quadro 2 apresenta as métricas obtidas pelos modelos durante as fases de
treinamento e teste, em que todos os modelos obtiveram um excelente desempenho, com

diferengas minimas na métrica AUC.

9 XGBoost - Chen e Guestrin (2016)

10" RF - Breiman (2001)

11 LIME - Ribeiro, Singh e Guestrin (2016)
12 SHAP - Lundberg e Lee (2017)
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Quadro 2 — Performance dos modelos nos dados de treinamento e teste

Treino Teste
Modelo Acuracia | AUC | Acuracia | AUC
LR 0,973 0,996 0,977 0,997
RF 0,969 0,995 0,977 0,999
XGBoost 0,961 0,993 0,977 0,998
EBM 0,963 0,991 0,988 0,997

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.1 Multiplicidade preditiva

A partir da discussao apresentada na segao 4.6, buscou-se verificar a ocorréncia da
multiplicidade preditiva, ou seja, se modelos concorrentes atribuiriam previsoes conflitantes,
mas nesse caso, em um cenario com pouca margem para divergéncias, em funcao do
excepcional desempenho de todos os modelos. A figura 25 exibe as matrizes de confusao
para cada um dos modelos com o conjunto de testes. Nele ha 85 instancias, sendo 54

diagnosticos benignos (B) e 31 malignos (M).

Figura 25 — Matrizes de confusao (conjunto de dados de teste)

Predito Predito

Predito

Predito

XGBoost

Fonte: Elaborado pelo autor

No total, com relacao ao conjunto de testes, 5 instancias foram classificadas
equivocadamente. O quadro 3 lista os indices das instancias, com a classe entre parénteses

(B ou M), e os relaciona com os modelos responséveis pelos erros na classificacao.

Quadro 3 — Instancias classificadas com erro

Instancias
Modelos | 6 (M) | 13 (M) | 22 (B) | 34 (M) | 36 (B)
LR X X
RF X X
XGBoost X X
EBM X

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 26 sdo apresentadas as instancias de teste em uma representagdo com

duas dimensoes. Para isso, foi utilizada a técnica de reducao de dimensionalidade t-SNE
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(T-distributed Stochastic Neighbor Embedding) com os pardmetros default. O objetivo era
criar uma visualizagdo da distribui¢do dos pontos com erro no conjunto de testes, mesmo
que essa técnica de reducao de dimensionalidade nao permita uma afirmacgao categorica

sobre a existéncia, ou nao, de um padrao na distribuicao dos pontos.

Figura 26 — Representagdo em duas dimensoes do conjunto de teste com a técnica t-SNE
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Fonte: Elaborado pelo autor

Segundo Marx, Calmon e Ustun (2020, p. 1), a existéncia de varios modelos
igualmente adequados para realizar uma tarefa de Machine Learning, mas que atribuem
previsoes conflitantes, pode levar a desafios éticos. Em casos como esses, o autor afirma
que nao devemos usar as explica¢coes de um tinico modelo para tirar conclusées. Para
ilustrar essa questao, se o modelo adotado em um servigo de satde fosse o LR (logistic
regression) deste experimento, os pacientes representados pelas instancias 34 e 36 receberiam
diagnosticos equivocados (ver quadro 3), diferente do que aconteceria com os outros trés
modelos (RF, XGBoost e EBM) de desempenho similar. Além do mais, como servigos de
saude podem utilizar modelos diferentes, os mesmos dados um paciente poderiam levar a
diagnésticos completamente diferentes em outro servigo de saide, minando a confianga na

tecnologia.

Assim, medir e relatar a multiplicidade preditiva, da mesma forma que é feito com
as outras métricas de erros na fase de testes, passa a ser uma questao a ser encarada,
pois isso ampliaria as possibilidade de contestagao de uma decisao (MARX; CALMON;
USTUN, 2020, p. 2). Neste experimento, de um total de 85 instancias, até cinco poderiam
ter o seu diagnostico afetado (ambiguidade = 5,88%). Além disso, a escolha entre dois
modelos diferentes pode alterar o diagnéstico de até quatro instancias ao mesmo tempo
(discrepancia = 4,71%). Entretanto, é importante lembrar que os dados utilizados neste
experimento permitiram o treino de modelos com desempenho excepcional, o que restringiu

a margem para erros. Em casos mais complexos, é provavel que as métricas de ambiguidade
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e discrepancia (ver 4.6) sejam ainda maiores, como em Marx, Calmon e Ustun (2020, p.
7-8) .

5.2.2 Interpretabilidade para um modelo interpretavel

Modelos interpretaveis sao capazes de expor a logica interna que orienta as suas
predigoes, ao contrario dos modelos do tipo caixa-preta. Por outro lado, métodos de
interpretabilidade sdo projetados para identificar os padroes aprendidos por um modelo
opaco, mas é razoavel esperar que também funcionem com modelos intrinsecamente

interpretaveis como arvores de decisao, regressao logistica e Fxplainable Boosting Machine

(EBM).

Nesta secao, a lista de importancia dos atributos fornecida por um modelo intrinse-
camente interpretavel, treinado com o algoritmo Exzplainable Boosting Machine (EBM), é
comparada as listas geradas pelos métodos de interpretabilidade LIME e SHAP, aplicados
ao modelo EBM. Desconsiderando os pesos atribuidos, a hipétese utilizada é a de que a
ordem de importancia dos atributos mais relevantes seja aproximadamente a mesma, se
LIME e SHAP puderem interpretar corretamente a estratégia utilizada pelo modelo EBM
na classificagao das instancias informadas. Além disso, como o LIME é um método que
nao gera explicagoes globais, o objetivo foi restrito a comparar explicacoes locais para

algumas das instancias do conjunto de testes.

Das 85 instancias do conjunto de testes, as avalia¢des se concentraram em um
conjunto de 12, que incluem as 5 instancias classificadas com erros por pelo menos um dos

modelos treinados (quadro 3).

Nas instancias analisadas, foi possivel ver que a divergéncia era maior a medida
que a probabilidade predita se afastava dos extremos (0 e 1). Dois exemplos podem ser
vistos nas figuras 27 e 28, com probabilidades preditas de 1,000 e 0,978, respectivamente.
Nas figuras sao exibidas as listas de importancia dos atributos geradas pelo modelo EBM
(a), pelo LIME (b) e pelo SHAP (c). As listas exibem os atributos em ordem decrescente

de importancia.
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Figura 27 — Comparacao de feature importance fornecido pelo modelo EBM e com o uso
do LIME e SHAP (instancia: 4)

(a) EBM Local

Intercept MM Intercept | Base Value I
worst area (1.11) I worst area (1.11) [ ]
area error (1,08) ] worst area (1.11) [ area error (1,08) [ |
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worst concave points (1.33) [ mean concave points (1.37) [ |
. area error (1.08) - )
mean concave points (1.37) . worst concavity (1.09) [ |
mean concavity (1.22) [ mean concave points (1.37) - mean concavity (1.22) [ |
worst concavity (1.09) [ ] worst texture (0.97) . wurét symmetry (1.29) [ |
waorst texture (0.97) N perimeter error (1.00) ]
worst area x worst concave points [ ] perimeter error (1.00) [ mean texture (0.45) |
mean smoothness x worst area ] worst concavity (1.09) . worst texture (0.97) |
worst fractal dimension (1.54) | worst symmetry (1.29) . worst compactness (1.17) |
mean compaciness x worst area | mean smoothness (1.45) |
mean concave points X worst area | mean concavity (1.22) l fractal dimension error (0.62) |
worst compactness (1.17) [ worst smoothness (1.89) l mean symmetry (1.28) |
worst texture x worst area [ | 04 -02 0 02 04 mean compactness (1.60)
-2 -1 0 1 2 -0.2 0 0.2

(b) EBM/LIME

(c) EBM/SHAP

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 28 — Comparacao de feature importance fornecido pelo modelo EBM e com o uso
do LIME e SHAP (instancia: 0)

(a) EBM Local

(b) EBM/LIME

(c) EBM/SHAP
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mean fractal dimension (3.17
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! ) ) mean fractal dimension (3.17) 1
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p = worst smoothness (2.99) l concave points error (1.20) |
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com essa analise, a intencao é a de iniciar uma reflexao sobre os limites dos métodos
de interpretabilidade para revelar os padroes utilizados pelos modelos, principalmente

quando utilizado por profissionais nao especializados no tema.

Neste ponto, nao é parte integrante dos objetivos deste experimento utilizar essas
listas de importancias dos atributos como elementos para inferéncia causal, o que quase
sempre serda inadequado quando feito a partir de um modelo projetado para predicao.
Entretanto, entender os atributos mais relevantes em uma predicao ¢ algo critico em
decisoes potencialmente sensiveis e de alto risco, como na saude, pois limita a capacidade

das pessoas afetadas de obter um desfecho favoravel e pode atuar como um fator de

confusio.
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E importante destacar que as explicagoes fornecidas, mesmo que sejam consistentes,
se referem aos padroes identificados pelo modelo treinado, ou seja, nao necessariamente as
explicagoes refletirao um mesmo padrao presente nos dados. Como exemplo, um mesmo
efeito pode ser capturado de diferentes varidveis com algum nivel de correlagao e, assim,
modelos diferentes pode usar recursos diferentes para uma predicdo e, mesmo assim,
manter um desempenho similar. Em resumo, modelos tentam identificar padroes nos dados,
enquanto métodos de interpretabilidade sao utilizados para tentar inferir a estratégia
de predigao dos modelos. Segundo Saarela e Jauhiainen (2021, p. 2), a importancia dos
atributos dos dados de entrada dependem do modelo de classificacao correspondente e uma

caracteristica importante para um modelo pode nao ser importante para outro modelo.

Nas proximas segoes esse aspecto ¢ discutido ao comparar as explicagoes obtidas
com modelos de arquiteturas distintas, sendo alguns do tipo caixa-preta, para os quais se

torna bastante complexo compreender de forma plena o seu funcionamento interno.

5.2.3 Importancia dos atributos entre modelos e métodos de interpretabilidade

diferentes

Importéancia dos atributos (feature importance) é uma das principais estratégias
utilizadas pelos métodos de interpretabilidade para fornecer alguma informagao sobre os
principais atributos utilizados em uma predicao (SAARELA; JAUHIAINEN, 2021, p. 1).
Entretanto, modelos concorrentes treinados a partir de um mesmo conjunto de dados
podem fornecer listas de importancia dos atributos diferentes, seja diretamente por serem
interpretaveis, seja com o auxilio de métodos de interpretabilidade. Além disso, a prépria
expressao “importancia dos atributos” pode se referir a coisas sutilmente diferentes. Por
exemplo, modelos baseados na implementacao XGBoost possuem diferentes abordagens
para atribuir pesos aos atributos. No quadro 4 é possivel ver, em ordem decrescente de
relevancia, os primeiros 10 atributos para cada um dos principais tipos de atribuicao de
importancia (gain, cover e weight'?). Considerando somente os 5 primeiros atributos de
cada coluna, o tnico atributo em comum é worst area, 0 que mostra como pode variar o

que genericamente se denomina de importancia dos atributos.

O quadro 4 mostra trés possiveis listas de importancia dos atributos que podem
ser utilizadas como explicagoes globais, todas fornecidas pelo préprio modelo. Entretanto,
ainda seria possivel utilizar um dos varios métodos de interpretabilidade disponiveis para
obter novas listas. Assim, o desafio seria escolher e justificar qual delas é a mais adequada.
Ha diversos trabalhos que se propoem a aumentar a robustez das explicagoes feitas com

importéancia dos atributos, mas esse é um tema que permanece em debate (ZIEN; KR,

13 XGBoost feature importance type - <https://xgboost.readthedocs.io/en/latest /python/python_ api.
html?highlight=get score#xgboost.Booster.get_ score>


https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/python/python_api.html?highlight=get_score#xgboost.Booster.get_score
https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/python/python_api.html?highlight=get_score#xgboost.Booster.get_score
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Quadro 4 — 10 mais importantes atributos para o modelo XGBoost em funcao do tipo de

importancia

Importancia dos atributos para o modelo XGBoost treinado
# Gain Cover Weight
1 worst area worst concave points worst area
2 | mean concave points | fractal dimension error worst texture
3 | worst concave points smoothness error area error
4 mean concavity worst area worst concave points
5 mean texture mean concavity mean texture
6 worst concavity area error mean concave points
7 worst texture mean concave points worst concavity
8 area error worst fractal dimension worst symmetry
9 perimeter error perimeter error mean smoothness
10 | mean compactness worst texture worst smoothness

Fonte: Elaborado pelo autor.

2009; CASALICCHIO; MOLNAR; BISCHL, 2018; FISHER; RUDIN; DOMINICI, 2019;
AGARWAL et al., 2022).

Se por um lado a importancia global do atributo mede a importancia do recurso
para todo o modelo, a importancia local refere-se a contribuicao de um atributo para os
resultados de uma entrada especifica. Explicacoes locais confiaveis sdo fundamentais para
permitir que as partes afetadas possam verificar se estao sendo tratadas de maneira justa,
ou, até mesmo, entender como obter um desfecho diferente. Com isso em mente, a préxima
etapa do experimento analisa algumas decisoes locais e compara as explicagoes fornecidas
por dois dos principais métodos de interpretabilidade (LIME e SHAP).

As figuras 29 e 30 exibem listas de importancia dos atributos produzidas pelos
métodos LIME (a) e SHAP (b) para o modelo XGBoost treinado neste experimento. A
primeira figura exibe a explicagao para a instancia 5 do conjunto de dados, para a qual
o modelo atribuiu uma probabilidade de predicao de 1,000. A segunda figura lista os
atributos identificados como mais relevantes para a instancia 13 (um dos dois erros do
XGBoost), com probabilidade de predigao de 0,7967.

Dentro do conjunto de 12 instancias analisadas empiricamente, parece haver um
padrao em que, quando o modelo consegue identificar com maior facilidade a classe correta
de uma instancia, os métodos de interpretabilidade utilizados apresentam listas similares
(figura 29). Por outro lado, para as instancias classificadas incorretamente, LIME e SHAP
mantiveram listas similares de importancia dos atributos para os modelos EBM e RF, ao
contrario do que ocorreu com o XGBoost (figura 30) e LR. Esse comportamento sugere
que alguns métodos de interpretabilidade podem ser mais eficientes para identificar o

padrao de funcionamento de determinados algoritmos ou que sejam mais adequados ao
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tipo de estratégia que melhor aproxima a funcao de classificacao (linear ou nao linear).
Entretanto, uma analise mais profunda desta questao nao faz parte do escopo desta tese,

mas serd tratada em trabalhos futuros.

Figura 29 — Comparacao de feature importance fornecido para o modelo XGBoost com o
uso do LIME e SHAP (insténcia: 5)

(a) XGBoost/LIME (b) XGBoost/SHAP
imercept ] Base Valuc I
worst area (1.54) IE————
worst area (1.54) _ worst concave points (1.00) I
worst concave points (1.00) [N area error (1.33) NN
mean concave points (0.96) B
areaenor(133) [N pointe (0.9
worst texture (0.89) BN
worst texture (0.89) [ worst concavity (1.46)-
. mean texture (1.54)
mean concave points (0.96) - mean smoothness (-0.09)
worst concavity (1.46) - mean concavity (1.18}:
mean texture (1.54] worst symmetry (1.26)
(334 - worst smoothness (0.83) |
worst symmetry (1.26) - worst fractal dimension (1.48)]
mean concavity (1.18 concavity error (0.52)
o ) . concave points error (-0.22)
worst smoothness (0.83) [ symmetry errar (-0.54)
0 0.2 0.4 0 0.1 0.2 0.3

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 30 — Comparacao de feature importance fornecido para o modelo XGBoost com o
uso do LIME e SHAP (instancia: 13)

(a) XGBoost/LIME (b) XGBoost/SHAP
mercept | Base Value —
waorst concavity (0.57) I worst concave points (0.27) [N
mean concave points (0.37) [ ]
worst texture (0.66) - worst area (0.27) [ ]
worst area (0.27) e worst symmetry (0.38) | |
worst concavity (0.57) [ |
waorst symmetry (0.38) [ | concavity error (1.15) | |
concavity error (1.15) - compaciness error (0.67) | |
mean texture (0.61) | |
mean concavity (0.78) [ | mean smoothness (-0.06) [ ]
worst smoothness (-0.02) - mean compactness (0.18) |
. concave points error (1.07) 1
worst concave points (0.27) . symmetry error (0.81) 1
compactness error (0.67) - worst texture (0.66) 1
) mean concavity (0.78) 1
concave points error (1.07) B worst smoothness (-0.02) |
0 0.1 0.2 0.3 0 0.2 0.4

Fonte: Elaborado pelo autor

A anélise anterior apresenta o cenario em que dois métodos de interpretabilidade
sdo aplicados a um tnico modelo. A préxima etapa inverte esse cenario e aplica um método
de interpretabilidade a quatro modelos diferentes. A figura 31 exibe as listas de importancia
dos atributos geradas pelo SHAP para o XGBoost e LR e, de forma similar ao exemplo
anterior, as listas de importancia dos atributos sao semelhantes nas situacoes em que

a incerteza era baixa no momento de classificacao. A instancia 5 (figura 31) foi predita
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corretamente pelos quatro modelos treinados e, em todos os casos, com alta probabilidade

(XGBoost, RF e EBM: 1,000; LR: 0,998).

Figura 31 — Feature importance gerado com SHAP para XGBoost e RF (instancia: 5)

(a) XGBoOSt/SHAP (b) RF/SHAP

Base Value [INNEG—— Base Value [INNEGG
worst area (1.54) I worst area (1.54) N
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worst texture (0.89) 1 worst concavity (1.46)

worst concavity (1.46) B mean concavity (1.18) 1

mean texture (1.54) 1 mean texture (1.54)
mean smoothness (-0.09) ! worst symmetry (1.26)[

mean concavity (1.18) worst texture (0.89)1
worst symmetry (1.26) worst compactness (1.89)1

worst smoothness (0.83)] perimeter error (0.86)]
worst fractal dimension (1.48)| mean compactness (1.29)}
concavity error (0.52) worst smoothness (0.83)]
concave points error (-0.22) mean smoothness (-0.09)]
symmetry error (-0.64) worst fractal dimension (1.48)

0 0.1 0.2 0.3 0 0.1 0.2 0.3

Fonte: Elaborado pelo autor

Em contrapartida, as listas de importancia de atributos geradas para a instancia 6,
classificada com erro pelos modelos EBM e XGBoost, repetem o padrao descrito até aqui,
ou seja, quando os modelos erram, ou quando hé uma incerteza maior para a classificacao de

uma instancia, as listas de importancia dos atributos para os métodos de interpretabilidade

SA0 Menos coesas.
Para ilustrar a afirmagao anterior, as figuras 32 e 33 referem-se ao método SHAP

aplicado aos quatro modelos treinados. Quanto ao LIME, ele se comportou tdo bem

quanto o SHAP na instancia 5, em que os modelos classificaram corretamente e havia

pouca incerteza. Entretanto, na instancia 6, o LIME apresentou listas de importancia dos

atributos mais consistentes do que o SHAP.
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Figura 32 — Feature importance gerado com SHAP para EBM e LR (instancia: 6)
(a) EBM/SHAP (b) LR/ISHAP
Base Value 1
Base Value |
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 33 — Feature importance gerado com SHAP para XGBoost e RF (instancia: 6)

(c) RF/SHAP

(d) XGBoost/SHAP
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perimeter error (-0.52) | concave points error (-0.07) |
mean symmetry (0.44) mean compactness (0.61) |
0 0.2 0.4 0 0.2 0.4

Fonte: Elaborado pelo autor

Obviamente, nenhuma conclusao contundente pode ser obtida com esta andlise
empirica, feita a partir de um tnico conjunto de dados e analisando um grupo limitado
de instancias. No entanto, o objetivo aqui é o de destacar a complexidade de definir e
justificar uma lista como a mais adequada para revelar a importancia dos atributos para
um modelo. Ao mesmo tempo, este experimento ajuda na discussao sobre requisitos para
a transparéncia em servigos que utilizam Machine Learning, especialmente quando as
explicagoes podem ser inconsistentes e as pessoas estao sujeitas aos efeitos da multiplicidade

preditiva.
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5.3 Consideracdes sobre este capitulo

Aplicagoes baseadas em Machine Learning podem impactar enormemente a so-
ciedade e estao sendo utilizadas em um numero cada vez maior atividades distintas.
Entretanto, para setores como a satude e a seguranca publica, nao basta que o modelo
tenha uma boa performance quando a tarefa inclui decisdes potencialmente sensiveis
ou de alto risco. E necessario compreender quais fatores foram determinantes para uma
predicao e, com isso, poder avaliar se ela foi justa, se ela nao representa um tratamento
discriminatorio e, entre outras questoes, tornar possivel a devida prestacao de contas e

responsabilizacao (accountability).

Como discutido anteriormente, modelos intrinsecamente interpretaveis permitem,
com maior facilidade, a compreensao das regras utilizadas em uma predigao, enquanto
modelos considerados opacos tornam essa uma tarefa muito mais ardua. Para lidar com
essa questao, muito esfor¢o tem sido direcionado para o desenvolvimento de métodos
de interpretabilidade de modelos opacos (black box), o que adiciona mais uma camada
de complexidade, que é justificada por alguns autores com a promessa de um melhor
desempenho. Outros autores contestam essa afirmacgao sobre um melhor desempenho
e ainda destacam os riscos de usar modelos opacos (RUDIN, 2019; CARUANA, 2019;
RUDIN; RADIN, 2019).

O principal artefato gerado por modelos interpretaveis ou por métodos de inter-
pretabilidade é a lista de importancia dos atributos (feature importance), entretanto, ela
pode variar enormemente em funcao do modelo treinado, dos hiperparametros utilizados e
do método de interpretabilidade aplicado, ou seja, a questao central é conseguir definir
qual lista melhor representa os pesos atribuidos pelo modelo para uma decisao. E nem
sempre essa é uma questao evidente para as partes envolvidas ou afetadas por modelos

baseados em Machine Learning.

Saarela e Jauhiainen (2021, p. 9) fazem um estudo e comparam os seus resultados
com o de um experimento anterior. Dentre os 9 atributos identificados como mais relevantes
em seu estudo, somente 3 estavam entre os 14 identificados no estudo anterior. Segundo
as autoras, isso seria decorrente da existéncia de atributos altamente correlacionados, o
que permite que um resultado possa ser obtido usando diferentes conjuntos de recursos.
Entretanto, essa descoberta exige acesso aos dados de treinamento, o que nem sempre é
possivel, seja por preocupagoes com a privacidade ou, em especial, pelo uso de solugoes

proprietarias.

Além disso, ainda neste experimento (ver 5.2.1), foi apresentada a ocorréncia da
multiplicidade preditiva quando considerados quatro modelos concorrentes (similares e com
6timo desempenho). O objetivo neste ponto foi o de chamar atengao para a necessidade

de discussao sobre o tratamento que deve ser dado a essa questao. No campo da saude, é
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razoavel esperar que situagoes idénticas tenham o mesmo tratamento, mas isso pode nao

acontecer quando um individuo ¢é afetado pelos efeitos da multiplicidade preditiva.

Este capitulo mostrou que a lista de importancia dos atributos pode variar de
inimeras formas e, em situacgdes de alto impacto, isso pode ser uma barreira para a
construgao de um ambiente confiavel e seguro para a IA na saude. E importante destacar que
a questao pode ser ainda mais complexa quando é colocada neste contexto a possibilidade
de manipulac¢ao de explicagoes Lakkaraju e Bastani (2020), Dombrowski et al. (2019),
Slack et al. (2021).



94

6 Discussao

Nesta tese, a partir das hip6teses de pesquisa (ver se¢ao 1.4.2), sdo estabelecidas
as linhas de discussdes principais sobre o uso de IA na satde. A primeira se relaciona
com um olhar para um quadro mais amplo, em que modelos baseados em IA /ML podem
ser vistos como apenas um dos componentes ou artefatos de uma solugao tecnologica
proposta (ver capitulos 2 e 3). Nesta tese, afirma-se que garantir um tratamento justo e nao
discriminatoério ndo é uma tarefa limitada a questoes técnicas, mas envolve compreender
os fatores externos que condicionam a solucao, além dos elementos que podem contribuir
para mitigar riscos. Nesse sentido, a regulacao, a interdisciplinaridade e a alfabetizagao
(literacy) sobre a TA assumem um papel de destaque. Na préxima segao (6.1), foram

incluidos alguns novos aspectos a discussao ja apresentada sobre o tema.

A segunda questao move o foco para esse componente baseado em A, que em
muitos casos é considerado pouco transparente, seja pela arquitetura escolhida, pela
complexidade envolvida ou por aspectos ligados a protecao da propriedade intelectual.
Entretanto, em campos complexos e de alto impacto como a saude, é importante que seja
possivel identificar os fatores que influenciaram a decisao, inclusive para assegurar que
o tratamento é justo e nao discriminatério. Assim, dada a opacidade de alguns modelos,
a transparéncia assume um papel central e, com isso, os métodos de interpretabilidade
tornam-se elementos fundamentais para a construcao de confianca e para viabilizar a
responsabilizacao (accountability) de decisoes algoritmicas (capitulo 4). Infelizmente, em
muitas situagoes, é uma tarefa complexa assegurar que as explicagoes apresentadas sao

suficientemente robustas.

Para mitigar alguns efeitos do uso de modelos do tipo caixa-preta, evidéncias
recentes mostram que em muitos casos os modelos intrinsecamente interpretaveis conseguem
desempenho similar aos melhores modelos opacos. Assim, esta tese se alinha a ideia de que
os modelos interpretaveis devem ser priorizados, especialmente em situagoes de grande

impacto, como é comum na satde.

Por fim, no capitulo 5, o experimento apresentado utiliza a discussao feita nos
capitulos anteriores e destaca alguns pontos de fragilidade quando a opg¢ao é pelo uso de
modelos opacos (black box), mas sem perder de vista que a simples troca por modelos
interpretaveis nao garante decisoes justas e nao discriminatoérias, o que ainda dependera de

elementos externos a [A, como a regulacao e, até mesmo, a definicdo de justica adotada.

Neste capitulo, a se¢ao 6.2 retoma a discussao sobre os métodos de interpretabilidade,
transparéncia e modelos intrinsecamente interpretaveis e a secao 6.3, a partir desta pesquisa,

apresenta propostas para a discussao sobre o uso da IA na satde, de forma que, orientado
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pelo principio da Equidade do SUS, a IA possa contribuir para a reducgao das iniquidades

sociais e econdémicas da sociedade, nao para perpetud-las.

6.1 A construcao de um ambiente confidvel e justo para o uso de

ML na sadde nao esta restrito as questoes técnicas

H& uma enorme expectativa de que a Inteligéncia Artificial (IA), ou mais especi-
ficamente Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL), possam contribuir cada vez
mais para a melhoria dos servigos de satde, reduzindo custos e ampliando o acesso. No
entanto, fazer o melhor uso dessa tecnologia exige uma busca continua por melhores e
mais robustas solugbes tecnoldgicas, mas elas dificilmente serao suficientes para garantir
que essas solugoes tratem de forma equanime, justa e nao discriminatéria as pessoas e
grupos afetados. Isso depende de defini¢oes e elementos externos a IA, que moldam a sua

construcao e aplicacao.

Reconhecer a influéncia desses elementos externos pode ser fundamental para a
construgao de um ambiente mais justo, pois isso pode facilitar a atribuicao de responsabili-
dades entre os diversos componentes de uma solucao. Por exemplo, ndao é a IA que define os
objetivos do projeto, a populacao alvo, os dados que serao coletados, como serao tratados
ou como as predigoes serao utilizadas. Entretanto, talvez em funcao da popularidade
obtida por aplicagoes exitosas nos mais diversos campos, utilizar algum dispositivo ou
servigo baseado em TA parece atrair muita atencao e, em certo casos, criticas. Infelizmente,
como mostra o caso de prevencao de gravidez precoce (capitulo 2), uma solugao adequada
depende também de muitos fatores externos, além das questoes técnicas. Logo, remover o
uso de IA nao necessariamente tornara a solucao mais justa, embora ela possa contribuir

para tornar menos transparente os processos que conduziram a uma decisao.

Nesse contexto, a discussao sobre as situagoes em que o uso de IA é admissivel
deve envolver, sempre que possivel, uma comparacao tomando como linha de base a tarefa

executada por humanos.

6.1.1 Decisdes humanas e modelos preditivos

Imaginemos, por hipdtese, que exista um modelo de ML que, a partir dos dados
fornecidos, decide se concede ou nao um pedido de liberdade condicional para um condenado
a pena privativa de liberdade. Em geral, 35% dos pedidos sdo concedidos. No entanto,
descobriu-se que, além dos dados do condenado, o niimero de decisoes tomadas desde
a ultima pausa do sistema influencia enormemente a predigdo. Assim, os casos julgados
no inicio de um ciclo possuem uma probabilidade maior de um desfecho favoravel, ao

contrario daquele julgados préximos de uma pausa na operacao do sistema. Seria razoavel
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manter esse modelo de ML em producgao?

Este exemplo é hipotético, mas baseado em um estudo com seres humanos apre-
sentado por Danziger, Levav e Avnaim-Pesso (2011). Nele, sdo analisadas as decisoes de
juizes experientes no julgamento de pedidos de liberdade condicional. Os pesquisadores
relatam que as decisoes favordveis aos réus atingem picos de aproximadamente 65% no
inicio do dia e apds as pausas, chegando a quase zero no final de cada ciclo. A figura 34
ilustra essa questao exibindo as proporgoes de decisoes favoraveis aos detentos por posicao
ordinal. Os pontos circulados indicam a primeira decisao em cada uma das trés sessoes. As

marcas na escala no eixo x denotam cada terceiro caso e a linha pontilhada indica pausa

para alimentacao.

Figura 34 — Concessao de liberdade condicional ao longo do dia
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Fonte: Danziger, Levav e Avnaim-Pesso (2011, p. 2)

Discutindo esse estudo, Kahneman (2012, p. 50) destaca que “juizes cansados e com
fome tendem a incorrer na mais facil posi¢ao default de negar os pedidos de condicional”.
Danziger, Levav e Avnaim-Pesso (2011) sugerem que este comportamento para as decisoes
esteja relacionado ao esgotamento dos juizes em funcao das seguidas decisdes tomadas. Os

autores acreditam que um efeito similar deva ocorrer com outros especialistas, como nas

decisoes médicas ou financeiras.
Utilizando o exemplo sobre concessao de liberdade condicional, é possivel selecionar
alguns elementos para o debate de como comparar decisoes humanas com as tomadas por
modelos de ML. Neste sentido, quanto mais proximo das condigcoes reais de uso, mais
cedo e, de forma mais segura, pode-se implantar ou descartar o uso de ML em decisoes
sensiveis e de alto impacto. Destaca-se que, descartar o uso de ML por ele nao possuir

uma performance muito superior a um grupo de especialistas, pode representar a perda da
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uma oportunidade de ampliar o acesso a um determinado servico, especialmente se esses

especialistas nao estao disponiveis para toda a populacao.

Por outro lado, nao é razoavel comparar decisbes humanas com as de um modelo
de ML em condigoes de laboratorio, pois o funcionamento pode ser muito diferente em
condigoes reais. Por exemplo, ao apresentar um estudo com um modelo de deteccao de
retinopatia diabética, Beede et al. (2020, p. 6) relata a ocorréncia de limitagdes para o
seu funcionamento adequado por falta de iluminacado correta na unidade de satude, o que
pode alterar completamente a precisao do preditor, quando comparada com a obtida em
laboratorio. Quanto aos humanos, comparagoes que nao levem em consideracao fatores

como sobrecarga, exaustao e vieses cognitivos, talvez nao sejam realistas.

Segundo Simon (1991), March (1978), os individuos pretendem ser racionais (in-
tended rationality), porém sofrem restrigoes relativas a sua “capacidade cognitiva e in-
formacional”. O conceito de racionalidade limitada esta relacionado, principalmente, as
seguintes restrigdes (que podem ocorrer conjunta ou separadamente): (a) problemas de
atencao: tempo e capacidade de atencao sao limitados. Nem tudo pode ser resolvido ao
mesmo tempo; (b) problemas de meméria: as capacidades dos individuos para armazenar
informagoes sao limitadas; (c¢) problemas de compreensao: os decisores tém dificuldade em
organizar, resumir e utilizar informacoes para formar inferéncias sobre as conexoes causais
de eventos e sobre as caracteristicas dos problemas; e (d) problemas de comunicagao:
capacidade limitada para comunicar e compartilhar informacoes técnicas e complexas
(Simon,1991, March,1978 apud Pedroso, 2014, p. 63).

Obviamente, saber quando um modelo é melhor que seres humanos para uma tarefa
nao é simples. Anélises feitas a partir de dados e decisbes do COMPAS (Correctional
Offender Management Profiling for Alternative Sanctions) apontaram a existéncia de
um forte viés racial' contra negros. Dressel e Farid (2018), ao avaliar se esse modelo era
melhor do que humanos para estimar a probabilidade de reincidéncia dos condenados, o
que justificaria, em parte, o uso de uma solugao que torna o processo menos transparente,
afirmou que o software utilizado nao era melhor do que a avaliagao de pessoas com pouca
ou nenhuma experiéncia em justiga criminal. Entretanto, dois anos depois, Lin et al. (2020)
afirmam em outro estudo que, em condi¢oes reais, um algoritmo teria uma performance
superior aos seres humanos. Em resumo, nao é simples a definicao de quando um algoritmo
pode apoiar ou substituir humanos em determinada tarefa, mas essa discussao deve ser
colocada em um espago transparente, com todas as partes envolvidas, que reconheca as

imperfei¢coes de ambos os lados, assim como as vantagens.

Neste ponto, sob a perspectiva de que a IA no SUS deve olhar para desafios em um
pais de dimensoes continentais e com enormes desigualdades, essa discussao tenta chamar

a atengao para a necessidade de construcao de metodologias mais proximas do mundo real,

1

ProPublica - <https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing>
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para avaliar as situagoes que podem ser interessantes e seguras para o uso da IA. Afinal,
ha situagdes para as quais a IA pode nao ser adequada, e forcar o seu uso pode trazer
riscos dificeis de serem identificados. Ao mesmo tempo, esperar por condigoes perfeitas
e ideais para a adocao de aplicagoes de IA pode impedir a expansao do acesso a alguns

servigos de satde.

6.1.2 Regulacao

Com o uso de Inteligéncia Artificial (IA) nos mais diversos campos, hd uma
crescente preocupacao sobre como tornar segura a adogao da tecnologia, especialmente
quando ela ¢ aplicada em contextos sensiveis como a satde, seguranga publica e educacao
(OBERMEYER et al., 2019; MORLEY et al., 2020; FIRTH-BUTTERFIELD et al.,
2022). Para lidar com essa questdo, inimeras iniciativas de governos, empresas privadas
e organizacoes da sociedade civil buscam estabelecer diretrizes e principios para guiar o
desenvolvimento de uma IA ética. Entretanto, esse esforco parece nao ter sido suficiente
para lidar com esse desafios (HAGENDORFF, 2020, p. 10). Segundo Mittelstadt (2019, p.

1):

As iniciativas existentes para codificar a ética da IA nao estdo isentas de
criticas. Muitas iniciativas, particularmente aquelas patrocinadas pela
industria, tém sido caracterizadas como mera sinalizagdo de virtude
destinada a retardar a regulamentagao e focar preventivamente o debate
em problemas abstratos e solugoes técnicas. As iniciativas de ética em
TA produziram, até agora, principios vagos e de alto nivel e declaracoes
de valor que prometem orientar a agdo, mas na pratica fornecem poucas
recomendagoes especificas e nao abordam tensoes normativas e politicas
fundamentais incorporadas em conceitos-chave (por exemplo, justica,
privacidade)?.

Neste ambiente, avanca a discussao em diversas partes do mundo sobre como regular
o desenvolvimento da IA, garantindo um ambiente seguro para a sua aplicagdo. Na secao
3.5.2 foram apresentados algumas dessas abordagens e 1a ¢ possivel ver que o Brasil ainda
se encontra em um estagio inicial desse processo. Infelizmente, nesta pesquisa, nao foi
possivel identificar nenhum esforgo coordenado e amplo para a construgao de um arcabougo
regulatério para a adogdo da IA pelo Sistema Unico de Saide (SUS). Acreditamos que o
SUS deve ter um papel ativo para garantir uma adocgao segura de Inteligéncia Artificial,

identificando os desafios que podem ser especificos para o setor saude.

2 Existing initiatives to codify AI Ethics are not without their critics. Many initiatives, particularly those

sponsored by industry, have been characterised as mere virtue signalling intended to delay regqulation
and pre-emptively focus debate on abstract problems and technical solutions. AI Ethics initiatives
have thus far largely produced vague, high-level principles and value statements which promise to be
action- guiding, but in practice provide few specific recommendations5 and fail to address fundamental
normative and political tensions embedded in key concepts (e.g. fairness, privacy)
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Como exemplo, é importante que seja definido, no ambiente da satiide, como sera a
atribuicao de responsabilidade em decisdes que envolvam IA. No caso de algum dano ser
causado a um paciente, quem deve ser responsabilizado? O médico? A empresa responsavel
pela solucao tecnolégica? O servico de saude? Essa nao é uma questao completamente
clara em muitos outros setores, por isso é importante que se discuta internamente que
requisitos e evidéncias devem estar presentes em funcao dos possiveis impactos de uma

decisao em servicos de saude.

A responsabilizagao passa pela definicao do quao influente é o papel da TA em uma
decisdo. Legislagoes como a General Data Protection Regulation® (GDPR - Europa) e a Lei
Geral de Protegao de Dados Pessoais? (LGPD - Brasil) diferenciam as decisdes totalmente
automatizadas das tomadas com apoio da IA. Segundo Wachter, Mittelstadt e Russell
(2017), a GDPR s6 prevé o direito a explicacdo em decisées totalmente automatizadas
e que tenham efeito legal ou outro efeito similar. De forma semelhante, o artigo 20 da
LGPD s6 prevé a solicitagao de revisao de “decisoes tomadas unicamente com base em
tratamento automatizado de dados pessoais” Esta é uma discussao que deveria ser melhor
aprofundada no campo da satude, pois é razoavel esperar que a influéncia dos dispositivos
de TA aumente a medida que eles se tornem mais confidveis, o que pode se transformar em

uma barreira ao direito de revisao de decisoes.

Em resumo, sem um papel ativo na construcao da regulagao do uso da IA, restard
ao SUS utilizar as regras e restricoes construidas para outros setores, que podem nao ser
adequadas para a dimensao e as restricoes de um setor tao sensivel para a sociedade como

o da saude.

As préximas duas segoes (6.1.3 e 6.1.4) discutem dois outros tépicos que poderiam,
a partir de principios do SUS como a Equidade, fomentar o didlogo e contribuir para um

esforgo de regulacao da TA.

6.1.3 O que motiva a escolha por um modelo baseado em IA?

Quais devem ser os requisitos para que um modelo de Machine Learning seja
adotado em um servigo de satide? A discussao em 4.7 sobre o estudo de Caruana et al.
(2015) destaca uma situagdo em que os pesquisadores optaram por um modelo de menor
performance, mas transparente (regressao logistica), no lugar de um modelo opaco (rede
neural). Com uso de um outro modelo interpretavel, os pesquisadores encontraram uma
regra que associava baixa probabilidade de 6bito a pessoas com pneumonia e histérico de
asma. Na verdade, pessoas nessa situagao, eram internadas diretamente na UTI e esse
tratamento tornava a probabilidade de 6bito dessas pessoas menor do que a populagao em

geral.

3 GDPR - <https://gdpr-info.eu/>
4 LGPD - <http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018 /lei/113709.htm>
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O perigo de usar um modelo opaco, que aprendeu esta regra sem que saibamos,
seria 0 de nao internar pacientes que teriam uma probabilidade muito maior de ir a ébito.
A questao que se coloca aqui é saber, na falta de regulacao, a quem cabe decidir que

modelo é aceitavel? A quem cabe monitorar o uso desses modelos?

Para mitigar alguns desses riscos, varios autores argumentam que para decisoes
sensiveis, deve-se usar modelos interpretaveis, evitando modelos opacos que necessitam
de métodos de interpretabilidade para fornecer alguma informacao sobre o seu funciona-
mento interno (RUDIN; RADIN, 2019; RUDIN, 2019). Infelizmente, esses métodos de
interpretabilidade podem nao ser consistentes com os padroes aprendidos pelos modelos e,
além disso, alvo de manipulacdo (LAKKARAJU; BASTANI, 2020; DOMBROWSKI et al.,
2019).

Diversos autores afirmam que é possivel obter, em muitas situagoes, um desempenho
similar aos melhores modelos caixa-preta com modelos interpretaveis (NORI et al., 2019;
RUDIN, 2019). Entretanto, a técnica estar disponivel ndo assegura o seu uso, por isso essa

é uma questao que pode ser discutida e tratada por meio da regulacao do setor.

6.1.4 Implantacao e monitoramento de IA

Uma caracteristica importante de modelos baseados em IA é o fato de que eles
tendem a mudar o seu comportamento ao longo do tempo, adaptando-se aos novos dados
fornecidos. Essa ¢ uma vantagem dessa tecnologia, mas ela, ao mesmo tempo, cria uma
preocupacao que vai além do momento em que é avaliada a sua adogao. Modelos com
essa caracteristica devem contar com algum tipo de monitoramento, para assegurar que

continuem em conformidade com os requisitos estabelecidos no momento da implantacao.

Outra questao relevante é a possibilidade de mudanga de conceito (concept drift).
Por exemplo, um modelo que prevé a probabilidade de 6bito de pacientes por COVID-19
pode, ao longo do tempo, ver enormes alteracoes na qualidade das suas predi¢des por
eventos externos ao modelo, como o surgimento de uma nova variante do virus ou o
desenvolvimento de uma novo medicamento. Nestes casos, o modelo pode ser ajustado
para o novo contexto, mas sera necessaria uma nova avaliacao para verificar se ele continua

adequado para a tarefa.

Enfim, garantir a seguranca de uma aplicacdo com IA nao se restringe ao momento
de implantacdo, é uma tarefa continua e esses custos devem ser levados em conta ao avaliar

a sustentabilidade da solucao tecnologica.

6.1.5 Interdisciplinaridade e letramento em |A

A Ciéncia de Dados é um campo de estudos em que a interdisciplinaridade ocupa

um lugar de destaque. Este tema, em conjunto com a necessidade de letramento (literacy),
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foi discutido na secao 3.6 e deve se tornar cada vez mais relevante a medida que cresce o

uso da TA nos mais diversos setores da sociedade.

Assim, a interdisciplinaridade assume um papel fundamental quando o olhar para
uma solucao tecnolédgica baseada em IA se desloca para um quadro mais amplo (ver segao
3.7), em que a IA passa a ser vista como um dos componentes desta solu¢ao, mas que pode
ser condicionada por decisdes externas ao contexto técnico, como a definicao da populagao
alvo, a escolha dos dados que serao utilizados na criacdo do modelo e o uso que sera feito

das predigoes deste modelo.

E importante destacar que a diversidade de saberes (interdisciplinaridade) pode
contribuir muito para uma IA mais ética, mas a diversidade pode ser pensada de uma forma
mais ampla, com relagdo a origem, raca, género, idade, etc. Segundo Firth-Butterfield
et al. (2022), a democratizagao do acesso a IA, e o seu uso seguro e responsavel, pas-
sam por promover letramento universal em IA e pela priorizacao da diversidade no seu

desenvolvimento e implantacao.

Com relag@o ao letramento em ITA, um estudo apresentado por Prado, Miinch e
Villarroel (2022), sobre a formacao de juizes brasileiros para o uso ético da IA no Judiciério,
apontou que “61,3% dos juizes relataram se sentir totalmente despreparados para exercer o
controle e a supervisao de sistemas auxiliares de IA para a elaboracgao de decisoes judiciais”.
Logo, parece razoavel supor que o quadro entre os profissionais de saide nao seja muito
diferente, o que pode ser uma barreira para a adocao da IA na satde, especialmente se a
expectativa for a de um uso critico da ferramenta, o que é fundamental em um ambiente

com decisdes tao sensiveis como as relacionadas & saude.

Garantir um uso seguro e ético da IA na sociedade depende de muitos fatores, mas
certamente passa pela capacitacao das pessoas que irao interagir ou que serao afetadas

por ela.

6.2 Um ambiente justo e confiavel para ML na saide depende de

processos e artefatos robustos que assegurem a transparéncia

A construcdo de um ambiente justo e confidvel para decisdes de alto impacto
depende de artefatos que executem de forma transparente as suas tarefas, em que seja
possivel uma compreensao razoavel dos motivos que conduziram a uma decisao. Neste
sentido, a interpretabilidade de decisoes algoritmicas torna-se fundamental para a verificar

conformidade com os objetivos e valores pactuados.
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Figura 35 — O papel da interpretabilidade na interacao entre IA e aspectos éticos,
técnicos e regulatorios

Etica Técnica Regulagéo

N e

Interpretabilidade

o

Inteligéncia Artificial

Fonte: Elaborado pelo autor

Como exemplo, a interpretabilidade é fundamental para verificar se a TA atende
aos requisitos estabelecidos pela regulagao, pois as métricas de acuracia podem nao ser
suficientes. E importante notar que pode haver uma interacio entre uma demanda que
tem origem em uma questao ética, que pode gerar a necessidade de regulagao e, com isso,
exigir intervengoes no dominio técnico (ver figura 35). No entanto, sem interpretabilidade

consistente e confiavel, talvez nao seja possivel assegurar que as alteragoes foram eficazes.

Além disso, segundo Carvalho, Pereira e Cardoso (2019, p. 10-11), a interpreta-
bilidade traz, dentre outros, o beneficio de promover a aceitagao social, a seguranca dos
modelos, a detecgdo de comportamentos falhos e, para a pesquisa cientifica, a interpretabili-
dade pode contribuir para extracao do conhecimento capturado pelos modelos. Além disso,
para Rudin, Wang e Coker (2020, p. 6), “ndo importa qual definigdo técnica de justica seja
escolhida, é mais facil debater a justica de um modelo transparente do que um modelo
proprietario” e, certamente, o mesmo se aplica a modelos do tipo caixa-preta, mesmo que
nao sejam proprietarios, pois eles necessitam de uma camada extra de complexidade para
fornecer alguma transparéncia, com o uso de métodos de interpretabilidade (como, por

exemplo, os ja mencionados LIME e SHAP).

No entanto, Kaur et al. (2020, p. 1) apresentam um estudo em que afirmam que
os “resultados indicam que os cientistas de dados confiam demais e fazem uso indevido
de ferramentas de interpretabilidade”, o que pode comprometer a confiabilidade nas
explicagoes apresentadas. Infelizmente, como discutido nos capitulos 4 e 5, nao é simples

obter explicagoes consistentes e confiaveis.

Por isso, esta tese se alinha aos autores que defendem que a opcao seja, sempre

que possivel, pelo uso de modelos intrinsecamente interpretaveis, que podem, em muitos
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casos, ter desempenho similar aos modelos opacos (RUDIN, 2019; NORI et al., 2019).

6.2.1 Métodos de interpretabilidade e manipulacao de explicacoes

Um questao importante sobre o uso de métodos de interpretabilidade em conjunto
com modelos caixa-preta, no lugar da op¢ao por modelos interpretaveis, é que as explicagoes
derivadas de métodos de interpretabilidade podem estar sujeitas a manipulagao por ataques

adversérios (adversarial attacks), o que pode minar a confian¢a na solugao tecnolédgica

(SLACK et al., 2020; FINLAYSON et al., 2019; SLACK et al., 2021).

Além disso, ataques adversarios podem possibilitar a pratica de fairwashing, em
que um fornecedor pode manipular as explicacoes para promover a falsa percepc¢ao de
que um modelo de ML respeita alguns valores éticos (AIVODJI et al., 2019). Aivodji
et al. (2021, p. 1) afirma que “esse ataque pode afetar significativamente os individuos
que receberam um resultado negativo seguindo a previsao do modelo, privando-os da

possibilidade de contesté-1o”.

Para Anders et al. (2020, p. 1), os métodos de explicagdo prometem tornar os
classificadores caixa-preta mais transparentes e, com isso, eles possam servir “de prova
para um processo sensivel, justo e confiavel de tomada de decisao do algoritmo e, assim,
aumentar sua aceitacao pelos usuarios finais”. Segundo o autor, “essas esperancas sao
atualmente infundadas” (ANDERS et al., 2020, p. 1) e ele afirma em sua conclusao que
“métodos de explicacao amplamente utilizados nao devem ser usados como prova de um
processo de tomada de decisao algoritmico justo e sensato. Isso porque eles podem ser
facilmente manipulados como demonstramos tanto tedrica quanto experimentalmente”

(ANDERS et al., 2020, p. 9).

Muitas pesquisas tém sido feitas no campo de estudos da Ezplainable Artificial
Intelligence (XAI) com métodos de interpretabilidade, especialmente para tentar tornar
esses métodos mais robustos. Entretanto, os autores citados nessa se¢ao alertam para
os riscos de manipulacao das explicagoes e algumas de suas consequéncias. Combinado
com isso, nao se deve perder de vista os resultados apresentados por Kaur et al. (2020),
de que “cientistas de dados confiam demais e fazem uso indevido de ferramentas de

interpretabilidade”.

Em resumo, um ambiente confidvel para o uso da IA na satude passa necessariamente
por explicacoes também confidveis. O que se torna mais complexo quando a op¢ao é por
modelos caixa-preta e, para obter algum entendimento sobre como as decisoes sao tomadas,

sao utilizados métodos de interpretabilidade que, em teoria, podem ser manipulados.
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6.2.2 Multiplicidade preditiva e justica algoritmica

Quando é proposta a discussao de como pode ser construido um ambiente justo e
nao discriminatério para o uso de IA na saude, os conceitos de multiplicidade preditiva
(ver 4.6) chamam a atengao para o fato de que modelos diferentes, mesmo que tenham
um desempenho bom e similar, podem classificar de forma diversa uma mesma pessoa
representada nos dados. Esta discussao se articula com o necessario debate sobre quais
critérios devem ser utilizados para a selecao de um modelo para uso em ambientes com

decisoes sensiveis (ver 6.1.3).

Marx, Calmon e Ustun (2020) apresentam duas métricas para medir o impacto da

multiplicidade preditiva: ambiguidade e discrepancia. Segundo os autores:

[...] uma ambiguidade de 44% significa que se poderia produzir explica-
¢oes conflitantes para 44% das previsdes. Embora cada explicacido nos
ajudaria a entender como os modelos concorrentes operam, a evidéncia de
previsoes conflitantes forneceria uma salvaguarda contra racionalizacoes
injustificadas. (MARX; CALMON; USTUN, 2020, p. 7-8, tradugdo nossa)

Quando combinados os efeitos da multiplicidade preditiva com a possivel falta de
consisténcia entre métodos de interpretabilidade (ver capitulo 5), o resultado pode ser a
criacdo de um ambiente nao confidvel para aplicacao da IA na saude, especialmente para

as pessoas afetadas por ela.

Por isso, dentre outras propostas ja apresentadas ao longo deste capitulo, acredita-
mos que avaliar a multiplicidade preditiva, antes de selecionar um modelo para a entrada
em producdo, é um importante caminho para mitigar riscos e construir um ambiente mais

justo e responsavel para o uso de IA no SUS.

6.3 Propostas

Nesta secao, de forma resumida, sao reunidas algumas propostas apresentadas ao
longo desta tese com o objetivo de contribuir para a construcao de um ambiente mais

justo e responsavel para a aplicacdo de IA no Sistema Unico de Satide:

1. Planejamento transparente dos investimentos em recursos humanos e tecnologicos
para a adocao de IA no SUS;

2. Em decisoes sensiveis, a prioridade deve ser dada para o uso de modelos interpretaveis;

3. A existéncia de multiplicidade preditiva deve ser avaliada e as medidas para mitigar

os seus efeitos devem ser transparentes;

4. Esforcos devem ser feitos no sentido de garantir, o mais cedo possivel, um olhar

interdisciplinar e diverso para projetos que envolvam adoc¢ao de IA;
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5. Uma estratégia nacional de letramento (literacy) deve ser implementada com foco

na operagao, mas também em um uso critico da solugao tecnolégica;

. Construgao de um cadastro de aplicagoes que utilizem [A em desenvolvimento ou

em operacao no SUS, tornando possivel rastrear e comparar os impactos positivos e

riscos envolvidos;

. Defini¢ao de um processo para avaliacao, validacao e monitoramento de tecnologias

baseadas em IA no SUS com um olhar interdisciplinar;

. Avaliacio da Comissdo Nacional de Incorporacao de Tecnologias no Sistema Unico de

Satide (Conitec®) para adogao de TA no SUS por meio da emissao de relatério técnico
sobre a tecnologia avaliada, levando em consideracao as evidéncias cientificas, a
interpretabilidade, a avaliagdo economica e o impacto da incorporagao da tecnologia

no Sistema Unico de Satde.

Na busca pela construcao de um ambiente responsavel para o desenvolvimento da

IA no SUS, acreditamos que essas propostas formam um conjunto de temas importantes

para a discussao, mas certamente muitos outros aspectos podem ser acrescentados para

englobar questoes nao envolvidas nesta pesquisa. Inclusive, parte das preocupacgoes que

tivemos sobre os desafios éticos, técnicos ou regulatorios podem nao estar explicitamente

nessas propostas, mas estao presentes nas discussoes apresentadas, especialmente nos

capitulos 2 e 3.

Por fim, esperamos que esta tese possa contribuir para a discussao sobre a adocao

da Inteligéncia Artificial no Sistema Unico de Satide, objetivando a busca por solucdes

tecnolodgicas justas e nao discriminatoérias e, com isso, possa atuar na dire¢ao da reducao

das desigualdades, e nao para perpetua-las.

5

A Comissao Nacional de Incorporacio de Tecnologias no Sistema Unico de Satde (Conitec) foi criada
pela Lei n® 12.401, de 28 de abril de 2011, que dispoe sobre a assisténcia terapéutica e a incorporagao
de tecnologia em satide no ambito do Sistema Unico de Saude.

A Conitec tem por objetivo assessorar o Ministério da Satide (MS) nas atribuicoes relativas a

incorporagdo, exclusdo ou alteracdo de tecnologias em saide pelo SUS, bem como na constitui¢io
ou alteragdo de protocolo clinico ou de diretriz terapéutica. Disponivel em: <http://conitec.gov.br/
entenda-a-conitec-2>
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7 Conclusao

Esta pesquisa busca contribuir para a discussao sobre o uso de dispositivos e
servigos baseados em Inteligéncia Artificial (IA) em campos potencialmente sensiveis e de
alto risco como a satide, com foco especial no Sistema Unico de Satide (SUS) e em um
de seus principios fundamentais ou doutrinarios: a Equidade. Embora a Equidade néao
conste explicitamente na Lei Organica da Satude!, as preocupacoes que se relacionam a
ela encontravam-se pressentes no pensamento sanitario brasileiro. E, depois de 1992, ela
comega a aparecer nos relatérios das conferéncias nacionais de saiide (BARROS; SOUSA,
2016, p. 3). Segundo Corréa Matta (2007):

O principio da equidade é fruto de um dos maiores e historicos problemas
da nacao: as iniquidades sociais e econémicas. Essas iniquidades levam a
desigualdades no acesso, na gestao e na producao de servigos de satde.
Portanto, o principio da equidade, para alguns autores, ndo implica a
nocao de igualdade, mas diz respeito a tratar desigualmente o desigual,
atentar para as necessidades coletivas e individuais, procurando investir
onde a iniquidade é maior.

Assim, esta tese procura compreender como as oportunidades e riscos derivados da
adogao da IA podem impactar na sociedade, positivamente ou negativamente, especialmente
nas populagoes mais vulneraveis. Embora nem todos os casos estudados ou as questoes
aqui colocadas estejam diretamente relacionadas ao dominio da satude, o SUS e o principio

da Equidade orientaram toda a sua construgao.

A pesquisa comeca na busca por entender quais requisitos tornariam a IA mais
segura e confidvel para ser aplicada no SUS, mas havia a hipotese de que fatores externos
(ndo técnicos) poderiam influenciar decisivamente a construgao e o uso da solugao. Neste
ponto do estudo, surge a necessidade de um olhar para um quadro mais amplo e, assim, a
pesquisa se expande para entender o papel da interdisciplinaridade, da regula¢ao (capitulo
3) e dos fatores que orientam a constru¢ao do componente baseado em IA. Focar nesse
componente nao explicaria as decisoes de quais dados coletar, qual parcela da populacao

seria afetada e como seriam utilizados os resultados do modelo que sera treinado e aplicado.

O estudo de predicao de gravidez precoce (capitulo 2) destaca muitos desses pontos,
especialmente a forma como uma visao sexista da questao da gravidez nao atribuiu um
papel para os meninos na predicao (2.3.2), recaindo toda a vigilancia sobre as meninas. Ou
seja, a discussao sobre ética e justica nao pode ficar restrita a questao técnica, é necessario

um olhar mais amplo. Neste cenario, um programa como o de predi¢ao de gravidez precoce

L Lei 8080/90 - <http://www.planalto.gov.br/ccivil 03 /leis/L8080.htm>
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deve ser visto como um conjunto de componentes e a [A é somente um deles, incapaz de

garantir que todo o programa seja adequado, quando observado o principio da Equidade.

Depois desse olhar para o quadro mais amplo, a pesquisa se concentra em um
elemento fundamental para validar modelos treinados e aplicados em decisoes sensiveis
ou de alto risco, garantindo que eles ajam da forma esperada: a interpretabilidade das
decisbes algoritmicas, foco do capitulo 4. Muitos modelos utilizados atualmente sdo pouco
transparentes e, quando apresentam explicagoes, nem sempre elas sdo estaveis e confiaveis.
Além disso, ndo costuma haver uma grande transparéncia sobre as decisoes tomadas no
treinamento do modelo e que conduziram aquela explicacao, especialmente quando se trata

de uma solugdo proprietéria.

Mesmo quando nao hé limitagao de acesso aos dados e algoritmos, os métodos
de interpretabilidade podem gerar explicagoes divergentes (capitulo 5), o que pode se
tornar uma barreira ao desenvolvimento de confianga na solucao e, em especial, torna
fragil qualquer afirmagao sobre o quao justo é o tratamento de um modelo, independente
da nocao de justica que seja adotada. Assim, do ponto de vista do principio da Equidade,
decisoes sem explicagoes consistentes nao permitem aferir se a solugao esta contribuindo

para diminuir ou para perpetuar iniquidades sociais.

Por fim, esta pesquisa reconhece as enormes oportunidades que o uso da IA pode
representar no campo da saude, ao mesmo tempo em que destaca alguns riscos importantes
que precisam ser mitigados, para que a IA nao se torne uma ferramenta para a perpetuagao
de iniquidades sociais e que possa contribuir para o desenvolvimento do Sistema Unico de

Saude e de toda a sociedade.

7.1 Discussao sobre as hipdteses da pesquisa

Hipétese 1: O desenvolvimento de um ambiente confidvel e justo para a aplicagdo
de Machine Learning na Satude inclui as questoes tecnoldgicas, mas nao estd restrito a

elas.

O estudo realizado nesta tese corroborou a hipdtese 1 da pesquisa, ao identificar
diversos fatores externos que podem influenciar IA e, com isso, demonstrou que a discussao
sobre a construcao de um ambiente mais justo e seguro para o uso de IA depende de

muitos fatores nao técnicos, como apontado nos capitulos 2 e 3 e na segdo 6.1.

Hipotese 2: Métodos de interpretabilidade distintos podem gerar explicagoes subs-

tancialmente diferentes, mesmo quando aplicados a casos idénticos.

Dada a complexidade envolvida nas aplicagoes de IA, o papel da interpretabilidade

torna-se central para o uso da tecnologia. Inclusive, para promover a aceitagao social, a
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segurancga dos modelos, a deteccao de comportamentos falhos e, para a pesquisa cientifica,
a interpretabilidade pode contribuir para o estabelecimento de hipodteses a partir de
dados. Nesta tese, o estudo realizado corroborou a hipdtese 2 da pesquisa, ao discutir
os principais métodos de interpretabilidade e verificar a existéncia de fendmenos como
a multiplicidade preditiva e inconsisténcias entre métodos interpretabilidade, quando
comparadas as explicagOes sobre as decisdes tomadas. As inconsisténcias encontradas
podem ocultar tratamentos discriminatorios ou, por falta de confianga na solugao, funcionar
como uma barreira para a adogao da tecnologia, o que pode, por exemplo, levar a perda
de enormes oportunidades para a melhoria do acesso aos servicos de satide. A discussao
sobre a segunda hipotese de pesquisa encontra-se, principalmente, nos capitulos 4 e 5 e na

secao 6.2.

7.2 Respostas para as questoes de pesquisa

Questao 1: Ao buscar a construcao de um ambiente o mais confidvel e justo possivel
para a aplicacio de Machine Learning na Satde, quais aspectos devem ser observados e

quais atores devem estar presentes?

Para responder a essa questao de pesquisa, esta tese parte analisa os fatores que
interagem para a criacao da solugao tecnoldgica com o uso de IA. A hipotese inicial era
a de que empregar os melhores e mais sofisticados recursos tecnolégicos nao forneceria

necessariamente uma solucao tecnologica justa e segura para uso no campo da saide.

Diversos fatores externos interagem para moldar esse ambiente, como a regulacao,
o uso de saberes interdisciplinares, a existéncia de diversidade nas equipes ou o letramento
(literacy) das pessoas envolvidas. Outro fator importante é a visdo politica que orienta
0 processo, pois ela pode estabelecer a populagao alvo do projeto, os dados que serao

utilizados e como as predi¢oes da IA serdo utilizadas (ver secao 2.5).

Desta forma, entendendo a IA como apenas um componente de um quadro mais
amplo, é possivel ver as limitagoes da tecnologia para garantir que a solucao final seja
justa e atenda aos padroes éticos esperados. Entretanto, além do fato de que a construcao
de um ambiente confidvel e seguro para o uso da IA nao deva estar limitada as questoes
técnicas, o envolvimento de todas as partes interessadas, especialmente das pessoas afetadas

pelas decisdes, é fundamental para estabelecer a confianga no processo e para mitigar riscos.

Questao 2: As estratégias selecionadas, propostas para a interpretabilidade de

modelos de Machine Learning sdo adequadas para aplicacoes no campo da Saide?

O uso de IA na Satde pode promover enormes avangos, mas garantir que o seu

uso seja justo e nao discriminatorio contra pessoas, grupos, comunidades, populacoes e
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instituicoes, depende da transparéncia de como sao tomadas as decisdes. A opacidade
inerente a algumas aplicagoes da IA impede a compreensao do funcionamento interno dos
modelos e, consequentemente, pode tornar pouco consistente o processo de avaliacao da

qualidade da solucao.

Para lidar com essa questao, nos ultimos anos foram desenvolvidos diversos métodos
para fornecer alguma interpretabilidade para modelos opacos (black boxes). No entanto, esta
abordagem depende da consisténcia e da confianca que pode ser depositada nas explicagoes
fornecidas. Por outro lado, diversos autores argumentam que, para decisoes sensiveis e de

alto risco, devem ser priorizados algoritmos que intrinsecamente transparentes.

A partir da pesquisa e do experimento realizado para a elaboragao desta tese, nao
foi possivel afirmar que as explicagoes apresentadas, com o uso de dois dos principais
métodos de interpretabilidade, sejam consistentes com os padroes aprendidos pelos modelos
de TA. Assim, a interpretabilidade obtida pode nao ser suficiente para a atribuicao de
responsabilidades por essas decisoes (accountability) ou a avaliacao de sua conformidade a
padrdes e normas legais, técnicas e éticas. Além disso, explica¢oes nao consistentes podem
ser utlizadas para a pratica de fairwashing, em que um fornecedor pode manipular as
explicagOes para promover a falsa percepcao de que um modelo de ML respeita alguns
valores éticos. Por isso, esta tese se alinha com os autores que defendem o uso prioritario
de modelos intrinsecamente transparentes, especialmente em decisdes sensiveis ou de alto

risco.
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ANEXO A - Variaveis utilizadas no modelo

de prevencao de gravidez precoce

Variaveis utilizadas pelo Ministério da Primeira Infancia de Salta
(Argentina)

A seguir sao listadas as variaveis que foram coletadas junto a populacao de Salta na
Argentina para treinamento do modelo de predi¢ao de gravidez na adolescéncia. Segundo
Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35), os dados foram fornecidos pelo Ministério da Primeira
Infancia via e-mail e podem ser acessados no arquivo (planilha 3. Full List of Variables,
Tran) disponivel em http://bit.ly /ai-annex (acessado em 07/03/2022).

Sao ao todo 78 atributos, que podem ser agregados seguintes grupos: pessoais,
educacao, saude, trabalho, moradia e familia. As variaveis reunidas pelos autores estao

disponiveis nos idiomas espanhol e inglés e sao listadas nos quadros 5, 6, 7, 8, 9 e 10.

Quadro 5 — Gravidez precoce: dados pessoais

Dados pessoais

Espanhol Inglés

Cédigo de Persona Person Code

Cadigo de Visita Visit Code

Fecha de nacimiento Birthdate

Etnia Ethnicity

Estado civil Civil status

Nacionalidad nationality

Pais origen Country of origin

Relacion con el jefe de hogar Relationship with the head of household

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35).

Registros de registro na escola Nivel educacional méximo alcancado E analfabeto
Participe do estabelecimento educacional Quanto tempo nao participa do estabelecimento

educacional
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Quadro 6 — Gravidez precoce: dados sobre a educacao

Dados sobre a educagao

Espanhol

Inglés

Portugués

Registra inscripcion en escu-
ela

Mdazximo nivel educativo al-
canzado

Es analfabeto
Concurre a establecimiento
educativo

Cudnto tiempo hace que no
concurre a establecimiento
educativo

Register enrollment in school

Mazximum educational level
achieved

He 1is illiterate

Concurre to educational esta-
blishment

How long have you been ab-
sent from an educational es-
tablishment?

Possui inscricao escolar

Nivel educacional maximo al-
cancado
E analfabeto

Frequenta um
mento de ensino

estabeleci-

Ha quanto tempo vocé esta
ausente de um estabeleci-
mento de ensino?

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35).

Quadro 7 — Gravidez precoce: dados sobre a satude

Dados sobre a satde

Espanhol

Inglés

Discapacitado (Si/No)

Disabled (Yes / No)

Cantidad de discapacidades

Tipo de discapacidad

Posee certificado de discapacidad
Lo asiste acompanante terapéutico
Cobertura médica

Posee cobertura médica

Tiene Enfermedades Cronicas
Cantidad de Enfermedades Crénicas
Tiene Enfermedades Agudas
Cantidad de Enfermedades Agudas

Tuvo embarazos anteriores

Number of disabilities

Type of disability

Has a disability certificate

He is accompanied by a therapeutic
Medical coverage

It has medical coverage

Have Chronic Diseases

Number of Chronic Diseases

Have Acute Diseases

Number of Acute Diseases

Had previous pregnancies

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35).
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Quadro 8 — Gravidez precoce: dados sobre trabalho

Dados sobre trabalho

Espanhol

Inglés

Cantidad de Planes Sociales
Plan Social

Tiene Oficios

Trabaja algin oficio

Trabaja

Situacion Laboral

Ambito de Ocupacion
Trabajo no formal

Motivo por el que No Trabaja

Number of Social Plans
Social Plan

It has Trades

Work some trade

Work

Employment situation
Scope of Employment
Non-formal work

Reason for not working

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35).

Quadro 9 — Gravidez precoce: dados sobre moradia

Dados sobre a moradia

Espanhol

Cantidad de personas que habitan la
vivienda

Cantidad de Varones que habitan la
Vivienda

Cantidad de Mujeres que habitan la
Vivienda

Cantidad de Analfabetos que habitan la
Vivienda

Cantidad de Discapacitados que habi-
tan la Vivienda

Tipo de Vivienda
Hacinamiento

Material de piso

Material de pared

Material de Techo

Tiene Bafio

Cantidad de Banos

Ubicacion del Bano

Tiene Agua Caliente en el bafio
Tipo de Desagiie

Tiene bano con botén o cadena
Tiene inodoro con mochila
Fuente de Electricidad

Fuente de Gas

Fuente de Residuos

Inglés

Number of people living in the house
Number of Males living in Housing
Number of Women living in Housing

Number of Illiterates that live in Hou-
sing

Number of Disabled people living in
Housing

Type of Housing

Overcrowding

Floor material

Wall material

Roof Material

Has a bathrom

Amount of Bathrooms

Bathroom Location

It has hot water in the bathroom

Type of Drain

It has a bath with button or chain

It has a toilet with a backpack

Source of Electricity

Gas Source

Waste Source

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35).
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Quadro 10 — Gravidez precoce: dados sobre familia

Dados sobre a familia

Espanhol

Inglés

Edad de padre

Padre trabaja

Tipo de trabajo de padre
Estado civil de padre
Pais de origen de padre
Etnia de padre

Madximo nivel educativo alcanzado por
el padre

Edad de jefe de hogar

Jefe de hogar trabaja

Tipo de trabajo de jefe de hogar
Estado civil de jefe de hogar
Pais de origen de jefe de hogar
FEtnia de jefe de hogar

Maximo nivel educativo alcanzado por
el jefe de hogar

Edad de madre

Madre trabaja

Tipo de trabajo de madre
Estado civil de madre
Pais de origen de madre
Etnia de madre

Méximo nivel educativo alcanzado por
el madre

Madre tuvo embarazo siendo adoles-
cente

Alguna hermana tuvo embarazo siendo
adolescente

Father’s age

Father works

Type of father work
Marital status of father
Country of origin of father
Father’s ethnic group

Mazimum educational level reached by
the father

Age of head of household

Head of household works

Type of work of head of household
Marital status of head of household
Country of origin of head of household
Ethnicity of head of household

Mazimum educational level achieved by

the head of household
Mother’s age

Mother works

Type of mother’s work
Marital status of mother
Country of origin of mother
Ethnicity of mother

Mazimum educational level reached by
the mother

Mother had pregnancy as a teenager

Some sister had pregnancy as a teena-
ger

Fonte: Ortiz Freuler e Iglesias (2018, p. 35).
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ANEXO B - Coépia do repositério GitHub

contendo alguns passos metodoldgicos da
criacao do modelo de predicao de gravidez

precoce

Este anexo é uma copia capturada em 13/09/2020 do repositério GitHub de Facundo
Davancens, funcionario da Microsoft na Argentina, sobre alguns passos metodolégicos para
a construcao do modelo de predi¢ao de gravidez precoce. As imagens que integravam este

documento nao estavam disponiveis no momento de criagao
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Prediccion de Embarazo Adolescente
con Machine Learning

En este caso de estudio, me gustaria contarte como hicimos para detectar jovenes
adolescentes en riesgo de quedar embarazada utilizando técnicas de Machine
Learning.

Puedes usar este caso como una guia para crear tu propio modelo, o simplemente
leerlo para conocer la l6gica y secuencia de pasos que seguimos para llegar a nuestro
resultado. En la misma linea y si es la primera vez trabajas con Machine Learning, te
recomiendo que leas el caso de prediccidon de desercion escolar documentado por mi
colega Marcelo Felman con quien tuvimos el agrado de trabajar junto al Ministerio de
Primera Infancia en Salta.



Resumen

En colaboracion con el Ministerio de Primera Infancia del Gobierno Provincial de Salta,
definimos como objetivo utilizar inteligencia artificial para identificar aquellas
adolescentes con mayor riesgo de quedar embarazada.

Afortunadamente, tuvimos acceso a un amplio espectro de datos. Utilizamos un
dataset de mas de 200.000 residentes de la ciudad de Salta con mas de 12.000
mujeres de entre 10 y 19 afios , Argentina. Estos datos no contienen informacién
personal identificable sobre las personas, tal como reconoce habeas data.

A través de las herramientas Azure Machine Learning y SQL Server 2016, logramos
crear diferentes modelos predictivos que permiten detectar hasta el 90% de los casos
en riesgo de embarazo adolescente.

Contexto

Salta es una de las ciudades mas pobladas de Argentina y capital de la provincia con
igual nombre.

Con una poblacién que supera los 500.000 habitantes, su Ministerio de Primera
Infancia tiene por mision erradicar la pobreza en la provincia. Con este objetivo en
mente, el desarrollo de las capacidades de los individuos es algo fundamental. El
Ministerio de Primera Infancia propone actuar de manera proactiva identificando con
Inteligencia Artificial aquellas jovenes en riesgo de quedar embarazada durante su
adolescencia.

La duracion del proyecto fueron dos semanas, en las cuales iniciamos desde la
exploracion del dominio hasta la publicacion de un servicio web predictivo.

Software y herramientas

e Azure Machine Learning
e SQL Server 2016

Fases del proyecto

Exploracién del dominio

Preparacion de los datos

Creacion de modelos

Integracion



Exploracion del dominio

Antes de empezar, debemos comprender el dominio en el cual estamos trabajando. Si
bien lo ideal es contar con un experto en el dominio, no siempre lo tendremos a
disposicion. Para esto, es importante tener en cuenta diferentes técnicas asi como
también ejercitar nuestro sentido comun.

Para comenzar a visualizar los datos, hemos utilizado un motor de bases de datos:
SQL Server. De esta forma puedo escribir consultas SQL facilmente y ademas
exportar como CSV o inclusive conectar con Azure Machine Learning.

Para este proyecto, contamos con una tabla principal la cual contiene informacion de
las personas: edad, etnia, pais de origen, discapacidad, cantidad de personas con las
gue vive, si tiene agua caliente en el bafio, barrio/zona en donde residen, si tuvo
embarazo adolescente y si el jefe de hogar abandond los estudios. A su vez, contiene
informacion referencial (foreign keys) hacia sus padres o jefes de hogar.

Una practica que encuentramos conveniente es unir todos los datos en una Unica tabla
0 proyeccion a través de la clausula JOIN. De esta forma, podras portarlo de manera
mas simple a Azure Machine Learning.

Tip: Unir todos los datos en una Unica tabla o proyeccion en lugar de lidiar con
muchos conjuntos de datos.

Ejemplo #1

Supongamos que solo quiero conocer la relacidon entre las adolescentes embarazadas
y saber si sus madres abandonaron los estudios, hariamos algo asi:

SELECT
chica.Embarazo AS EmbarazadaAdolescente,
madre.AbandonoEstudios AS MadreAbandono,
COUNT(*) AS Interseccion
FROM
PersonasSaltaCapital chica
INNER JOIN
PersonasSaltaCapital madre
ON
chica.CodMama = madre.CodPersona
WHERE
chica.Embarazo = 'SI'
AND chica.Edad <= 19
AND chica.Sexo='Femenino'
GROUP BY
chica.Embarazo,
madre.AbandonoEstudios
ORDER BY



Esto es importante saberlo, ya que en la fase inicial lo haremos muchas veces.

Pruebas simples

Para ir familiarizandote con el conjunto de datos, es bueno que ejecutes algunas
consultas. Estas corri yo como ejemplo:

e Cantidad total de personas

o Cantidad de jévenes embarazadas versus las que no (menores de 20 afios)

o Cantidad de jévenes embarazadas que abandonaron los estuidos versus las que

no
e Tasa de embarazo por zona en donde viven
o Cantidad de jovenes embarazadas agrupadas por pais de origen

o Cantidad de jovenes embarazadas por etnia

Tip: Invierte todo el tiempo que creas necesario para entender las relaciones
entre los datos. 2 o 3 dias enfocado en esto puede ser un tiempo razonable
(aunque parezca mucho), dependiendo del dominio.

Ejemplo #2

Este es un ejemplo para calcular la cantidad total de jovenes embarazadas:

SELECT COUNT(*)
FROM Personas
WHERE Embarazo = 'SI'
AND Edad <= 19
AND Sexo='Femenino'

Este es un ejemplo para calcular los embarazos por zona:

SELECT TOP 10
Barrio,
COUNT(*) AS EmbarazadasAdolescentes,

(SELECT COUNT(*) FROM PersonasSaltaCapital psc2 WHERE psc2.Barrio
CAST(COUNT(*) AS FLOAT) / CAST((SELECT COUNT(*) FROM PersonasSalta

FROM PersonasSaltaCapital psc

WHERE

psc.Embarazo = 'SI'

AND psc.Edad <= 19

AND psc.Sexo='Femenino'
GROUP BY

Barrio
ORDER BY

Porcentaje DESC



Aqui, obtuvimos resultados similares a los siguientes (muestro el TOP 10 para
simplificar):

. Embarazadas . .
Barrio TotalBarrio Porcentaje
Adolescentes
Virgen de
) 2 28 7,14285714285714
Urkupina
Finca La Paz 1 17 5,88235294117647
16 de
. 1 21 4,76190476190476
Septiembre
Isla Soledad 2 43 4,65116279069767
El Circulo VII 1 23 4,34782608695652
Las Costas 3 88 3,40909090909091
Martin M. de
i 2 67 2,98507462686567
Guemes
Manantial del
3 118 2,54237288135593
Sur
Santa Rita S 1 40 2,5
San Isidro 2 86 2,32558139534884

Como puedes ver, distintas zonas tienen distintas tasas de embarazo. Esto pueda
llevarnos a pensar que la zona donde una adolescente resida, tenga que ver con su
probabilidad de quedar embarazada. Por ahora, es sélo una hipétesis que luego
probaremos.

Tip: Seguro encuentres mejores maneras de escribir estas consultas. No te
preocupes, la performance aqui no es importante.

Iteracion

A estas alturas, empezaras a darte cuenta de ciertas variables que pueden llegar a ser
0 no relevantes en nuestro modelo. Proyécatalas todas y luego en Azure Machine
Learning validaremos cuales son las que sirven.

Para nuestro modelo, utilizaremos inicialmente las siguientes variables:

e Edad
e Barrio donde reside

e Etnia



Pais de Origen

Tipo de discapacidad, si es que tiene

Tiene Agua Caliente en el Bafno

Cantidad de personas con quien vive

Jefe de hogar abandoné estudios

Luego iteraremos para entender si estas variables nos sirven o no.

Preparacion de los datos

Ahora que sabemos qué datos queremos utilizar, debemos prepararlos para ir hacia
Azure Machine Learning. Estando en SQL Server, una manera simple de hacerlo es
guardando los resultados de nuestra consulta como CSV.

Esto nos generara un archivo de tipo .rpt, al cual simplemente cambiar su extension a
.csv y abrirlo como tal.

Tip: Los archivos CSV pueden abrirse con Excel. Si te hace sentir mas comodo,
chequealo antes de seguir con el proximo paso.

Ahora, procedemos a ingresar al Azure Machine Learning Studio. Si no tienes una
cuenta, puedes crearla de forma gratuita alli mismo.

Al ingresar, hacemos click en New y luego en Dataset
l2Subir el conjunto de datos
Subimos nuestro conjunto de datos, y al cabo de unos segundos estara en Azure.

Ahora puedes crear un nuevo experimento haciendo click en +NEW > Blank
Experiment

Tip: Puedes ponerle el nombre que quieras haciendo click en el nombre por
defecto.

Ya subido el dataset, el mismo aparecera en la solapa My datasets y lo podras utilizar
inmediatamente. Para esto, simplemente lo arrastras a la ventana principal.

lw.Nuevo experimento

Si quieres visualizarlo, puedes hacer click en la salida del modulo y otro click en
visualize.

le2Visualizar conjunto de datos



Deberias ver una pantalla similar a esta, pero con tus propios datos. Si haces click en
cada una de las columnas, podras ver la distribucion junto con un histograma a la
derecha.

lwaVisualizar los datos

Creacion de modelos

Ahora empezaremos a crear nuestros modelos predictivos. Como mencionamos
anteriormente, lo que estamos buscando es predecir si una joven tiene o0 no un
embarazo durante la adolescencia. En otras palabras, es una clasificacion binaria (de
dos clases). Para mas informacion sobre clasificacién binaria y otros tipos de
problemas, puedes ver aqui.

Para resolver este problema, existen diferentes algoritmos. Recuerda que los
diferentes algoritmos son simplemente distintas formas de abordar a un resultado.
Algunos llegan a mejores resultados, pero esto no estéa garantizado. Si quieres ver el
listado y ventajas de cada uno de los algoritmos, lo puedes ver aqui. En este caso
comenzamos utilizando un Two-class Boosted Decision Tree.

Para identificar la columna a predecir utilizaremos Edit Metadata. Debemos conectar la
salida del dataset con la entrada de Edit Metadata. Usa el selector de columna a la
derecha para elegir el campo.

L .
lwaSeleccionar columna

El dataset con el cual estamos trabajando tiene un 7% de jévenes mujeres que tienen
o tuvieron un embarazo adolescente. Si lo pensamos en frio, con tener un modelo que
diga no ya estariamos cubriendo el 93% de los casos, pero lo que corresponde es
balancear el conjunto de datos como se explica a continuacion.

Balancear el conjunto de datos

Los conjuntos de datos desbalanceados son un problema tipico. Esta situacién puede
generar un balanceo que favorezca el escenario mayoritario, es decir el 'NO curso un
embarazo adolescente'. Para ello, podemos aplicar dos técnicas distintas:

e Undersampling: tomar menos casos del escenario mayoritario a fin de reducir las
ocurrencias.

e Oversampling: aumentar o simular mas ocurrencias del caso minoritario.



En este caso, optamos por usar Oversampling. De esta manera, logramos un conjunto
de datos mas balanceado. Una manera simple y casi automatica de lograr esto, es
utilizando el médulo SMOTE, que significa Synthetic Minority Oversampling o bien
sobre-muestreo sintético de minorias. No olvides aqui también editar metadata. Mas
informacion sobre SMOTE, aqui.

le.SMOTE

Tip: En la solapa Propiedades de SMOTE, puedes ajustar el porcentaje de
aumento de las ocurrencias minoritarias. Puedes jugar con este nimero hasta
alcanzar un resultado que te sirva.

Realizar las predicciones y Evaluar el comportamiento del
modelo

Utilizaremos el modulo Cross-Validate Model el cual toma como entrada la salida de
Two-Class Boosted Decision 'y de SMOTE. Acto seguido, no olvidar seleccionar la
columna que corresponda, en nuestro caso, la que indica si cursa o cursé un
embarazo adolescente.

Por ultimo evaluaremos el modelo utilizando el médulo Evaluate model, el cual tendra
conectada en su entrada la salida proveniente de Cross-Validate Model

lw.Evaluar modelo

Si damos Run visualizamos la salida de Evaluate model, podremos ver la siguiente
gréfica:

L;:iComportamiento

Esta gréafica demuestra los casos que fueron correctamente identificados, respecto los
que no. Esencialmente, el area debajo de la curva (Area under the curve o también
AUC) debe ser lo mayor posible: no queremos dejar casos afuera.

A simple vista, nuestro modelo parece comportarse de una manera muy acertada: el
98,2% de las veces esta realizando una prediccién correcta.

No obstante, si nos movemos hacia abajo veremos mas métricas que definen el
comportamiento de nuestro modelo predictivo.

L Ve Ve .
lw.Méas métricas
Como podemos apreciar, o que estamos haciendo es identificar cuatro casos distintos:

e Jovenes mujeres que dijimos que tienen o tuvieron embarazo adolescente y
efectivamente tuvieron un embarazo adolescente (verdadero positivo): 1516.



e Jovenes mujeres que dijimos que NO tienen o tuvieron embarazo adolescente
pero tuvieron un embarazo adolescente (falso negativo): 169.

e Jovenes mujeres que dijimos que tienen o tuvieron embarazo adolescente pero
NO tuvieron un embarazo adolescente (falso positivo): 72.

e Jovenes mujeres que dijimos que NO tienen o tuvieron embarazo adolescente y
efectivamente fue asi (verdadero negativo): 11702.

Debemos ser cautelosos y evaluar estos puntos. Una buena pregunta para hacernos
es cual es el costo de cada escenario. En este caso, es mucho peor NO ayudar a una
joven mujer en riesgo de quedar embarazada durante su adolescencia que ayudar por
demas a una adolescente que NO quedara embarazada durante su adolescencia. En
otras palabras, el costo de los falsos negativos supera el de los falsos positivos.

Como parte del proceso hemos experimentado modificando los valores de SMOTE,
pero la mejor sencibilidad (o recall) que obtuvimos es de 0,9 que nos indica la
proporcién de eventos positivos identificados correctamente.

Integracion

Creacion del Web Service

Hemos llegado a la instancia donde estamos conformes sobre nuestro modelo, y
gueremos que sea consumido. La forma mas simple sera a través de un Web Service
REST.

Para crear el servicio, debemos correr nuestro experimento (si es que no lo hicimos) y
hacer click en el botén de SET UP WEB SERVICE.

w.Preparar el Web Service
Esto nos generard una animacién y creara una pestafia con el servicio web.
Tip: No te preocupes por hacer modificaciones en esta instancia.

Deberas darle Run al servicio nuevamente, que es como si fuera "compilar” nuestra
nueva API.

Finalmente, aparecera el boton DEPLOY WEB SERVICE sobre el cual haremos click.
Al cabo de unos segundos, nuestro servicio web estard listo para consumir.

lwDesplegar el Web Service

Probar el Web Service

Una vez desplegado, veras la siguiente pantalla.



le2API del servicio
Notaras que tienes dos formas de utilizarlo:

» Request/Response: puedes generar la prediccion para un Gnico caso.

e Batch execution: puedes realizar muchas predicciones con un mismo pedido a la
API.

Tip: Te recomiendo arrancar por request/response si es tu primera vez.

Estos servicios pueden probarse directamente desde el portal. Para ello, puedes hacer
click en el boton TEST. Te permitira ingresar algunos campos, para finalmente darte
una respuesta en formato JSON.

lwaProbar el web service

Tip: También puedes probarlo integrandote con Excel. Es bastante simple y
puede ahorrarte tiempo para ingresar atos.

De esta manera, tu servicio web predictivo ya es visible para el mundo exterior.
iFelicitaciones!

Conclusiones

Machine Learning es todo un mundo diferente, y puede resultar complejo para quienes
venimos del @mbito de desarrollo de software.

A través de un proceso iterativo de prueba y error, podemos ir acercandonos a una
respuesta correcta y finalmente determinar si nuestro modelo es bueno o no.

En nuestro caso, logramos un modelo predictivo que identifica correctamente a
aproximadamente el 90% de las jovenes mujeres estan en riesgo quedar
embarazadas durante su adolescencia. Esta herramienta permite al Gobierno tomar
decisiones en tiempo real, y ayudar a aquellos que mas lo necesiten.
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ANEXO C - Cooperacao técnica entre o

Ministério da Cidadania e a Microsoft do Brasil

Integra do acordo de cooperagdo técnica entre o Ministério da Cidadania e a
Microsoft do Brasil LTDA.
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