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Resumo

O setor energético esta a atravessar por um periodo de profundo processo de mudanca
estrutural devido a transicdo energética, na qual a digitalizacdo é um dos pilares desta transicao.
No pilar da digitalizacdo, é reconhecido o importante contributo da inteligéncia artificial,
nomeadamente no campo da aprendizagem maquina. Contudo, a dificuldade em compreender
como muitos dos modelos de aprendizagem mdaquina obtém os resultados torna-se um grande
desafio, principalmente em processos de tomada de decisao.

Muitas das previsdes realizadas no setor energético, como por exemplo de consumo de
eletricidade, consideram conjuntos de dados do tipo série temporal e utilizam modelos
baseados em regressdo. Contudo, verifica-se pouca aplicacdo dos métodos explicativos que
contemplam estes dois temas. Este trabalho procura contribuir para melhor compreensao das
previsdes de consumo de eletricidade obtidas por modelos de aprendizagem maquina, com
propostas de geracdo de explicacGes destas previsdes, através de métodos explicativos.

Neste trabalho sdo exploradas as explicagdes visuais obtidas de dois métodos explicativos, o
LIME e o SHAP, escolhidos para gerar explicacdes das previsdes de consumo de eletricidade de
dois modelos de aprendizagem maquina baseados em regressdo. Estes métodos explicativos
foram selecionados com base no estado da arte apresentado neste trabalho. Foi selecionado
um conjunto de dados real, do tipo série temporal, com registos de consumos de trés
dispositivos existentes em cinco zonas de um edificio e que contribuem para o consumo de
eletricidade deste: ar condicionado, tomadas e lampadas. Pretende-se avaliar como o uso
destas explicagOes visuais possibilitam a compreensdo de quais os atributos do conjunto de
dados que os modelos de aprendizagem maquina atribuem maior importancia no processo
aprendizagem da previsdao do consumo de eletricidade. Outro aspeto a ser avaliado é o tempo
de processamento da geragdo das explicagdes.

Os resultados mostram que o SHAP é o mais robusto no sentido em que apresenta sempre os
mesmos resultados em diferentes intera¢gdes, ao contrario do LIME. Contudo, o primeiro
apresenta maior degradagdo no tempo de processamento. Ambos identificam os atributos
relativos aos dispositivos ar condicionado e tomadas como aqueles que os modelos de previsdo
consideram os mais importantes para a previsdo do consumo, contudo com diferente ordem
de importancia em cada método explicativo.

Palavras-chave: Explainable Artifical Inteligence, Machine Learning, Sistemas de Energia
Elétrica
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Abstract

The energy sector is going through a period of profound structural change due to the energy
transition, in which digitalization is one of the pillars of this transition. In the digitization pillar,
the important contribution of artificial intelligence is recognized, namely in the field of machine
learning. However, the difficulty in understanding how many of the machine learning models
obtain the results becomes a great challenge, especially in decision-making processes.

Many of the forecasts made in the energy sector, such as electricity consumption, consider time
series data sets and use regression-based models. However, there is little application of
explanatory methods that contemplate these two subjects. This work seeks to contribute to a
better understanding of electricity consumption forecasts obtained by machine learning models,
with proposals for generating explanations of these forecasts, through explanatory methods.

In this work we explore the visual explanations obtained from two explanatory methods, LIME
and SHAP, chosen to generate explanations of electricity consumption predictions from two
regression-based machine learning models. These explanatory methods were selected based
on the state of the art presented in this work. A real time series dataset was selected, with
consumption records of three devices existing in five areas of a building and that contribute to
its electricity consumption: air conditioning, sockets and lamps. It is intended to evaluate how
the use of these visual explanations make it possible to understand which feature of the dataset
that machine learning models identify as most important in the learning process of forecasting
electricity consumption. Another aspect to be evaluated is the processing time of generating
the explanations.

The results show that SHAP is the most robust in the sense that it always presents the same
results in different interactions, unlike LIME. However, the first one presents greater
degradation in the processing time. Both identify the features related to air conditioning devices
and taken as those that the forecasting models consider the most important for forecasting
consumption, however with different order of importance in each explanatory method.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence, Machine Learning, Electric Power Systems
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1 Introducao

1.1 Motivagao

O setor energético estd a atravessar por um periodo de profundo processo de mudanca
estrutural devido a transicdo energética que apresenta quatro dimensdes: descarbonizacao,
eficiéncia energética, descentralizacao e digitalizacao (Asif, M. et al. 2022). A digitalizacdo esta
a revolucionar o setor energético, melhorando a produtividade, a seguranca, a acessibilidade e
a sustentabilidade geral dos sistemas de energia, sendo importante a contribuicdo das
tecnologias baseadas em Artificial Intelligence (Al) (Asif, M. et al. 2022). Em (Ahmad et al. 2021)
os autores referem que a rede elétrica convencional ndo foi projetada para gerir a integragao
de fontes de energia renovaveis e que alteragdes nas caracteristicas destas fontes (por exemplo,
edlica, solar, geotérmica, hidrogénio) criam desafios para atender as cargas variaveis na rede
elétrica. Estes autores e (Machlev et al., 2022) referem ainda o contributo que a Al,
nomeadamente no campo do Machine Learning (ML), pode trazer para o setor energético em
temas como a ciberseguranca dos sistemas de energia, redes de energia, consumo de energia
(Ramos et al., 2022) e outros.

A Comissao Europeia adotou um conjunto de propostas legislativas, enquadradas no European
Grean Deal (EGD), com o objetivo de tornar as politicas da Unido Europeia (UE), em matéria de
clima, energia, transportes e fiscalidade aptas para alcangar uma redug¢do das emissdes liquidas
de gases com efeito de estufa de, pelo menos, 55 % até 2030, em comparagdao com os niveis de
1990 (European Commission 2019a). O EGD pretende ser um instrumento para a promogao da
justica, da prosperidade e de uma economia eficiente, competitiva e mais sustentdvel para a
Europa e que inclui, por exemplo, a transi¢cdo para as energias limpas (European Commission
2019b). Esta transicdo sera feita através da concretizacdo de diversas metas que incluem
estabelecer um mercado de energia da UE plenamente integrado, interligado e digitalizado,
promover tecnologias inovadoras e infraestruturas modernas, impulsionar a eficiéncia
energética e a concecdo ecoldgica dos produtos, entre outras.



Recentemente, a invasdo da Ucrania provocou grandes alteracdes em diferentes dreas e tornou
evidente as vulnerabilidades enérgicas na Europa. De acordo com (Osi¢ka & Cernoch, 2022) a
necessidade da Europa reduzir a vulnerabilidade energética tendera a pressionar a execugao
dos principais objetivos politicos no setor energético provavelmente a custa de um maior
desenvolvimento do mercado integrado de energia da UE.

O documento The role of Artificial Intelligence in the European Green Deal (Gailhofer et al. 2021),
de iniciativa do Parlamento Europeu através do Special Committee on Artificial Intelligence in a
Digital Age (European Parliament and AIDA et al. 2021), exp8e a importancia do contributo da
Al para a concretizagdo das metas definidas no EGD. Esta contribuicdo abrange areas como a
energia, a agricultura, a habitacdo e a mobilidade, nas quais a Al pode ser utilizada para reduzir
o consumo de energia e dos recursos naturais, apoiar a descarbonizagdo e promover a
economia circular. Na area da energia, a Al podera ser utilizada no apoio aos consumidores no
sentido de tornar mais eficiente o consumo de energia. Tal inclui a analise de comportamentos
andmalos dos sistemas de energia que possam estar a desperdigar recursos, a monitorizagdo e
otimizacdo do consumo de energia nos edificios, para além de outras aplicacdes, como exposto
no referido documento.

A utilizacdo de sistemas baseados em Al em diferentes dreas tem sido acompanhada por
iniciativas no sentido de tornar estes sistemas mais confidveis. A Comissao Europeia apresentou
um conjunto de principios (European Commission et al. 2020) para o desenvolvimento de
sistemas baseados em Al confidveis. Estes principios sdo baseados no trabalho realizado pela
High-Level Expert Group on Artificial Intelligence que enumera sete requisitos (Al HLEG et al.
2019). Um destes requisitos é a transparéncia, na qual se inclui a explicabilidade (do inglés
explicability) que é considerada crucial para manter a confianga dos utilizadores nestes sistemas.
Nos Estados Unidos, a confianga nos sistemas baseados em Al é um dos pilares do programa
National Al Initiative (NAIl Office et al., 2020). Este identifica como caracteristicas de um sistema
confidvel a precisdo, a explicabilidade e a interpretabilidade (do inglés interpretability), a
privacidade, a robustez, entre outras.

Verifica-se, portanto, um contexto no qual é reconhecida a importancia do contributo da Al
para um consumo adequado de energia (European Parliament and AIDA et al. 2021). Em
simultaneo, instituicdes governamentais, como a Comissdo Européia (Al HLEG et al. 2019) e a
Casa Branca, nos Estados Unidos, (NAIl Office et al., 2020), entendem que é necessario
desenvolver solucbes que permitam tornar os sistemas baseados em Al confidveis para
utilizadores humanos. Estudo como o de (Pdez et al., 2019) e (Atzmueller et al.,, 2019)
argumentam que a explicabilidade contribui para o aumento da confianca, por parte dos seres
humanos, em sistemas baseados em Al. No estudo (Machlev et al., 2022), os autores referem
gue os especialistas em sistemas de energia tém dificuldade em confiar nas decisdes e
recomendac¢des dos modelos de ML. Estes mesmos autores notam que, em resposta a este
desafio, tem vindo a ser desenvolvidas técnicas de explicabilidade para melhor compreensao
dos modelos de ML.



O Grupo de Investigacdo em Engenharia e Computacdo Inteligente para a Inovacdo e o
Desenvolvimento (GECAD)! é uma unidade de Investigacdo e Desenvolvimento (IED) sediada
no Instituto Superior de Engenharia do Instituto Politécnico do Porto (ISEP-IPP). Dentre as
diferentes investigacbes promovidas pelo GECAD, uma das suas linhas de investigacao
contempla métodos explicativos no ambito do projeto PRECISE? - Power and Energy Cyber-
Physical Solutions with Explainable Semantic Learning (referéncia PTDC/EEI-EEE/6277/2020). O
projeto PRECISE é financiado pela UE, no ambito do programa de desenvolvimento H2020 e
pela Fundacgdo para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT), e propée modelos para solu¢ées automaticas
gue permitem uma gestdo de energia eficiente em tempo real, reduzindo a fatura energética e
respeitando as necessidades e preferéncias dos consumidores.

O PRECISE parte do estado atual da arte da Al e avanga, concebe e implementa modelos e
métodos que operam autonomamente em tempo real, de forma permanente, com multiplas
fontes de dados, informacdo e conhecimento e garantindo que os consumidores, gestores e
peritos confiam nas suas decisdes e a¢des. Para tal, propde modelos de ML capazes de aprender
ao longo do tempo (Ramos et al., 2022) e métodos explicativos que fornecam aos utilizadores
explicagdes compreensiveis. Pretende-se, assim, que ao fornecer aos utilizadores explicagdes
adequadas relativamente ao comportamento destes modelos e a sua aprendizagem automatica,
estes utilizadores ganhem confianca nos modelos que operam forma automatica. A Figura 1
ilustra os principais elementos que compéem o PRECISE.
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Figura 1 — PRECISE Graphical Abstract®

1 GECAD Website — http://www.gecad.isep.ipp.pt/, Gltimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
2 PRECISE Website — https://www.gecad.isep.ipp.pt/precise/, Gltimo acesso em 11/10 de outubro de
2022. (Online)

3 PRECISE Graphical Abstract — https://www.isep.ipp.pt/new/viewnew/6368, Gltimo acesso em 15 de
janeiro de 2022. [Online]




Nesta representacao grafica dos componentes que compdem o projeto PRECISE, verifica-se que
este é alimentado por dois canais, responsaveis por fornecer os dados, informacdes e
conhecimento. O primeiro canal, Data and Information Pre-Processing, corresponde aos dados
gerados por diferentes sistemas, fisicos ou ndo, ligados ao consumo, producdo e
comercializacdo de energia nos quais se identificam: tarifas de eletricidade, precos de mercado
de energia, histdrico do consumo, sensores e outros. O segundo canal, Users Managers Experts,
constituido por utilizadores, é responsavel por alimentar o sistema com conhecimento e
também suportar a validacdo do componente Monitoring Data o qual é alimentado, também,
pelas respostas do sistema. As repostas dos modelos explicativos estdo vocacionadas para o

grupo do canal Users Managers Experts, ou seja, para os utilizadores do sistema.

No corpo do sistema, o componente Learning, apresenta uma posi¢ado central com ligacdes aos
componentes Inference Engine, Context-Awareness, Systems & Services e Explainable Al (XAl).
O componente Learning é responsavel pela geracdo dos modelos de ML. O componente
Explainable Al (XAl), responsavel pelos métodos explicativos, além de estar diretamente ligado
ao componente Learning, também se liga aos componentes Inference Engine e Context-
Awareness. Assim, os métodos explicativos, responsaveis por gerar respostas para os
utilizadores, ndo estdo dependentes unicamente dos modelos de ML.

Uma das aplicagdes dos modelos de ML é a de realizar previsdes de consumo de eletricidade
para momentos futuros, como por exemplo, 0 consumo previsto para nos préximos 15 minutos.
Para isto, estes modelos utilizam séries temporais com registos de consumos de energia ao
longo do tempo. Estes registos podem ocorrer em diferentes intervalos, seja em minutos, por
exemplo 5 minutos, em horas e outros. Como descrito no estado da arte, ha poucos trabalhos
de aplicacdo de Explainable Artifical Inteligence (XAl) em previsGes baseadas em séries
temporais, que utilizam modelos de ML aplicados em problemas de regressao, e em sistemas
de energia. Portanto, é necessario o desenvolvimento de novas solugdes que permitam
ultrapassar esta limitagao.

1.2 Objetivo

O problema a tratar nesta dissertacdo consiste no estudo de solu¢Ges que permitam obter
explicacGes de previsdes de consumos de eletricidade registados em conjuntos de dados do
tipo série temporal, sendo que, estas previsdes sdo realizadas por técnicas de ML. Este estudo
tem como base o estado atual da arte dos métodos explicativos e pretende-se que seja uma
contribuicdo para a integracdo de mecanismos de explicacdo em tarefas desenvolvidas no
contexto do projeto PRECISE.



De forma a atingir este objetivo principal sdo definidos os seguintes objetivos especificos:
e Levantamento do estado da arte relacionado com XAl e modelos de previsdao de
consumo;
e Exploracdao métodos XAl existentes mais promissores para este problema;
e Experimentacdo com elaboracdo de casos de estudo aplicados a problemas reais;
e Concecdo de uma proposta de solugdo para integracao de XAl com métodos de ML.

Nao é objetivo deste trabalho o estudo detalhado das técnicas de ML utilizadas em previsdes
de consumos de energia. As referéncias que possam existir limitam-se a um enquadramento,
seja conceitual ou de implementacgao, para a compreensdo do uso de mecanismos de explicagdo.

Este trabalho enquadra-se no dmbito da unidade curricular Projeto/Dissertacdo/Estagio
(PROJIA), do Mestrado em Engenharia de Inteligéncia Artificial (MEIA) do Instituto Superior de
Engenharia do Porto (ISEP).

1.3 Estrutura do Documento

O presente capitulo é uma introducdo e contém a seccdo 1.1, Motivacdo, na qual se apresenta
o contexto relativo aos mercados de energia considerando a Al e as motivacGes para o
desenvolvimento de modelos explicativos. A seccdo 1.2, Objetivo, define o problema a tratar
nesta dissertacao.

O capitulo 2, Estado da Arte, é dedicado ao XAl e a sua relagdo com sistemas baseados em Al
com destaque para o setor energético. No capitulo 3 é feita uma exposi¢ao dos dois métodos
explicativos que serdo analisados neste trabalho no contexto do projeto PRECISE. No capitulo
4, Metodologia para os Casos de Estudo, é exposta a metodologia utilizada neste estudo. O
capitulo 5, Desenvolvimento e Implementagdo, apresenta a implementa¢dao da metodologia
definida. O capitulo 6 é dedicado aos casos de estudo desenvolvidos para explicacbes de
previsdes de consumo de eletricidade considerando um conjunto de dados do tipo série
temporal. No capitulo 7, Conclusdes e Trabalho Futuro, sdo apresentadas as conclusées do
estudo realizado assim como ideias e propostas de trabalho futuro a ser realizado no ambito da
tese de mestrado.

1.4 Terminologia

Neste documento, sdo utilizadas palavras e expressdes em lingua portuguesa as quais merecem
destaque nesta fase introdutoria.
e A expressdo, aprendizagem maquina, refere-se ao conceito de Machine Learning;
e A expressdo, sistemas baseados em Al, ja referido, é utilizada em dois sentidos:
expressar sistemas propriamente de Al, isto é, que contém apenas componentes ou



algoritmos de Al; outros sistemas que ndo sdo inteiramente de Al, mas que possuem
um ou outro componente, ou mesmo algoritmo de Al;

A expressao, conjunto de dados, sera utilizada para expressar o conceito dataset que
comumente refere uma cole¢do de exemplares de informacdo utilizada para o treino
de um modelo de ML. Por exemplo, um ficheiro CSV com informac¢do do consumo de
eletricidade de um edificio em que cada registo deste é um exemplar da informacao de
consumo;

Outra palavra frequentemente utilizada em ML é feature. Esta se refere a uma variavel
de entrada de um modelo de M. Mais uma vez considerando o exemplo de um CSV,
uma feature é o nome da coluna do CSV. Neste documento serd utilizada a palavra
atributo para expressar o conceito de feature;

A expressdo, importancia do atributo, sera utilizada para referir feature importance;
A palavra explicabilidade, no sentido de qualidade do que é explicdvel, serd utilizada
no lugar de explicability. A palavra interpretabilidade, no sentido de qualidade do que
é interpretavel, sera utilizada no lugar de interpretability.



2 Estado da Arte

2.1 Introdugao

Este capitulo é dedicado ao estado da arte atual do XAl. Destacam-se alguns dos seus conceitos
e métodos explicativos e aborda-se, também, a importancia das explicagbes em sistemas
baseados em Al, a relacdo com ML, o problema dos modelos caixa-preta a interdisciplinaridade
com outras areas e uma breve discussado acerca da incorporacao de explicacbes em sistemas de
Al (secgdo 2.2).

E feita uma exposi¢do da relagdo do XAl com a Al no campo do ML, tendo como foco o setor
energético, assim os desafios e as tendéncias de XAl neste setor (secgdo 2.3). A avaliagdo da
qualidade em XAl é outro tema apresentado (secgdo 2.4). Por fim, sdo apresentadas algumas
consideragoes finais (secgdo 2.5) resumindo o contelido abordado ao longo das diferentes
secgdes.

2.2 Explainable Artifical Inteligence

O artigo de (van Lent et al., 2004) é identificado por (Adadi and Berrada, 2018) e (Carvalho et
al.,, 2019) como sendo aquele que, pela primeira vez, referiu o termo Explainable Artificial
Intelligence (XAl). Este termo foi utilizado no referido artigo para descrever a capacidade de
explicar o comportamento de um sistema baseado em Al utilizado de um jogo de simulac3o.

Em (Schoenborn et al.,, 2019), os autores definem XAl da seguinte forma: “An explainable
artificial intelligence enables an user to learn a transparent, relevant and justified information
at the right time using an appropriate size”. De acordo com (Adadi and Berrada, 2018), ndo
existe uma definicdo consensual para XAl. Segundo estes autores, XAl tende a se referir ao
movimento, iniciativas e esforcos feitos em resposta as preocupag¢des de transparéncia e
confianga na Al, mais do que a um conceito técnico formal.



Uma das entidades de grande relevancia e que promoveu, desde 2015, o desenvolvimento de
investigacdo em XAl (Adadi and Berrada, 2018), (Carvalho et al., 2019) é a Defense Advanced
Research Projects Agency (DARPA)* e que em 2017 iniciou um programa de investigacdo
dedicado ao tema XAl (Gunning et al. 2021). No entendimento da DARPA, o desenvolvimento
de XAl é essencial para que os utilizadores entendam e confiem em sistemas baseados em Al,
sendo que o interesse da DARPA é nos sistemas que utilizam ML. A DARPA n3o apresenta uma
definicdo de XAl, mas enumera os objetivos pretendidos para o seu programa de pesquisa®:
“The Explainable Al (XAl) program aims to create a suite of machine learning techniques that:
Produce more explainable models, while maintaining a high level of learning performance
(prediction accuracy); Enable human users to understand, appropriately trust, and effectively
manage the emerging generation of artificially intelligent partners.”

Em 2021, o programa de pesquisa da DARPA chegou ao fim. O documento (Gunning et al. 2021),
destaca as principais pesquisas realizadas e conclusdes. Algumas consideracdes finais descritas
neste documento refletem o entendimento da DARPA quanto ao estado atual das pesquisas
para a integracdo de mecanismos de explicacdo em sistemas baseados em Al: a) ndo ha uma
solugdo universal de XAl, para além de que diferentes utilizadores necessitam de diferentes
tipos de explicacGes; b) a medicdo da eficdcia das explicagdes é um dos maiores desafios; c) é
necessaria uma estreita colaboracdo em varias disciplinas, incluindo ciéncia da computac¢ao, ML,
Al, fatores humanos e psicologia, entre outros, a fim de desenvolver técnicas de XAl que tenham
eficacia.

2.2.1 Renovado Interesse

Uma pesquisa realizada no site Web of Science® permite ter uma no¢3o do interesse dos
pesquisadores em XAl. A pesquisa foi realizada em 8 de janeiro de 2022 e utilizou os seguintes
termos de pesquisa: “Explainable Artificial Intelligence”, “XAl”, “Explainable” e “Artificial
Intelligence”. Para a pesquisa destes termos, foram utilizados os operadores “OR” e “AND” da
seguinte forma: TOPIC: ("Explainable Artificial Intelligence” OR “XAl”) OR TOPIC: ("Explainable"
AND "Artificial Intelligence"). Foi considerado o periodo temporal entre o ano de 1950 até o
ano de 2022. Foi utilizado o campo de pesquisa Topic’, disponivel no formuldrio de pesquisa.
Este campo permite que a pesquisa dos termos referidos seja realizada nas seguintes seccdes
de um documento: titulo, resumo, palavras-chave. A Figura 2 ilustra a aplicagao dos critérios de
pesquisa.

4 DARPA Website — https://www.darpa.mil/, ltimo acesso dia 1 de dezembro de 2021, online.

5 DARPA Website Explainable Artificial Intelligence (XAl) — http://www.darpa.mil/program/explainable-
artificial-intelligence, ultimo acesso dia 1 de dezembro de 2021, online.

5 Web of Science Website — http://www.webofknowledge.com/, Gltimo acesso em 8 de janeiro de 2022.
[Online]

7 Topic — http://images.webofknowledge.com/WOKRS535R111/help/WOS/hs topic.html, Gltimo acesso
em 8 de janeiro de 2022. [Online]
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O resultado da pesquisa foi um total de 1259 registos. A seguir sdo apresentadas algumas
anadlises que se consegue obter das ferramentas disponibilizadas pelo Web of Science. A Figura
3 apresenta um grafico com a evolugdo da quantidade de publicagdes ao longo dos anos e a
Figura 4 contém os valores relativos ao periodo entre 2016 e 2022.
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Verifica-se na Figura 3, que a partir de 2018 ha um claro aumento de interesse da comunidade
cientifica pelo tema XAl. Na Figura 4 nota-se que no inicio de 2022 ja existiam quase tantos
registos como em 2018 para todo o ano.

A seguir sao apresentadas duas perspetivas da pesquisa realizada. A Figura 5 apresenta os tipos
de documentos que abordam o tema XAl e a Figura 6 apresenta as areas de pesquisa nas quais
o tema XAl tem despertado interesse.

( )

ARTICLE REVIEW EDITORIAL MATERIAL | MEETING ABSTRACT)

413 61
PROCEEDINGS PAPER EARLY ACCESS
1
CORRECT PAPER
BOOK REVIEW )

Figura 5 — Tipos de documentos que referem XAl
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Figura 6 — Principais areas de pesquisa com interesse em XAl

J

Na Figura 5, é notério o destaque da quantidade de documentos do tipo article publicados
acerca da XAl. Na Figura 6, é interessante notar que esta pesquisa ndo identifica o tema da XAl
no setor energético. Isto demonstra um grande potencial na sua utilizagdo, pois ainda estd
muito pouco explorado.

2.2.2 Conceitos

Para (Ribeiro et al., 2016) o conceito de confianga em um sistema baseado em Al, e mais
especificamente com um modelo de ML, decompd&e-se em dois niveis: a) confiang¢a na previsao,
i.e., se o utilizador confia o suficiente em uma previsao individual para realizar agdes baseadas
nesta; b) confianga no modelo, i.e., se o utilizador confia que o modelo de ML apresenta
comportamento aceitdvel. Nesta perspetiva do conceito de confianca, é possivel que um
modelo apresente um comportamento que confere confianga ao utilizador, para a generalidade
das previsGes, e no entanto, este mesmo modelo pode apresentar uma previsao especifica a
qual pode nao ser confidvel para o utilizador necessitando, assim, de melhor compreensao de
como o modelo gerou determinada previsao.

Na secgdo 1.1 é referida a nogdo de transparéncia como um dos requisitos para tornar
confidveis aos utilizadores humanos os sistemas baseados em Al. De uma forma mais genérica,
(Adadi and Berrada, 2018) entendem que transparéncia consiste em compreender a forma
como é realizada a tomada de decisdo. Com um ambito mais restrito, em (Barredo Arrieta et
al., 2020) este conceito refere-se a capacidade de compreensdo do mecanismo de
funcionamento de um modelo de ML.

Em (Barredo Arrieta et al.,, 2020) argumenta-se que interpretabilidade possui uma
caracteristica passiva enquanto explicabilidade possui uma caracteristica ativa. Para estes
autores, o primeiro expressa a transparéncia do modelo e o segundo refere-se a qualquer a¢do
ou procedimento realizado pelo modelo com a intengao de esclarecer ou detalhar suas fun¢des
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internas. O estudo (Adadi and Berrada, 2018) apresenta estes termos como sendo fortemente
relacionados de tal forma que “interpretable systems are explainable if their operations can be
understood by human.”.

Em (Linardatos et al., 2021) os autores referem que ndo existem definicbes matematicas nem
métricas para estes termos, o que permitiria clarifica-los de uma forma rigorosa. Segundo estes
autores, uma definicdo que reldine maior consenso diz que interpretabilidade é “the degree to
which a human can understand the cause of a decision”. Para estes autores, o termo
explicabilidade, por outro lado, estd associado a ldgica e a mecanica internas de um modelo de
ML. Quanto mais explicavel for o modelo, mais profundo serd o entendimento que os humanos
alcancam em termos dos procedimentos internos que ocorrem quer na fase de treino quer na
fase de utilizacdo do modelo treinado. Neste trabalho, os termos interpretabilidade e
explicabilidade serdo utilizados, muitas vezes, como sindnimos.

Outro conceito muito comum na literatura dedicada ao XAl é o de modelo interpretavel
(Molnar, C. 2022). Este é utilizado quando se pretende referir aos modelos reconhecidos por
apresentarem maior grau de interpretabilidade, como a regressao linear, arvore de decisdo,
regras de decisdo, em contraposicdo aos modelos classificados como caixa-preta (Molnar, C.
2022).

A seguir apresentam-se conceitos de XAl de cariz mais técnico, no sentido em que sao atribuidos
aos diferentes métodos de explicacdo existentes. A Figura 7, do trabalho de (Adadi and Berrada,
2018), apresenta alguns destes conceitos e que importa destacar, pois serdo utilizados neste

estudo.
- Global
Explainability e
Method Scoop
Can be
» Local
Intrinsic Post-hoc
By definition Is usaually
Model-specific > Model-agnostic

Figura 7 — A pseudo ontology of XAl methods taxonomy (Adadi and Berrada, 2018)

Os termos Local e Global, para os quais neste estudo serao utilizados interpretabilidade global
(do inglés global interpretability) e interpretabilidade local (do inglés local interpretability),
respetivamente, referem-se a forma de classificar os métodos de explicagdo quanto a parte do
processo de previsdo de um modelo de ML no qual estes modelos de explicagdo serdo aplicados.

A classificacdo interpretabilidade local refere-se a interpretacdo ao nivel da previsao individual,
também denominada de instancia ou de observagdo, de um conjunto de dados e realizada pelo
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modelo de ML. Estd associado ao facto de a interpretabilidade ocorrer localmente e, portanto,
relacionada as explicagdes das razdes para uma decisdo ou previsdo especifica do modelo de
ML (Adadi and Berrada, 2018) e (Murdoch et al. 2019). O conceito de interpretabilidade local
esta relacionado com a ideia de confianga na previsdo (Ribeiro et al., 2016). A classificacdo
interpretabilidade global, também chamada de interpretagdo ao nivel do conjunto de dados,
indica que o método de explicagdo contempla todo o comportamento do modelo de ML, tendo
como foco as relacdes entre os diferentes atributos do conjunto de dados, aprendidas pelo
modelo de ML (Adadi and Berrada, 2018). O conceito de interpretabilidade global estd
relacionado com a ideia de confianga no modelo (Ribeiro et al., 2016).

O termo modelo intrinseco (do inglés intrinsic model) refere-se aos modelos de ML
interpretaveis por si préprios (Adadi and Berrada, 2018) e (Barredo Arrieta et al., 2020). O termo
de post-hoc é utilizado para os métodos explicativos que sdo aplicados ao modelo de ML, apds
o treino deste (Adadi and Berrada, 2018) e (Barredo Arrieta et al., 2020).

Os termos modelo agndstico (do inglés model-agnostic) e modelo especifico (do inglés model-
specific) referem-se ao nivel de generalizagdo ou especializagdo de um método explicativo. Os
métodos agndsticos ndo estdo vinculados a um tipo especifico de modelo de ML e sdo, portanto,
independentes dos mesmos (Adadi and Berrada, 2018) e (Carvalho et al., 2019). Os métodos
especificos sdo especializados, i.e., dedicados a um determinado modelo de ML e, portanto,
ndo podem ser aplicados a qualquer modelo.

2.2.3 Explicagdes nos Sistemas de Artifical Inteligence

Incorporar, nos sistemas baseados em Al, a capacidade de explicagdo, isto é, extrair destes
sistemas explicagdes acerca do seu funcionamento e dos seus resultados, é uma preocupagao
ja presente no desenvolvimento destes sistemas desde os anos 70.

O sistema pericial MYCIN (Scott et al. 1977), utilizado na area da saude para apoiar os médicos
no tratamento dos pacientes, continha mecanismos de explicagdao. Nos anos 90, o sistema
pericial SPARSE (Vale et al. 1999), utilizado em sistemas de energia, disponibilizava mecanismos
de explicagcdo para apoio aos operadores que interagiam com o sistema. Neste sistema, os
mecanismos de explicagdes eram ainda utilizados como suporte ao componente de tutor que
era utilizado em sessdes de treinamento dos operadores.

As principais motivagdes para a integracdo de mecanismos de explicagdo nestes primeiros
sistemas consistiam em: a) promover a credibilidade do sistema (Scott et al. 1977); b) permitir
a formacdo dos utilizadores como se o sistema fosse um tutor (Scott et al. 1977) e (Vale et al.
1999); c¢) ao nivel do desenvolvimento do software, seja para a manuten¢do ou para a evolugdo
do software. Por exemplo, no apoio das equipas de desenvolvimento a verificar se o software
executa as operag6es como o pretendido (Scott et al. 1977) e (Kass & Finin, 1988); d) justificar
as recomendacgoes (Kass & Finin, 1988) e (Vale et al. 1999);
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Pesquisas com a utilizacdo de ML tém sido conduzidas em diferentes dreas como em sistemas
de energia (Ramos et al., 2022), (Ramos et al., 2020), (Donti and Kolter 2021) e (Pinto et al.,
2016), na saude (Kwekha-Rashid et al., 2021), recursos humanos (Garg et al. 2021),
ciberseguranca (Sarker 2021), dentre outras. Em ML, as arquiteturas do tipo Deep Learning (DL),
como as Deep Neural Networks (DNN), tém sido em aplicacGes em areas muito diversas, que
incluem jogos, saude, visdo por computador e outras (Vilone & Longo, 2020).

O ML estd a conquistar espaco nas mais variadas atividades da sociedade, o que vai de encontro
as preocupacdes de instituicdes como a UE e o governo dos Estados Unidos no sentido de dotar
os sistemas baseados em Al da capacidade de explicacdo no sentido de tornd-los mais confiaveis.

2.2.4 Explainable Artifical Inteligence e Machine Learning

Dentre os objetivos do programa da DARPA, esta a preocupacdo em tornar os modelos de ML
explicaveis mantendo o alto nivel de performance destes (sec¢do 2.2). A Figura 8, obtida do
documento (Gunning & Aha, 2019), ilustra a relacdo entre performance dos modelos de ML e
explicabilidade.

Learning Techniques
Performance vs.
Explainability
A
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o
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o
Et e
Baves ©)
Bayesia L o
. o4 e +
p A\ SRI / 2 o
\ 2 IBNs \ c
[ Statistical AOGE MLN o §
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Figura 8 — Performance aprendizagem versus explicacdes

Como se pode verificar na Figura 8, quanto maior a performance de um modelo de ML, mais
dificil é a capacidade de extrair explicacGes do modelo. Por exemplo, os modelos de DL sdo
considerados os que apresentam maior performance, porém apresentam maior dificuldade em
se obter explicagGes. No extremo oposto estdo as arvores de decisdo (do inglés decision trees).

Existem diversas técnicas para responder ao desafio de extrair explicacdes de modelos de ML.
Em (Adadi and Berrada, 2018), os autores apresentam quatro tipos de técnicas: a) Visualization,
b) Knowledge Extraction, c) Influence Methods e d) Example-based Explanation. No grupo
Visualization, as técnicas mais populares sdo:

14



Surrogate models: consiste em ter um modelo de ML simples interpretavel, como por
um exemplo um modelo linear, o qual é utilizado para explicar um modelo de ML
complexo (Adadi and Berrada, 2018);

Partial Dependence Plot (PDP): trata-se de uma representacdo grafica que ilustra o
efeito marginal que um ou dois atributos tém no comportamento global de um modelo
de ML (Adadi and Berrada, 2018) e (Molnar, C. 2022);

Individual Conditional Expectation (ICE): nesta representacdo grafica, é possivel
visualizar o efeito no valor da previsdo da instancia do conjunto de dados quando ha
alteracdes dos atributos que influenciam a instancia em analise, permitindo uma visao
do comportamento da previsao local (Molnar, C. 2022).

No grupo Knowledge Extraction, que consiste em extrair de forma compreensivel o

conhecimento adquirido por um modelo de ML, nomeadamente redes neuronais, as principais

técnicas sdo:

Rule Extraction: abordagem que procura uma descricdo simbdlica e compreensivel do
conhecimento aprendido pela rede neuronal durante seu treino, extraindo regras que
aproximam o processo de previsao e classificacdo utilizando a entrada e a saida da rede
neuronal (Adadi and Berrada, 2018);

Model Distillation: resumidamente, consiste em transferir o conhecimento adquirido
por um modelo grande para um Unico modelo pequeno (Adadi and Berrada, 2018) e
(Hinton et al., 2015).

O terceiro grupo, Influence Methods, que permite estimar a importancia ou a relevancia de um

atributo do conjunto de dados, existem trés métodos muito utilizados:

Sensitivity analysis: refere-se a forma como o resultado de um modelo de ML, como
por exemplo uma rede neuronal, é influenciado pelos dados de entrada e/ou
perturbagdes de peso destes parametros. Permite verificar se o comportamento do
modelo e os resultados permanecem estdveis quando os dados sdao intencionalmente
perturbados ou outras mudancas sdo simuladas nos dados (Adadi and Berrada, 2018);
Layer-wise relevance propagation: em uma visao de alto nivel, consiste em executar a
funcdo de previsdo em retropropagac¢do comegando na camada de saida de uma rede
neuronal e até a sua camada de entrada (Adadi and Berrada, 2018) e (Bach et al., 2015);
Feature Importance: consiste em quantificar a contribuicdo de cada atributo de
entrada do modelo de ML para as suas previsées (Adadi and Berrada, 2018).

Finalmente, no quarto grupo, Example-based Explanation, que seleciona instancias particulares

do conjunto de dados para explicar o comportamento dos modelos de ML, ha duas técnicas

consideradas promissoras:

Prototypes and criticisms: consiste na selecdo das instdncias mais representativas do
conjunto de dados (Adadi and Berrada, 2018);

Counterfactuals explanations: o principio desta técnica é explicar uma previsdo local
através de possiveis alteracGes que teriam de ocorrer no conjunto de dados para se
obter um resultado esperado (Adadi and Berrada, 2018) e (Wachter et al. 2018).
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Na revisdo sistematica (Vilone & Longo, 2020), é apresentado o resultado da revisdo de um
conjunto de artigos que exploram o tema do XAl. Muitas das técnicas identificadas ja haviam
sido referidas no estudo de (Adadi and Berrada, 2018), como por exemplo importancia do
atributo (do inglés Feature Importance). Estes autores destacam o formato de explica¢ado visual
como a melhor forma de comunicagao das explicagdes. Contudo, fazem notar a importancia de
explicagGes textuais e, inclusive, referem a combinacdo destes dois formatos de explicagdo em
varios estudos analisados. Por fim, esta revisdo sistematica refere que estes métodos
explicativos sdo muito utilizados em problemas de classificagdo e que existem muitas aplica¢cdes
de XAl vocacionadas para tipos de dados em formato para texto e imagens.

Em (Kuzlu et al., 2020), os autores destacam o facto de existirem poucos estudos de aplicacdo
de XAl em séries temporais. No que refere aos problemas de regressao, o estudo de (Letzgus
et al., 2021) destaca que ha pouca utilizacdo de XAl em problemas de regressao e que, quando
utilizado, sao de técnicas de XAl desenhadas para problemas de classificagdo aplicadas em
regressao.

Em (Linardatos et al., 2021) sdo enumerados e descritos diversos modelos explicativos e a
aplicacdo destes em modelos de ML do tipo caixa-preta. Nesta categoria de modelos, os autores
identificam dois grupos. O primeiro grupo, com cerca de 16 métodos explicativos identificados,
inclui métodos do tipo especifico e dedicados a modelos de DL, sendo que os mais recentes sao
de 2018. O segundo grupo, também com cerca de 16 métodos explicativos, é constituido por
modelos do tipo agnéstico e, portanto, aplicaveis a qualquer modelo de ML do tipo caixa-preta,
sendo que os mais recentes sdo de 2019.

Dentre os diferentes métodos explicativos existentes, o Local Interpretable Model-Agnostic
Explanation (LIME) (Ribeiro et al., 2016) e o Shapley Additive Explanations (SHAP) (Lundberg &
Lee 2017) sdo considerados os mais populares e proeminentes (Linardatos et al., 2021), (Slack
et al. 2020) e (Molnar, C. 2022). Estes caracterizam-se por serem do tipo modelo agndstico e
suportarem interpretabilidade local. O SHAP disponibiliza, ainda, mecanismos de
interpretabilidade global (Molnar, C. 2022). Esses métodos estimam a contribuicdo dos
atributos individuais de um conjunto de dados para uma previsdo individual gerando
perturbacdes nos valores dos atributos e observando o efeito dessas perturbacgdes no resultado
do modelo caixa-preta.

2.2.5 Machine Learning e o Problema dos Modelos Caixa-preta

Este estudo é dedicado ao XAl. Contudo, neste documento sdo referidas expressGes como
Machine Learning e modelo de Machine Learning. Nao sera feita uma exposi¢ao aprofundada
acerca destes conceitos, mas importa um breve esclarecimento destes para compreender como
estes se relacionam com o XAl
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O ML é um campo de estudo da Al (Russell et al., 1995). O trabalho de Arthur Samuel (Samuel
et al., 1959) é considerado o primeiro estudo bem-sucedido em ML, de acordo com (Stuart
Russel et al., 2009). Segundo (Géron et al., 2017), é de Arthur Samuel a primeira definicdo de
ML: “[Machine Learning is the] field of study that gives computers the ability to learn without
being explicitly programmed”. Na década de 70, a tese de doutoramento de Patrick H. Winston
(Winston 1970) p6s o ML como uma area de investigacdao de maior relevancia na Al (Shavlik,
Jude 1990).

Esta capacidade de aprender, referida na definicdo acima, é concretizada a partir do uso de
algoritmos computacionais. Estes algoritmos podem receber conjuntos de dados — como por
exemplo ficheiros em formato CSV com registos de consumos de eletricidade — e produzem
resultados baseados nos padrdes identificados no conjunto de dados, sendo que aos algoritmos
denominam-se algoritmos de ML e os seus resultados denominam-se de modelo de ML (Helm
et. al., 2020).

O reconhecimento de padrées em conjuntos de dados confere a estes modelos a capacidade
de aprendizagem. Isto permite treinar uma maquina para que, de forma auténoma, possa
realizar previsdes e classificacdes de conjuntos de dados recebidos apds o treino (Helm et. al.,
2020). Por exemplo, dada uma imagem de um sinal de transito, a maquina pode classificar se
esta imagem se refere a um sinal de transito de sentido proibido. E neste ponto que residem as
preocupacdes enunciadas no capitulo 1. H4 modelos que sao de dificil compreensdo o que cria
muitos obstaculos para um ser humano compreender como estes calcularam os resultados, i.e.,
as previsdes ou classificagdes. Isto dificulta, por parte dos seres humanos, a aceita¢do destes
modelos em muitas areas, incluindo em sistemas energéticos, nomeadamente em processos
de tomada de decisao.

No documento (Al HLEG et al. 2019), de iniciativa da High-Level Expert Group on Artificial
Intelligence (secg¢do 1.1), os autores alertam para o tema da relagdo da explicabilidade com o
que eles denominam de black-box Al. Este tema levanta a preocupacdo de que algumas técnicas
de ML, embora muito bem-sucedidas do ponto de vista do resultado das previsdes, sdo muito
opacas em termos de compreensdo de como estas realizam os cdlculos. Para estes, a nocdo de
black-box Al refere-se aos cenarios nos quais ndo é possivel fazer um rastreio das razées de
determinados calculos, ou mesmo decisdes.

Em (Guidotti et al. 2019) e (Linardatos et al., 2021), os autores classificam os modelos de ML
em caixa-branca (do inglés white-box) e caixa-preta (do inglés black-box) em funcdo da
dificuldade em se conseguir extrair, ou produzir, explicagdes que permitam a um ser humano
compreender o funcionamento destes assim como os seus resultados. De acordo com estes
autores, os modelos classificados como caixa-branca sdo aqueles dos quais é mais facil extrair,
ou produzir, explicagdes, enquanto os modelos do tipo caixa-preta sdo os mais dificeis. Muitas
das técnicas de ML, nomeadamente de DL, sdo classificadas de caixa-preta devido as
dificuldades acima referidas (Vilone & Longo, 2020). Os autores (Das & Rad, 2020) entendem
qgue um modelo de DL pode ser considerado do tipo caixa-preta se o conjunto de parametros e
a sua arquitetura estiverem ocultas do utilizador final.
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Nas visOes acima apresentadas quanto ao conceito de modelo caixa-preta, esta a ideia de ser
dificil a um ser humano compreender o funcionamento do modelo, devido aos obstaculos que
dificultam a percecdo do funcionamento destes e a extracdo de informacdo de como estes
obtém os resultados, ou decisdes. Estes obstaculos podem ser a complexidade da arquitetura
ou, ainda, a quantidade de parametros. Dentre os diferentes modelos reconhecidos como
sendo do tipo caixa-preta, sdo referidos em (Ribeiro et al., 2016), (Lundberg & Lee 2017), (Adadi
and Berrada, 2018), (Gunning & Aha, 2019) e (Tschora et al., 2022), o DNN e Long Short-Term
Memory (LSTM) e, ainda, os modelos denominados de ensemble nos quais se incluem o Random
Forest (RF), os chamados Boosted Tree como o XGBoost.

2.2.6 Interdisciplinaridade com outras areas de conhecimento

Segundo (Adadi and Berrada, 2018) para um modelo de ML ser explicivel este tem de ser
compreendido pelo ser humano. Isto implica o desafio de comunicar ao ser humano processos
de cdlculo complexos, o que pode levar a incorporar no desenvolvimento de mecanismos de
explicacdo os conhecimentos do dominio da Human Computer Interaction (HCI). Em (Miller,
2019), o autor destaca que os desenvolvimentos de mecanismos de explicacdo ndo devem estar
centrados apenas em questdes técnicas, ou de algoritmos, mas também devem considerar
como os seres humanos avaliam as explicacdes o que conduz a procura do contributo das
ciéncias cognitivas. Outro aspeto importante, referido pelo mesmo autor, é que as explicagdes
ndo devem ser vistas apenas como a apresentacdo de uma relacdo de causa e efeito, sendo
importante considerar que estas devem ser contextualizadas.

2.2.7 Sera que todos os sistemas baseados em Al tém de ter mecanismos de
explicagdo?

De acordo com o que foi referido, tudo indica que a adogdao de mecanismos de explicagado é
benéfica para quem utiliza sistemas baseados em Al, pois, dentre muitos pontos, permite
compreender o funcionamento destes assim como os seus resultados, e ainda potencia o
aumento na confianga nestes sistemas. Contudo, ha quem argumente que a adogdo destes
mecanismos tem de ser devidamente avaliada. Em (Adadi and Berrada, 2018) os autores
expdem o argumento de Norvig, o diretor de investigacdao da Google, segundo o qual a
explicacdo é importante nestes sistemas, mas nem sempre é necessaria: “In fact, requiring
every Al system to explain every decision could result in less efficient systems, forced design
choices, and a bias towards explainable, but less capable and versatile outcomes” (Adadi and
Berrada, 2018). Outro aspeto a considerar é o custo, pois o desenvolvimento de sistemas de Al
explicaveis ainda é muito caro.

Ainda em (Adadi and Berrada, 2018), os autores apresentam dois critérios para a avaliagcdo da
integracdo de explicagdes em sistemas de Al: a) “The degree of functional opacity caused by the
complexity of Al algorithms: if it is low, no high level of interpretability is required.”; b) “The
degree of resistance of the application domain to errors. If it has high resistance, unexpected
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errors are acceptable.”. Também (Doshi-Velez & Kim, 2017) ja argumentavam no sentido de
gue nem todos os sistemas baseados em Al necessitam de mecanismos de explicagdo. Mas
recentemente, (Carvalho et al., 2019) reforcam esta posi¢ao.

Assim, desde os sistemas periciais, passando pelas solucdes de Al para problemas de otimizacao
e, mais recentemente, pelas atuais solugdes desenvolvidas com ML, a ado¢do de mecanismos
de explicagdo em sistemas baseados em Al tem como motivagoes:
e Permitir que os seres humanos possam compreender o funcionamento dos sistemas;
e Permitir que os seres humanos possam compreender os resultados dos sistemas para
uma adequada tomada de decisao;
e Aumentar a confianga nestes sistemas;
e Apoio as equipes de desenvolvimento na manutencdo e evolugdo de sistemas baseados
em Al

Apesar de ser reconhecida a importancia da introducdao de mecanismos de explicacdo em
sistemas baseados em Al, a sua inclusdo em cada sistema deverd ser ponderada e considerar a
relacdo custo beneficio. Ainda, ha estudos que argumentam que o desenvolvimento destes
mecanismos deve ter em consideragao outras areas como a HCl e as ciéncias cognitivas.

2.3 Artifical Inteligence e Explainable Artifical Inteligence em
Sistemas de Energia

O estudo do XAl no contexto dos sistemas de energia é uma das vertentes deste trabalho.
Considerando a inerente ligacdo de XAl com Al, importa ter uma melhor percecao da utilizacdo
de Al nestes sistemas e a consequente aplicacdo das técnicas de XAl

2.3.1 Artifical Inteligence em Sistemas de Energia

O artigo (Santos et al. 1999), de finais dos anos 90, aborda a utilizagdo de Al para apoio atomada
de decisdo dos operadores de um Centro de Controlo de uma rede de energia elétrica. Este
artigo apresenta o SPARSE, um sistema baseado em conhecimento, desenvolvido para os
Centros de Controlo da Rede de Transporte Portuguesa, propriedade e operado pela Rede
Portuguesa de Transmissdo de Energia Elétrica, atualmente denominada Redes Energéticas
Nacionais (REN).

Também importante no setor energético é o tema da previsdo do preco da eletricidade. Em
(Pinto et al., 2012) é realizada uma investigacdo para a previsdo do preco da eletricidade
considerando o modelo ANN com caracter dinamico. Este dinamismo permite, a que o modelo
considere os dados mais recentes e que o tempo de execugdo deste se adapte aos diferentes
contextos de utilizacdo. Neste outro trabalho (Pinto et al., 2016), os autores abordam a
utilizacdo de Support Vector Machines (SVM) no apoio a tomada de decisdo no contexto do
mercado da eletricidade.
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No artigo (Gonzalez-Briones et al., 2019), é referida a importdncia da tarefa de previsdo do
consumo de energia como forma de as empresas adaptaram a sua capacidade de fornecimento.
Dentre os modelos de ML identificados pelos autores estdao o SVM, o KNN e o Random Forest
(RF). Em (Verwiebe et al. 2021), os autores analisaram artigos publicadas entre 2015 e 2020 que
abordam o tema da modelacdo de demanda de energia. Este estudo, destaca a ANN como o
modelo de ML mais utilizado.

No estudo (Ramos et al., 2022), os autores exploram os modelos de ML, K-Nearest Neighbors
(KNN) e Artificial Neural Networks (ANN) para a previsdo de consumo de energia de forma a
contribuir para uma adequada gestdo do consumo de energia em edificios. Em (Tschora et al.,
2022), os autores utilizam séries temporais para avaliar o uso de modelos de ML (SVM, Random
Forest Regressor (RFR), Convolutional Neural Networks (CNN) e DNN) na previsdo do preco da
eletricidade. O artigo (Gasparin et al., 2022) aborda a utilizacdo de DL em previsGes utilizando
séries temporais. De acordo com os autores, o uso de DL para previsOes tem despertado
interesse em sistemas de energia devido a elevada performance quanto aos resultados que esta
técnica tem apresentado em outras tarefas como a classificacdo de imagens. Os autores
apresentam, ainda, um resumo das técnicas de ML utilizadas em diferentes pesquisas que
utilizaram séries temporais. Dentre estas técnicas destacam-se a LSTM e a CNN.

2.3.2 Explainable Artifical Inteligence em Sistemas de Energia

O sistema pericial SPARSE (Vale et al. 1999) ja disponibilizava mecanismos de explicacdo para
apoio aos operadores que utilizavam o sistema (2.2.3). Com a possibilidade da utilizagdo de
técnicas ML em sistemas de energia, levanta-se o problema da extracdo, ou producdo, de
explicagOes, visto ser reconhecida a dificuldade em se obter explicagdes de alguns modelos,
nomeadamente das arquiteturas DL, conhecidas como caixa-preta.

Como apresentado na Figura 6 (seccdo 2.2) o setor energético ainda ndo é uma area de
investigacdo com grande destaque no que refere ao XAl. O estudo apresentado por (Puig &
Carmona, 2019) consistiu em implementar um sistema para detetar perdas de energia
chamadas de Perdas Ndo Técnicas (do inglés Non-Technical Loss). Foi utilizado o LIME como
abordagem inicial. O SHAP foi utilizado para avaliar a capacidade dos algoritmos de
aprendizagem detetarem os atributos relevantes em um conjunto de dados utilizado no estudo
do problema do Perdas Nao Técnicas.

Em (Kuzlu et al., 2020), os autores referem que existem poucos estudos com a utilizagdo de XAl
em sistemas de energia, como por exemplo, na previsao de geracdo de energia. Neste artigo,
foram utilizados o SHAP e o LIME com o intuito de identificar a importancia dos atributos nas
previsoes geradas pelo modelo de ML Random Forest em um caso de regressao.

O SHAP é também utilizado em estudos da aplicacdo de métodos de explicacdo visual para
consumos de energia, em (Wastensteiner et al., 2021). Este Ultimo estudo, consistiu em aplicar
o modelo SHAP e em desenvolver, e avaliar, mecanismos de explicag¢do utilizando explica¢des
visuais disponibilizadas pela biblioteca do SHAP.
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Em (Machlev et al., 2022) os autores referem o recente interesse no XAl na area de previsdo de
producdo de energia baseada em fontes renovaveis, com destaque para os painéis fotovoltaicos.
Segundo estes autores, outro tema de interesse para aplicar XAl é a gestdo de energia em
edificios. Este estudo destaca ainda o facto de o SHAP e o LIME serem as abordagens mais
utilizadas em diferentes estudos relacionados com sistemas de energia. O SHAP é também
utilizado no estudo de (Tschora et al., 2022) para obter explicacdes de previsdes do preco da
eletricidade com modelos de ML.

O LIME e o SHAP s3do os mais populares e proeminentes métodos de XAl (sec¢do 2.2.4).
Interessante notar que, apesar de o LIME ser de 2016 e o SHAP ser de 2017 (secgdo 2.2.4),
existem pesquisas no contexto dos sistemas de energia de 2022 (Machlev et al.,, 2022) e
(Tschora et al., 2022) que utilizam estes dois métodos.

2.3.2.1 Desafios e Tendéncias

Em (Machlev et al., 2022) o estudo apresenta desafios e oportunidades para a utilizacdo de XAl
no setor energético. No que refere aos desafios e limitacdes, o estudo apresentado esta em
linha com o resultado do programa da DARPA (seccdo 2.2), que incluem a necessidade de
equilibrio da elevada performance nos resultados dos modelos de ML e os métodos explicativos;
a dificuldade em encontrar métricas de medicdo da qualidade das explicacbes; a dificuldade em
encontrar uma definicdo padrdo do conceito de explicabilidade; dentre outros desafios.

Além destes pontos comuns com a DARPA, o estudo de (Machlev et al., 2022) destacam os
seguintes desafios: a) o facto que muitas das técnicas atuais disponibilizam ferramentas de
explicagdo vocacionadas para especialistas em Al ao invés de estarem vocacionadas para
especialistas em sistemas de energia; b) questdes de seguranca como atagques maliciosos aos
sistemas que incorporam métodos de XAl e que podem gerar explicagdes incorretas.

Quanto as tendéncias, os autores destacam: a utilizagdo de XAl para a previsao da produgdo e
consumo de energia baseada em fontes renovaveis utilizando, por exemplo painéis
fotovoltaicos; a utilizagdo em modelos de classificagdo no contexto da segurancga de redes de
energia e cenarios de falhas e a gestdo de energia em edificios.

2.4 Avaliacao da Qualidade das Explicagoes em Explainable
Artifical Inteligence

Nas consideragGes finais do programa de pesquisa da DARPA (seccdo 2.2), a medicdo da
qualidade das explicacGes é considerada como um dos maiores desafios do XAl. (Doshi-Velez &
Kim, 2017) referem que avaliagbes com a participa¢do de utilizadores humanos é uma tarefa
dificil pois consome muito tempo seja no desenho e na implementacdo das avaliacdes, o que
torna o processo demorado e caro. Estes autores apresentam trés categorias de avaliacdo dos
modelos explicativos: Application-grounded evaluation, Human-grounded evaluation e
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Functionality-grounded. As duas primeiras requerem a colaboracdo de utilizadores humanos
enquanto a terceira é baseada em definicdes formais sem utilizadores humanos e utilizam
métricas quantitativas.

(Carvalho et al.,, 2019) sugere dois tipos de indicadores para medicdo e comparagdo das
explicagGes: qualitativos e quantitativos. O Ultimo é uma avaliagdo numérica que, segundo os
autores, fornecem uma forma intuitiva de comparagdo de diferentes explica¢ées. Em (Zhou et
al. 2021) os autores referem a importancia das avaliacdes dos métodos explicativos para
quantificar a qualidade destes de forma a determinar se, e em que medida, a explicacdo
oferecida vai de encontro ao objetivo definido. Outros aspetos referidos pelos autores é a
possibilidade de comparar os métodos de explicacao disponiveis e sugerir a melhor explicacao
para uma tarefa especifica. Contudo, (Carvalho et al., 2019) e (Zhou et al. 2021) verificam que
nao existe um consenso de como avaliar a qualidade de uma explicacdo. De acordo com (Zhou
et al. 2021), uma das razbes deve-se ao facto de a explicagdo ser um conceito inerentemente
subjetivo, para além de que a qualidade percebida de uma explicagdo é contextual e
dependente das pessoas que utilizam o sistema bem como do tipo de informacdo que os
utilizadores estdo interessados.

Neste estudo (Amparore et al., 2021) os autores propdem um software desenvolvido em python
denominado LEAF. O objetivo do LEAF é fornecer uma referéncia para a avaliacdo das
explicacOes de forma padronizada e imparcial e orientar os pesquisadores no desenvolvimento
de técnicas explicaveis.

2.5 Consideracgoes Finais

A utilizagdo de Al em sistemas de energia nado é recente, sendo que as técnicas de ML tém vindo
a ganhar cada vez mais espaco. A preocupacdo em dotar os sistemas de energia que utilizam Al
da capacidade de explicagdes, também ndo é recente. Um exemplo, é a utilizagdo de sistemas
periciais, em finais dos anos 90, para apoio aos utilizadores nos centros de controlo de uma
rede de energia. A possibilidade da utilizacdo de modelos de ML tem renovado o interesse no
desenvolvimento dos mecanismos de explicagdo, nomeadamente devido a utilizagdo de
modelos do tipo caixa-preta, por ser reconhecida a dificuldade de se conseguir extrair, ou
produzir, explicacdes dos modelos deste tipo.

O desenvolvimento de métodos explicativos tem despertado o interesse da comunidade
cientifica pela drea de XAl, que teve na DARPA uma das principais institui¢cdes impulsionadoras
da investigagcdo nesta area. Contudo, a utilizacdo dos mecanismos de explicacdo em sistemas
baseados em Al é importante mas nem sempre necessario, sendo que a utilizacdo destes
mecanismos deve ser uma decisdao ponderada considerando questdes como a relagao custo
beneficio. Verifica-se, ainda, que ndo ha uma defini¢cdo consensual acerca do conceito de XAl,
inclusive quanto a alguns dos seus conceitos. Dentre os métodos explicativos existentes, o LIME
e o SHAP s3o os mais relevantes e utilizados nestas investigacdes.
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Ainda é pouco expressiva a investigacdo do uso de XAl na drea de sistemas de energia, seja para
consumo ou producdo de energia o que evidencia um potencial de crescimento nesta area. As
séries temporais sdo muito comuns no setor energético, seja para registo de consumos ou de
producdo de energia. Contudo, had pouca utilizacdo de XAl com modelos de ML que utilizam
séries temporais, assim como em tarefas de regressao.

Muitos dos desafios identificados no setor energético reforcam as conclusGes do trabalho de
pesquisa da DARPA. Quanto as tendéncias, destacam-se a previsdo da geracdao e demanda de
energia renovavel utilizando, por exemplo painéis fotovoltaicos e a gestdo de energia em
edificios.

Apesar do surgimento de métodos explicativos, ndo existe, ainda, um conjunto de métricas
padrdo para a avaliacdo da qualidade das explicagdes. Diferentes abordagens tém vindo a ser
utilizadas pelos investigadores, porém ainda ndo hd um consenso de quais as abordagens mais
adequadas para cada caso. Uma das principais dificuldades é o facto de o prdéprio conceito de
explicacdo ser um inerentemente muito subjetivo e, portanto, de dificil medic3o.

Dentro do que foi apresentado no estado da arte, no capitulo seguinte é apresentada uma
descricdo dos métodos explicativos LIME e SHAP com destaque para os principais conceitos e
aspetos das bibliotecas que implementam estes métodos, as quais serdo necessarias na
aplicacdo deste trabalho no contexto do projeto PRECISE.
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3 Métodos Explicativos LIME e SHAP

3.1 Introdugao

Este capitulo apresenta as descri¢des conceituais do LIME (sec¢do 3.3) e do SHAP (seccdo 3.5)
assim como alguns aspetos das respetivas bibliotecas que implementam estes conceitos. Um
aspeto a ter em atengdo quanto aos conceitos aqui apresentados, é que ndo serdo considerados
todos os conceitos inerentes a estes métodos, mas apenas aqueles que serdo necessarios na
aplicacdo deste trabalho no contexto do projeto PRECISE.

Serdo apresentados os conceitos de regressao linear (sec¢do 3.3) e de shapley value (secg¢ao 3.4)
por estarem na base do LIME e do SHAP. No fim deste capitulo é apresentado um resumo
(secgdo 3.6) do conteudo exposto.

3.2 Modelos Interpretaveis — Regressao Linear

A denominag¢do modelo interpretavel, relacionada com o conceito de interpretabilidade
(seccdo 2.2.2) refere-se aos modelos que apresentam maior grau de interpretabilidade em
contraposicdo aos denominados modelos caixa-preta.

A regressao linear, cujo conceito foi introduzida por Sir Francis Galton (1885) (Ethington et al.,
2002) e que constitui o chamado modelo de regressao linear, é um tipo de modelo interpretavel
(Molnar, C. 2022). A aplicacdo da regressdo linear consiste em encontrar a reta, que se
denomina de reta de regressao, que mais se aproxima dos pontos distribuidos em um plano
bidimensional (Online Statistics Education: A Free Resource for Introductory Statistics, 2022). A
Tabela 1 representa uma relagao na qual para um dado valor de x corresponde um valor de y,
sendo que para x = 6 é desconhecido o valor de y.
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Tabela 1 — Regress3o linear: Relagdo entre valores do eixo X e do eixo Y&.

Yy
1

2
1.3
3.75
2.25

AU WN RPIR

A reta de regressdo tem uma representagdo matematica que permite prever outros valores de
y para um dado valor de x, como por exemplo para x = 6. Na Figura 9 é possivel observar a
distribuicdo dos pontos em um plano de coordenadas X e Y (a) e a reta de regressdo resultante
deste caso (b).

a) .

b) s

®375

Figura 9 — Regressdo Linear (a) distribuicdo dos pontos; (b) reta de regressdo®

Em (b), as linhas verticais com as cores vermelho, azul, verde, laranja e rosa representam o erro
do ponto da reta de regressdao em relagdo aos pontos reais. E esta a reta cuja representagao
formal melhor consegue prever o valor de y para um dado valor de x.

8 (Online Statistics Education: A Free Resource for Introductory Statistics, 2022)
% (Online Statistics Education: A Free Resource for Introductory Statistics, 2022)
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Portanto, a regressao linear permite prever o valor de uma variavel y, denominada de varidvel
dependente, a partir de uma ou mais varidveis independentes x;,x,, ..., X, € é expressa pela
seguinte férmula:

y=Bo+ Bixs+ -+ ﬁpxp + € (1)
, onde (Montgomery & Peck, 2013),

e yéavariavel dependente, ou seja, o que se pretende prever;

® Xy,..,Xp 530 asvariaveis independentes;

e f3,, denominado de intercepto (do inglés intercept). Define a altura da reta e
corresponde ao ponto do eixo Y no qual a reta de regressdo encontra este eixo.

* By, ..., Bp sdo denominados de pesos ou de coeficientes. Representam o peso de uma
varidvel x; (denominada de variavel independente) no valor previsto;

e ¢, édenominado de erro, isto é, a diferenca entre o valor previsto e o valor real.

Dentre os diferentes parametros, serd dado destaque aos coeficientes. Estes representam o
peso de uma varidvel independente x; no valor previsto. Isto permite interpretar o quanto uma
varidvel independente influencia o valor previsto e faz com que este modelo seja reconhecido
na literatura como um modelo interpretavel (Molnar, C. 2022).

Transpondo este conceito para o ML, e supondo um conjunto de dados em formato CSV em
gue cada coluna é um atributo e as linhas sdo os possiveis valores. Um destes atributos sera
aquele que se pretende prever, i.e., a variavel dependente y e os restantes sdo as variaveis
independentes x, ..., x;,. A utilizagdo de um modelo de ML, baseado em regressdo linear,
permite calcular a reta de regressdo para prever os valores da varidvel independente do
conjunto de dados. Os coeficientes, ou pesos, ajudam a interpretar o quanto cada atributo do
conjunto de dados contribuiu para o valor previsto. A reta de regressdao é comumente chamada
de fronteira de decisdo (Géron et al., 2017).

3.3 Local Interpretable Model-Agnostic Explanation

O Local Interpretable Model-Agnostic Explanation foi proposto em (Ribeiro et al., 2016). Os
autores do artigo afirmam que: “LIME, an algorithm that can explain the predictions of any
classifier, by approximating it locally with an interpretable model”. Portanto, o LIME é um
método que se propde explicar previsGes e que se caracteriza por ser agndstico, i.e., para
qualquer classificador e com interpretabilidade local.

O conceito de interpretabilidade local refere-se a interpretagao de uma previsdo individual, ou
instancia de um conjunto de dados, realizada pelo modelo de ML (sec¢do 2.2.2). Esta instancia
€ o conceito de instancia de interesse referido na sec¢do 2.2.4. Identificada a instancia de
interesse, o processo de execuc¢do do LIME pode ser assim explicado (Molnar, C. 2022):
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e Geracdo de observacgGes aleatdrias entorno da instancia de interesse. Este processo é
chamado de perturbacdo, ou seja, introducdao de variacdes no conjunto de dados
utilizado pelo modelo caixa-preta. Portanto, é criado um novo conjunto de dados
considerando o ponto de interesse e mais todos os novos pontos gerados;

e Treino de um modelo interpretdvel com o conjunto de dados do ponto anterior;

e Geracdo de previsodes, relativa as observacdes aleatdrias, entorno da instancia de
interesse. Estas previsGes sdo ponderadas em fungdo da distancia destas a instancia de
interesse;

e Os pontos mais proximos da instancia de interesse apresentam maior peso. O modelo
gue mais se aproxima da instancia de interesse e que melhor se ajusta aos pontos
previstos gerados, sera considerado como o melhor modelo possivel.

Como exemplo, considera-se um conjunto de dados em formato tabular com os atributos
temperatura, humidade e pressdo e para o qual um dado modelo de ML realizou previsdes. A
Figura 10 ilustra o resultado de um modelo de ML.

Fronteira de —
decisdo do modelo Instancia
caixa-preta _ de

T interesse

Figura 10 — Previsdao de modelo caixa-preta

Neste exemplo, o modelo gerou uma fronteira de decisdo nao linear que melhor se ajusta ao
conjunto de pontos do conjunto de dados. Em destaque a instancia de interesse que se
pretende explicar.

O conjunto de dados tabular utilizado pelo modelo de ML é representado na Figura 11. A Figura
12 representa o novo conjunto de dados criado a partir da gera¢do de valores aleatdrios em
torno da instancia de interesse.
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e N
Temperatura (C) Humidade (%) Pressdo (mbar)
20 50 1050 P1
25 60 1010 P2
15 45 1029 P3
Instancia
30 80 980 P4 > de
interesse
35 65 1025 P5
30 60 1030 Pn
" /

Figura 11 — Conjunto de dados e instancia de interesse

'd ™
Temperatura (C) Humidade (%) Pressdo (mbar)
21 51 1051 P1A
26 61 1011 P2A
16 46 1030 P3A
Instancia
30 80 980 P4 > de
interesse
36 66 1026 P5A
31 61 1031 PnA
A\ vy

Figura 12 — Observacdes aleatdrias e instancia de interesse

A instancia de interesse identificada apresenta os seguintes valores: temperatura = 30,
humidade 80, pressao =980 e previsdao P4. A Figura 11 representa o conjunto de dados utilizado
pelo modelo. A Figura 12 apresenta os novos valores obtidos, adicionando uma unidade aos
valores originais do conjunto de dados da Figura 11, em torno da instancia de interesse e
respetivas previsdes. A partir destes novos pontos do conjunto de dados da Figura 12, sdo
realizadas novas previsdes ilustradas na Figura 13, seguinte, e representadas por quadrados.
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Modelo 1
‘ Instancia
|| de
u interesse

Modelo 2

Fronteira de
decisdo modelo
caixa-preta

Figura 13 — Calculo do melhor modelo interpretavel

Os quadrados mais proximos da instancia de interesse possuem um tamanho maior,
representando o maior peso, ou seja, a ponderagdo realizada pelo modelo interpretavel. As
retas, modelo 1 e modelo 2, representam os modelos gerados pelo LIME. O modelo 2 é o que
estd mais proximo da instancia de interesse e que apresenta o menor erro em relagdo aos novos
pontos gerados. Portanto, este serd o modelo que resultarda dos cdlculos do LIME. Como
exposto na seccdo 3.2, relativa a regressdo linear, a reta do modelo 2 corresponde a
representacdo formal de uma reta de regressao do tipo:

y = By + Pitemperatura + f,humidade + B3pressao (2)

Os atributos temperatura, humidade e pressdo sdo as varidveis independentes e os coeficientes,
B1, B2€e B3, associados a cada varidvel independente, sdo os pesos destas. O LIME utiliza estes
coeficientes, para interpretar o quanto estes atributos contribuem para o valor da previsdo da
instancia de interesse. Quanto maior o seu valor absoluto, maior é o seu contributo. Se o valor
do coeficiente for negativo, o LIME considera que se trata de uma contribuicdo negativa. Se o
valor do coeficiente for positivo, entdo é considerado que a contribui¢do é positiva. Portanto,
o LIME recorre a um modelo interpretdvel para gerar explicacdes de uma previsao local.

Existem dois fatores que podem influenciar o modelo gerado pelo LIME:
e A quantidade de observa¢des geradas aleatérias;
e O peso dos pontos das previsdes das observacdes geradas aleatoriamente em relagao
a instancia de interesse.

Na biblioteca que implementa o LIME (sec¢do 3.3.1), é possivel indicar um valor para a
quantidade de observacGes aleatdrias, para além do definido por padrdo. Uma das
consequéncias é que um maior ou menor nimero de observac¢des aleatdrias podera fazer com
que o LIME gere modelos diferentes, os quais podem estar mais ou menos corretos para a
compreensdo da previsdo da instancia de interesse. Para além disso, o peso dos pontos
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aleatdrios é outro parametro que podera fazer com que o LIME produza diferentes modelos. O
artigo (Ribeiro et al., 2016) nao define a forma de calculo deste peso. A geracao do modelo

interpretavel do LIME que melhor se aproxima da instancia de interesse é matematicamente

expresso por:

, onde,

E(x) = argmin L (f, g, 1x) + Q(g) (3)
geG

E(x), é o modelo explicativo da instancia de interesse x e que minimiza a fungdo de
perda L.
x, € a instancia de interesse;
G, é o conjunto dos potenciais modelos interpretaveis, tais como modelos lineares,
arvores de decisdo e outros;
g, € uma possivel modelo interpretavel do conjunto G.
L, é a fungdo de otimizagdo que mede o qudo préximo a explicagdo g, i.e., 0 modelo
interpretdvel, estd da instancia de interesse x. Recebe os seguintes parametros:
o f, fungdo do modelo de ML utilizado na regressdo ou na classificagdo. Este é
utilizado para gerar as previsdes das observaces geradas aleatoriamente.
g, € o modelo interpretavel dentre os possiveis G modelos;
I[1x, ¢ uma medida de proximidade entre os pontos. Define os pesos dos pontos
na vizinhanca do ponto de interesse. Também denominado de kernel.
E este o parametro que ird ponderar a proximidade das novas observacdes
aleatoriamente geradas na vizinhanga da instancia de interesse. Lembrando da
imagem anterior, é este o parametro que ird definir o tamanho, ou peso, dos
retangulos.
Q(g), mede a complexidade do modelo g, que os autores exemplificam da seguinte
forma: “For example, for decision trees Q(g) may be the depth of the tree, while for
linear models, Q(g) may be the number of non-zero weights” (Ribeiro et al., 2016).
Portanto, este parametro atua como penalizador.

Na palavra dos autores: “In order to ensure both interpretability and local fidelity, we must
minimize L(f,g,rtx) while having Q(g) below enough to be interpretable by humans” (Ribeiro et
al., 2016). Esta formulag¢do visa encontrar o modelo que possa ser interpretdvel por seres

humanos, e para tal, este modelo tem de apresentar o menor valor de £2(g) e que minimiza o

erro na previsdo L(f,g,mx). Os autores referem o conceito local fidelity. Este conceito é a uma

medida que permite avaliar o quanto o modelo interpretavel se aproxima da previsdo original,
ou instancia de interesse, do modelo caixa-preta (Molnar, C. 2022) e (Kuzlu et al., 2020).

Notar que a fung¢do modelo caixa-preta é parte integrante da equacdo e que corresponde ao

parametro f da fungdo de otimizagdo L (f, g, I1x). No LIME, esta fungdo é necessaria ndo por

que o LIME precise das previsdes do modelo, mas sim, para gerar as previsdes das observagdes
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geradas aleatoriamente (Molnar, C. 2022). Lembrando da Figura 13, os retangulos sdo as
previsdes geradas pela fungdo f.

3.3.1 Implementacgdes

Na literatura é possivel encontrar as seguintes implementagdes do LIME:
e Versdo na linguagem python (marcotcr/lime)'°: esta vers3o, disponivel no github, foi
desenvolvida por Marco Ribeiro, um dos autores do artigo (Ribeiro et al., 2016) no qual
é apresentado o LIME. De acordo com a documentacdo, esta biblioteca tem suporte
para os modelos de ML implementados na biblioteca scikit-learn;
11.

e Versao nalinguagem R (cran.r)*': uma outra versdo, de Mara Averick, também baseada
no artigo (Ribeiro et al., 2016).

Neste estudo sera utilizada a primeira implementacao, desenvolvida pelos autores do LIME. A
Tabela 2 contém o endereco da documentacdo oficial da biblioteca do LIME utilizada neste

estudo.
Tabela 2 — Documentacao da biblioteca do LIME
Versado Endereco
LIME 0.1 https://lime-ml.readthedocs.io/en/latest/ 12

Sera utilizada a palavra explicador para referir uma implementagdo concreta de um recurso da
biblioteca utilizada para gerar explicagdes. Esta implementagdo do LIME suporta conjuntos de
dados com os seguintes formatos: texto, imagem e tabular. A Figura 14 apresenta os tipos de
explicadores disponibilizados pela biblioteca do LIME. Cada explicador é dedicado a um formato
de conjunto de dados, e sdao agndsticos quanto ao modelo de ML, tal como referido na
documentacdo desta implementacao.

10 marcotcr/lime — https://github.com/marcotcr/lime, Gltimo acesso em 15 de setembro de 2022.
[Online]

11 cran.r — https://cran.r-project.org/web/packages/lime/readme/README.html, dltimo acesso em 15
de setembro de 2022. [Online]

12| |ME latest Website— Ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]

32



lime lime_text module < lime.lime_image module
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lime.lime_tabular module =
Tabular
Functions for explaining classifiers that use tabular data (matrices).

power_w_hvac power_w_light power_w_socket temperature_c humidity_perc

784 200 436 4038 12.000 65.000
3836 634 0 2172 5700 83.000
1512 833 0 2089 5400 69.000
\ J

Figura 14 — Tipos de explicadores do LIME

3.3.1.1 Explicador lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer

Dentre os explicadores apresentados, o LimeTabularExplainer ** estd vocacionado para
conjuntos de dados no formato tabular, que sera utilizado na aplicacdo deste trabalho no
contexto do projeto PRECISE. A Figura 15 apresenta a definicdao deste explicador na biblioteca
LIME.

(lime.lime_tabular module

Functions for explaining classifiers that use tabular data (matrices).

class 1lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer(training_data, mode='classification’,
training_labels=None, feature_names=None, categorical_features=None, categorical_names=None,
kernel_width=None, kernel=None, verbose=False, class_names=None, feature_selection="auto’,
discretize_continuous=True, discretizer="'quartile', sample_around_instance=False, random_state=None,
training_data_stats=None)

Figura 15 — Explicador LimeTabularExplainer

De acordo a figura acima, dentre os parametros deste explicador, destacam-se os seguintes:

e training_data: conjunto de dados de treino utilizado no treino do modelo de ML. Este
parametro recebe o conjunto de dados com o qual o LIME ird gerar observagdes
aleatérias em torno da instancia de interesse, por via da introdugao de perturbagées
nos valores originais presentes no conjunto de dados. Este conjunto de dados é o
mesmo que foi utilizado para o treino do modelo de ML;

e mode: indica se é um caso de regressdo ou classificacdo;

3 |imeTabularExplainer — https://lime-ml.readthedocs.io/en/latest/lime.html#module-
lime.lime_tabular, altimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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kernel_width: largura do kernel. Por padrdo, o seu valor é determinado por: raiz
guadrada(numero de colunas) * 0,75. Contudo, o artigo (Ribeiro et al., 2016) ndo define
aforma de cdlculo deste peso. Este parametro ird determinar a largura, ou se quisermos
os pesos, dos pontos gerados aleatoriamente em torno da instdncia de interesse
(Molnar, C. 2022). Recordando a Figura 13, este parametro determina o peso dos
retangulos mais préximos da instancia de interesse.

Dentre as fun¢des disponibilizadas por este explicador, a funcio explain_instance()** é utilizada
para o calculo do LIME. A Figura 16 apresenta a funcdo do explicador do LIME e que é utilizada
para gerar explicacdes para uma dada instancia de interesse.

explain_instance(data_row, predict_fn, labels=(1, ), top_labels=None, num_features=10,
num_samples=5000, distance_metric="euclidean’, model_regressor=None, sampling_method="'gaussian’)

Figura 16 — Funcdo para a geracao das explicagées do LIME

De acordo a figura acima, dentre os parametros desta funcdo, destacam-se os seguintes:

3.3.1.2

data_row: valores dos atributos da instancia de interesse da qual se pretende obter
explicacdes. Recordando a equacdo (3), corresponde ao pardametro x de £(x);
predict_fn: funcdo de previsdo do modelo de ML. Na equacgdo (3), corresponde ao
parametro f da fungdo de otimizagdo L (f, g, [1x). Esta fungdo ird gerar as previsdes
das observacdes geradas aleatoriamente em torno da instancia de interesse;
num_samples: indica o total de observacoes aleatdrias que serdo geradas em torno da
instancia de interesse. Este é um dos parametros, referido na explicagdo do conceito
do LIME, que influencia a defini¢do do modelo interpretavel;

model_regressor: indica o tipo do modelo interpretavel que devera ser utilizado pelo
LIME para calcular o modelo que melhor se ajusta aos valores previstos para as
observacgOes aleatdrias e que esteja o mais proximo possivel da previsdao original
calculada pelo modelo de ML para a instancia de interesse. Por padrao, é utilizado o
Ridge™ da biblioteca scikit-learn. Na equagdo (3), esta pardametro indica o modelo g da
fungdo de otimizagdo L (f, g, I1x).

Ferramentas de explicacao

Dentre os formatos para explica¢do disponibilizados na biblioteca LIME destacam-se: a) formato

html, utilizado na explicagdo visual; b) lista de valores, que permite extrair os valores dos

% explain_instance() — https://lime-
ml.readthedocs.io/en/latest/lime.html#lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer.explain_instance,
ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]

15 Ridge — https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear model.Ridge.html, dltimo
acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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coeficientes calculados. A Figura 17 é um exemplo de uma explicacdo visual em formato HTML
de um caso de regressado obtido da documentacao oficial.

s ~

| Coeficiente do modelo interpretavel |

negative

Predicted value Feature | Value

s40 [ ] 4811

(min) 23.11 (max) 1'

16.99 <LSTAT <=11.43

1.76

6.21 <RM <=6.62

56 6.40
ﬁ o AR NOX 077
19.10 < PTR?S;IO = ... PTRATIO 20.20
2.08 <DIS <=3.17 DIS 2.52
039
| | 1
Atributos que contribuem Atributos que contribuem Valores dos atributos
de forma negativa para o de forma positiva para o da instancia de
valor da previsdo valor da previsdao interesse

Figura 17 — Explicacdo visual formato HTML!®

Este grafico apresenta a seguinte informacao:
e Ovalor 23.11, a esquerda, é o valor previsto pelo modelo de ML;
e Atabela, a direita, contém os valores reais dos atributos da instancia de interesse;
e O grafico do meio apresenta a importancia de cada atributo da instancia de interesse
que se pretende explicar.

Os atributos do grafico do meio sdo ordenados em ordem decrescente de importancia. A coluna
negative corresponde aos atributos que contribuem de forma negativa para o valor previsto. A
coluna positive corresponde aos atributos que contribuem de forma positiva para o valor
previsto. Os valores apresentados junto das barras horizontais correspondem aos coeficientes
do modelo interpretavel. Por exemplo, o valor 1.56, destacado na figura acima, corresponde ao
coeficiente do atributo RM, que neste caso este é o segundo atributo com maior importancia
para a previsao do valor da instancia de interesse.

Considerando o que foi descrito quanto ao conceito de regressao linear (seccdo 3.2), este
exemplo ilustra como o LIME recorre a este conceito para gerar explicagdes da instancia de
interesse. Os coeficientes (ou pesos) associados a cada atributo da instancia de interesse sdo
utilizados para determinar a importancia de cada atributo para a previsdo do modelo caixa-
preta para uma dada instancia de interesse. Isto permite gerar explicagGes visuais que
apresentam a ordem de importancia dos atributos da instancia de interesse. Os coeficientes
com valor positivos sdo classificados como tendo contribui¢do positiva na previsdo. No sentido
contrario, i.e., na contribuicdo negativa, estdo os coeficientes com o valor negativo. Portanto,
o formato HTML permite identificar quais os atributos que, segundo o LIME, um modelo de ML
identificou como os mais relevantes para uma dada previsao.

16 Formato HTML — https://marcotcr.github.io/lime/tutorials/Using%2Blime%2Bfor%2Bregression.html,
ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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O formato lista de valores permite extrair os valores calculados pelo LIME. A Figura 18, obtida
da documentacao oficial do LIME, e relativa ao mesmo caso da Figura 17, ilustra a forma de se
obter os valores calculados.

exp.as_list()

[("6.99 < LSTAT <= 11.43"', 1.7571320048618118),
('6.21 < RM <= 6.62"', -1.5638211582388033),

('"NOX > ©.62', -0.77384372989110417),

('19.10 < PTRATIO <= 20.20', -0.60756112694664299),
('2.08 < DIS <= 3.17', -0.39085870918058263) ]

Figura 18 — Explicacdo formato lista de valores?’

Como se pode verificar, este formato apresenta exatamente os mesmos atributos do formato
HTML e, inclusive, ordenados em ordem decrescente de importancia. Muitos estudos
combinam explicagGes visuais e textuais (seccdo 2.2.4). Esta funcionalidade do LIME permite
elaborar explicacOes textuais que podem complementar as explica¢des visuais disponibilizadas
pelo LIME ou ainda integrar explicacGes visuais de outro software.

3.3.2 Vantagens

As principais vantagens do LIME, referidas na literatura dedicada ao tema, sao:
e E dos poucos métodos que suporta conjuntos de dados nos formatos tabular, texto e
imagens (Molnar, C. 2022);
e H3, pelo menos, duas implementagdes, cada uma em uma linguagem python e outra
em linguagem R (Molnar, C. 2022).

3.3.3 Desvantangens

As principais desvantagens do LIME, referidas na literatura dedicada ao tema, sdo:
e Perda de alguns atributos importantes do modelo de interpretacdo com a alteracdo dos
parametros destes (Linardatos et al., 2021), (Garreau and & Luxburg, 2020);

e Diferentes interpreta¢des podem ser obtidas para a mesma previsdo do modelo de ML
(Molnar, C. 2022).

17 Formato lista de valores —
https://marcotcr.github.io/lime/tutorials/Using%2Blime%2Bfor%2Bregression.html, Gltimo acesso em
15 de janeiro de 2022. [Online]
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3.4 Shapley Value

Shapley Value (Shapley, Lloyd S. et al., 1953) é um conceito matemadtico, que tem origem na
Teoria dos Jogos. Dado um jogo cooperativo, é atribuida uma distribuicdo de pontos entre os
jogadores e proporcional a contribuicdo destes no resultado do jogo. Este conceito pode ser
utilizado na explicagdo de previsGes assumindo que: a) cada atributo do conjunto de dados é
um jogador; b) a previsdo de um modelo de ML é o resultado de um jogo. Desta forma, é
possivel calcular o shapley value de cada atributo de um conjunto de dados (Molnar, C. 2022) e
assim determinar a contribuicdo de cada atributo (ou importancia do atributo) para o valor
previsto pelo modelo caixa-preta. O cdlculo do shapley value é expresso por:

ISt — 1S = D!
p!

¢j(val) =

S <{1,.o1\{j}

(wal(s U G}) — val(s)) @)

, onde (Rozemberczki et al., 2022),

® ¢; éoshapleyvalue do jogador j (ou atributo j da instancia de interesse) para um certo
valor val previsto;

e jéojogador (ou atributo da instancia de interesse) para o qual se pretende calcular o
shapley value;

e S é osubconjunto com combinacdes, também denominados de aliangas, de jogadores
(ou dos atributos do conjunto de dados utilizado no modelo de ML) e que ndo inclui o
jogador j;

e p éo total de jogadores (ou de atributos do conjunto de dados);

e val(S) é o valor total de todos os jogadores (ou dos atributos do conjunto) de alianca
S que ndo possui o jogador j (ou atributo j);

e val(SV {j}) é o valor dos jogadores (ou dos atributos) da alianga S com o jogador j
(ou atributo j);

e (val(S U {j}) — val(S)) é a contribuicdo marginal do jogador j (ou atributo j).

Para ilustrar o cdlculo do shapley value, sera considerado um conjunto com trés jogadores A, B
e C e o cdlculo da contribuicdo do jogador A. A Tabela 3 apresenta o valor atribuido a cada
jogador e as combinacdes entre os trés jogadores.
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Tabela 3 — Tabela de jogadores

Jogadores Valor

A 10
B 20
C 25
A,B 40
A,C 30
B,C 50
A,B,C 90

Uma vez que o objetivo é o célculo da contribuicdo do jogador A, serdo identificadas as aliancas
possiveis nas quais o jogador A ndo estd presente: S=0,S ={B}, S={C}eS={B,C(}.
Calculando a contribuicdo marginal para cada conjunto:

ParaS =@: (|0]'(3 =10l —1!) * (val(A) — val(@)) =2 *10 = 20;
ParaS ={B}: (|1|! 3 —[1] = 1)!) * (val(4,B) — val(B)) = 1 x 20 = 20;
ParaS ={C}: (|1]' B —11] = 1!) * (val(4,C) — val(C)) =15 =75;

ParaS ={B,C}: (12|' B3 —|2] = !) * (val(A,B,C) —val(B,C)) = 2 x40 = 80
Aplicando a férmula: ¢;(val) = (% *(20+20+ 5+ 80)) = 20,83

Este processo é executado para os restantes jogadores considerando as possiveis aliangas. O
shapley value é a média da contribuigdo marginal de um jogador para todas as aliangas possiveis
(Molnar, C. 2022). No caso do jogador A, a sua contribuicdo média é 20.83. Transpondo este
conceito para um conjunto de dados utilizado na aprendizagem de um modelo de ML, este
método permite determinar a contribuicdo de cada atributo, do conjunto de dados, para uma
previsdo individual de um modelo caixa-preta.

Por fim, importa referir quatro propriedades do shapley value: eficiéncia, simetria, neutralidade
e aditividade (Molnar, C. 2022). Nao sera realizado um estudo exaustivo destas propriedades,
contudo importa referi-las para compreender alguns conceitos do SHAP. De seguida,
apresentam-se mais detalhes sobre as propriedades.
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Na eficiéncia, a soma das contribuicdes é igual a diferenca da previsdo de uma observacao, ou
instancia de interesse, com a previsdo média, e é expressa por:

p
Dby = Fe - Ex(FO0) g
j=1

, onde,

® ¢j éoshapley value do atributo;

. f(x), é a previsdo do modelo de ML para uma instancia de interesse x do conjunto
de dados;

° Ex(f(X)) é o valor médio esperado para o modelo de ML considerando todo um
conjunto de dados X.

A equacdo (5) pode ser assim expressa:

14
Fo =Y ¢+ Ex(FO0) (6
j=1

J

Portanto, esta propriedade permite recuperar o valor da previsdao de uma instancia de
interesse x do conjunto de dados a partir da soma do shapley value de cada atributo
mais o valor médio esperado das previsdes do modelo f, considerndo todo conjunto
de dados X.

Na simetria, se dois atributos contribuem igualmente em todas as aliangas, entdao o shapley
value destes tem de ser igual.

Na neutralidade, se um atributo ndo contribui na previsdo de qualquer alianca, entdo o shapley
value é zero.

Na aditividade, para jogos com contribuicdo combinada, é possivel somar cada shapley value
calculado.

3.5 Shapley Additive Explanations

Tendo como base o conceito de shaplay value, em (Lundberg & Lee 2017) é proposto o SHAP
que na palavra dos autores: “We propose SHAP values as a unified measure of feature
importance”. O shapley value de cada atributo de um conjunto de dados é utilizado para medir
0 quanto cada uma destes contribui para a previsdo de um modelo de ML (Molnar, C. 2022) e
(Vilone & Longo, 2020). Em (Lundberg & Lee 2017), os autores referem que o foco é a
interpretabilidade local, tal como o LIME. Contudo, a implementagdo do SHAP (seccdo 3.5.1)
disponibiliza métodos de interpretabilidade global baseados na agregacao do shapley value de
cada atributo das instancias de interesse.
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O shapley value ja permite calcular a contribuicdo de um atributo para o valor previsto por um
modelo de ML (seccdo 3.4). Contudo, os autores do SHAP argumentam que este apresenta
melhores resultados em termos de explicacbes pois é a unificagdo do calculo da contribuicdo
de um atributo que resulta da combinacao de métodos de explicacdo, nos quais se inclui o LIME,
com a consolidada fundamenta¢cdo matematica do shapley value. A formulacdo matematica
para o modelo explicativo do SHAP é dada por:

M
9@ = G+ ) ¢;7 o)
=

, onde,

e g é o0 modelo explicativo;

e 7z € {0,1}™ é um vetor binario de aliangas e M é o tamanho méximo da alianga.
O valor 0 da alianca indica que um dado atributo ndo esta presente na alianga,
enquanto o valor 1 indica que o atributo esta presente (Molnar, C. 2022). Portanto, é o
mesmo conceito do shapley value (sec¢do 3.4), sendo que no SHAP o atributo ndo é
retirado da alianca e a sua auséncia é representada pelo valor 0 (Molnar, C. 2022).

* ¢; € Rédesignado pelos autores de feature attribution do atributo j do conjunto de
dados, o que na realidade é o shapley value de cada atributo que esta no vetor
z' (Molnar, C. 2022).

Desta forma, o conceito de shapley value foi adaptado como sendo um modelo de regressao
linear retornando, assim, ao tema dos modelos interpretaveis, ja abordado no LIME, como
forma de interpretar previsdes realizadas por um modelo de ML (Molnar, C. 2022).

Dentre as propostas de cdlculo do shapley value, apresentadas pelos autores do SHAP, inclui-
se o Kernel SHAP, classificado como sendo do tipo modelo agndstico. Outras abordagens sdo o
DeepSHAP e o TreeSHAP, classificados como sendo do tipo modelo especifico, mas que estdo
fora do ambito deste estudo. O Kernel SHAP resulta da combinacdo do shapley value com o
LIME. Nesta proposta, os autores adaptaram a formulagdo do LIME seguinte forma:

Q(g) =0, (8)

~ (M — 1)
T = (M choose |z')|z'|(M — |z'])

(9)

LG9 = ) [f(he (D) = 9GP o (2) (10)

z'ez
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Os autores redefiniram as funcdes do kernel (9) e de otimizac¢do (10) do LIME. Mais uma vez, o
modelo de ML faz parte do processo de calculo, aqui representada por f. Ao redefinir o kernel
os autores redefinem o calculo da distancia entre o valor previsto pelo modelo de ML e os novos
valores gerados aleatoriamente. Na expressdo [f(h, (z')) — g(2')]* a funcdo g(z) ¢ a
definida em (7), i.e., o modelo explicativo.

Acerca do vetor binario z’' € {0,1} importa referir o seguinte aspeto. Considerando um
conjunto de dados em formato CSV, com cinco atributos, o qual é treinado em um modelo de
ML. Uma vez que o modelo foi treinado com cinco atributos, estes ndo podem ser retirados tal
como é feito no shapley value (secgdo 3.4), pois o modelo faz parte da formulacdo do SHAP
como se pode verificar em [f(hy (z')) — g(z')]?. Assim, a auséncia do atributo ¢ representada
pelo valor 0. Esta é a forma encontrada pelos autores do SHAP para adaptar a légica do calculo
marginal de um atributo do shapley value em modelos de ML. Uma questdo que se pde é a
seguinte: Se o modelo de ML é parte integrante da definicdo formal do Kernel SHAP, como o
vetor binario de aliancas z’ € {0,1}™ serd processado, uma vez que o modelo n3o é treinado
com este vetor, mas sim com os valores reais do conjunto de dados? A resposta esta nesta
expressio: f(hx (z’)) (Molnar, C. 2022).

A fungdo h, (z") converte o vetor binario de aliangas para os valores reais dos atributos para
gue possam ser processados pelo modelo de ML f (Molnar, C. 2022). O vetor de aliangas é
bindrio em que o valor 1 indica a presenca de um atributo e o valor 0 indica a auséncia de um
atributo. No caso do valor 1, a fungdo h,.(z") converte o valor 1 para o valor original do atributo.
No caso do valor zero, este serd convertido para um valor real aleatério o qual é obtido a partir
de um conjunto de dados que regra geral é o conjunto de dados, ou parte deste, utilizado no
processo de treino do modelo de ML. Este conjunto de dados é tipicamente denominado de
background dataset (BDS) (secg¢do 3.5.1).

A documentacdo disponivel ndo é clara acerca da existéncia de uma féormula, ou de um método,
de como determinar o BDS. Este tema ja foi abordado em um grupo de discussdo (Choosing the
background set)®® que existe disponivel no github e mantido pelos autores do SHAP.

De acordo com (Molnar, C. 2022), o processo de calculo do SHAP pode ser resumidamente
expresso nestas etapas:
e Exemplaresdealiangas z;, € {0,1}™, k € {1, ...,K} (1= atributo presente na alianga, 0
= atributo ausente da alianca);
e Obter a previsdo para cada zj realizando, primeiramente, a convers3o de z;, para os
valores originais e aplicar o modelo de ML f: f(hx (Z’));
e Calcular o peso para cada z;, utilizando o Kernel;
e Determinar o modelo de regressdo linear que melhor se ajusta as previsdes;
e Retornar os valores ¢y, i.e., o shapley value — férmula (7) — que sdo os coeficientes do
modelo linear.

18 Choosing the background set — https://github.com/slundberg/shap/issues/391, Gltimo acesso em 15
de janeiro de 2022. [Online]
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Para ilustrar o funcionamento do Kernel SHAP, serd considerado o conjunto de dados, em
formato tabular, utilizado na sec¢do 3.3 dedicada ao LIME e apresentado na Figura 19. Este
conjunto de dados sera o background dataset.

'd ™
20 50 1050
25 60 1010
15 45 1029
30 80 980
35 65 1025
30 60 1030

Figura 19 — Conjunto de dados e instancia de interesse

O SHAP ird gerar varias aliancas a partir do BDS. Estas correspondem ao vetor bindrio z’' €
{0,1}, em que M = 3. Considerando uma alianca na qual os atributos humidade e pressdo
estdo ausentes, uma possivel ocorréncia do vetor binario é a seguinte: (1, 0, 0). A Figura 20
ilustra a conversdo dos valores do vetor binario.

Aliangas Valores dos atritutos
temperatura humidade pressao temperatura humidade pressdo
Instancia x x' X
1 1 1 25 60 1010
hy (2)
 —
Instancia com , temperatura | humidade | pressdo 7 temperatura | humidade | press&o
z
atributos ausentes 1 0 0 25 x ”
Valores reais do BDS — 45 1029

Figura 20 — Mapeamento das aliangas para os valores reais'®

Nas tabelas a esquerda estdo representados dois vetores bindrios. O vetor x’ representa a
existéncia de todos os atributos da instincia de interesse. O vetor z’ é um dos possiveis vetores
de aliangas que sera utilizado para o calculo do shapley value o qual é convertido pela fungao
h,(z"). Para o atributo temperatura, a fungdo h,(z") ird converter o valor 1 para o valor real
do atributo, ou seja 25 (Figura 19). Para os atributos humidade e pressdo, a fungdo h,(z') ird
converter o valor 0 para um dos possiveis valores do BDS, que neste caso foram 45 e 1029

1% Mapeamento das aliancgas para os valores reais — Inspirado no livro (Molnar, C. 2022) em
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/shap.html, Gltimo acesso em 15 de janeiro de
2022. [Online]
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(Figura 19), respetivamente. Este processo repete-se para todas as aliancas geradas pelo SHAP.
Apds a conversdo, este resultado sera utilizado pelo modelo de ML, representado na expressao
f(hx (z’)), para realizar novas previsdes a partir do resultado da fungdo h, (z"). Assim, e tal
como no LIME, o processo calcula o modelo interpretavel que melhor se ajusta as previsdes e
gue mais se aproxima da previsdo individual original do modelo de ML.

Uma vez que o SHAP tem como base ao conceito de shapley value, as propriedades do segundo
estdo presentes no primeiro. Contudo, no artigo do SHAP os autores apresentam as
propriedades do SHAP de uma forma diferente do apresentado no conceito de shapley value,
identificando apenas trés: acuracia local, auséncia e consisténcia. Destas trés propriedades,
sera dado destaque a acuracia local.

A propriedade acurdcia local do SHAP corresponde a propriedade eficiéncia (sec¢do 3.4) do
shapley value (Molnar, C. 2022). Os autores do SHAP explicam que, ao substituir na equacdo (7)
o vetor z' por uma alianca x'contendo apenas o valor 1 em todos os atributos, surge esta
equacgao:

M
f6) = g6) = do+ ) §% (11
j=1

Uma vez que x contém apenas o valor 1, e se ¢, for definido como sendo Ex(F (X)), tal como
descrevem os autores do SHAP, i.e., o valor médio esperado descrito na sec¢do do shapley value
na explicacdo da propriedade de eficiéncia (seccdo 3.4), entdo a equacdo (11) pode ser assim
escrita:

M
6 = Ex(FO0) + ) ¢, (12
=1

A equacdo (12) é a definicdo formal da propriedade eficiéncia (equagdo 6 na secgdo 3.4) do
shapley value (Molnar, C. 2022). Tal como no shapley value, esta propriedade do SHAP permite
recuperar o valor da previsdao de uma instancia de interesse x a partir da soma do shapley value
de cada atributo da instancia de interesse mais o valor médio esperado (Molnar, C. 2022). Sendo
que, no SHAP, os autores denominaram a expressao EX(f(X)) de valor base (do inglés base
value) (Lundberg & Lee 2017). Desta forma, é possivel informar o quanto um atributo se desvia
da média, i.e., do valor base (Molnar, C. 2022). Este desvio indica o quanto o atributo contribui
para pressionar (os autores utilizam a palavra push), o valor da previsdo para cima ou para baixo
em relagdo ao valor base (Lundberg & Lee 2017). A secgdo 3.5.1 ilustra este conceito a partir da
biblioteca que implementa o SHAP.
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3.5.1 Implementagdes

Tal como o LIME, existem, pelo menos, duas implementac¢des do SHAP:

e Versdo na linguagem python (slundberg/shap)®: esta vers3o disponivel no github e
desenvolvida por Lundberg, um dos autores do artigo (Lundberg & Lee 2017). De acordo
com a documentacdo, esta biblioteca tem suporte para os modelos de ML
implementados na biblioteca scikit-learn;

e Versdo nalinguagem R (cran.r)*': uma outra versdo desenvolvida por Camilla Lingjaerde,
Martin Jullum & Nikolai Sellereite. E uma implementacdo do Kernel SHAP baseada no
artigo (Lundberg & Lee 2017).

Neste estudo sera utilizada a primeira versdo que foi desenvolvida pelos autores do SHAP. A
Tabela 4 apresenta a localizacdo da documentacao da biblioteca do SHAP e evidencia alguma
dispersao desta documentacao.

Tabela 4 — Documentac3o da biblioteca do SHAP??

Versdo Endereco

SHAP 0.41.0 https://shap.readthedocs.io/en/latest/api.html

SHAP 0.41.0 https://shap.readthedocs.io/en/stable/api.html

SHAP 0.41.0 https://shap-Irjball.readthedocs.io/en/latest/index.html

SHAP 0.41.0 https://shap-Irjball.readthedocs.io/en/stable/

SHAP 0.41.0 https://shap-Irjiball.readthedocs.io/en/docs update/index.html

Apesar desta dispersao, todos enderegos referem a autoria de Scott Lundberg, um dos autores
do artigo que deu origem ao SHAP. Ao longo deste documento podera ser necessario referir
mais do que um endereco para a funcdo da biblioteca SHAP utilizada.

Tal como referido na implementagdo do LIME (secgdo 3.3.1), sera utilizada a palavra explicador
para referir uma implementacdo concreta de um recurso da biblioteca do SHAP utilizada para
gerar explicagdes. A Figura 21 apresenta uma lista com os tipos de explicadores disponiveis na
biblioteca do SHAP.

20 slundberg/shap — https://github.com/slundberg/shap, tltimo acesso em 15 de janeiro de 2022.
[Online]

21 cran.r — https://cran.r-project.org/web/packages/shapr/vignettes/understanding_shapr.html, dltimo
acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]

22 Documentacdo biblioteca SHAP — Ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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( Core Explainers

shap.Explainer (model, masker], link, ...])

shap. Treebxplatner (modell, data, ...]) Uses Tree SHAP algorithms to explain the output of
ensemble tree models.

shap.Gradientexplainer (model, datal, ...]) Explalqs = qucl using cxpcgtcd gradients (an
extension of integrated gradients).

shap.Deepexplainer (model, data[, session, ...]) Mcar?t to approximate SHAP values for deep
learning models.

shap.xernelxplainer [model datal, link]) Uses the Kcrncl SHAP method to explain the output
of any function.

- = . This is an extension of the Shapley sampling values

shap.Samplingexplainer (model, data, *“kwargs) explanation method (aka.

shap.partitionexplainer (model, masker, *[, ...])

- - Computes SHAP values for a linear model, optionally

shap.Linearexplainer (model, datal, ...]) ; : x
accounting for inter-feature correlations.

. . s This method approximates the Shapley values by

shap.Permutationexplainer (model, masker|, link]) iterating through permutations of the inputs.

Computes SHAP values for generalized additive

shap.AdditiveExplainer (model, masker)
models.

Figura 21 — Tipos de explicadores do SHAP?3

A biblioteca do SHAP contém diferentes explicadores sendo que alguns sdo do tipo modelo
especifico, como por exemplo o shap.DeepExplainer vocacionado para modelos de DL. Desta
lista, o shap.KernelExplainer é a implementacdo do conceito de Kernel SHAP.

3.5.1.1 Explicador shap.KernelExplainer

O explicador shap.KernelExplainer** é a implementacdo do conceito Kernel SHAP apresentado

no artigo (Lundberg & Lee 2017), o qual é caracterizado pelos autores como sendo do tipo
modelo agndstico e sera utilizado neste trabalho no contexto do projeto PRECISE. A Figura 22

apresenta a defini¢cdo deste explicador da biblioteca do SHAP.

shap.KernelExplainer

class shap.KernelExplainer(model, data, link=<shap.utils._legacy.ldentityLink object>, **kwargs)

Figura 22 — Explicador shap.KernelExplainer

B Tipos de explicadores do SHAP — https://shap-Irjball.readthedocs.io/en/latest/api.html#core-
explainers, Ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
24 shap.KernelExplainer — https://shap-
Irjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.KernelExplainer.html#tshap-kernelexplainer, dltimo
acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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Considerando a Figura 22, dentre os parametros deste explicador, destacam-se os seguintes:

e model: funcdo de previsdo do modelo de ML. Corresponde ao pardmetro f(hx (z’))
da expressdo [f(hy (z')) — g(z")]? m,(z") da equagdo (10) da fungdo de otimizago;

e data: conjunto de dados utilizado no processo de célculo da contribuicdo marginal de
cada atributo. Este conjunto de dados é o background dataset.

A seguir, na Figura 23, é apresentada a func3o shap_values()?, utilizada no o célculo do shapley
value, e que esta disponivel no explicador acima apresentado.

shap_values(X, *“*kwargs)

Figura 23 — Funcdo para o calculo do shapley value

A partir da Figura 23 acima, é feita uma breve descricdo do parametro X:

e X:recebe uma ou mais instancias de interesse para as quais serdo calculados o shapley
value. Ao contrario do LIME, que recebe os valores dos atributos de apenas uma Unica
instancia de interesse, a funcdo do SHAP permite receber valores dos atributos de
varias instancias de interesse.

3.5.1.2 Ferramentas de explicacdo

A biblioteca do SHAP contém um conjunto maior de ferramentas de explica¢do visual quando
comparada com a biblioteca do LIME. Nao serdao descritas todas ferramentas de explicagdo
visual desta biblioteca. Serdo apresentados dois gréficos para interpretabilidade local: a) o
grafico de forca (do inglés force plot); b) grafico em cascata (do inglés waterfall plot). Para a
interpretabilidade global serd apresentado o grafico sumario (do inglés summary plot). A
escolha recaiu sobre estes gréficos visto serem os mais utilizados na literatura que refere a
utilizacdo do SHAP.

O gréfico de for¢a?® permite identificar a contribuicdo de cada atributo de uma instancia de
interesse para o valor previsto pelo modelo de ML. A Figura 24 é um exemplo obtido da
documentacao oficial.

%5 shap_values() — https://shap-
Irjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.KernelExplainer.html#tshap.KernelExplainer.shap_value
s, Ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022.

26 grafico de forga — https://shap-
Irjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.force_plot.html#shap-force-plot, Gltimo acesso em 15
de janeiro de 2022. [Online]
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atributo na previsdo local.

Figura 24 — Exemplo de um gréfico de forga?’

O grafico de forca fornece a seguinte informacao:

Valor previsto (Output value): Corresponde ao valor 24.41. Este é o valor previsto pelo
modelo de ML para a instancia de interesse em analise;

Cores vermelho e azul: A cor vermelha indica o(s) atributo(s) que pressionam o
aumento (higher) do valor da previsdo a partir do valor base (base value). A cor azul
indica o(s) atributo(s) que pressionam na diminuicdo (lower) do valor da previsdo em
relacdo ao valor base (base value). O comprimento das barras indica o quanto um
atributo contribui para a previsao, i.e., a importancia do atributo. Neste exemplo, o
atributo LSTAT é aquele que, para o SHAP, o modelo de ML identificou como sendo o
mais relevante, sendo que a sua contribuicdo é no sentido de aumentar o valor da
previsdo a partir do valor base. Este comprimento corresponde ao shapley value
calculado para cada atributo;

Valor base (Base value): é o conceito de valor base descrito na propriedade acuracia
local exposto na secgdo 3.5 dedicada ao conceito de SHAP.

O grafico em cascata?®, da Figura 25, também é utilizado para interpretabilidade local. Ao

contrario do grafico de forga, o grafico cascata permite visualizar o valor real do shapley value

de cada atributo, ao invés de apresentar uma barra que indica a grandeza do shapley value.

27 Exemplo de um gréfico de forca — https://github.com/slundberg/shap#tree-ensemble-example-
xgboostlightgbmcatboostscikit-learnpyspark-models, tltimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]

28 grafico cascata — https://shap-Irjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.waterfall plot.html, ,
ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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Neste grafico é possivel visualizar o conceito da propriedade acuracia local referido na
explicacdo do conceito do SHAP. Ou seja, valor base, 22.533, mais a soma do shapley value de
cada atributo, -0.04 + 0.19 + ... + 5.79, tera de ser igual ao valor previsto 24.019, i.e., o valor

Atributos do
conjunto de
dados utilizado
para o calculo do
shapley value.

Os atributos
estdo dm ordem
descrecente de
importancia.

0

TAX
CRIM
DIS
PTRATIO
AGE

|4 other features

¢ i Y
shapley
value do
atributo

19 20 21 2 23 24
SEIAX)

Valor base ( base value) }

Figura 25 — Exemplo de um gréafico em cascata®

previsto pelo modelo de ML3°,

O grafico sumario®! é a soluc¢io disponibilizada na biblioteca do SHAP para interpretac3o global
e que se baseia na agregacado dos valores do shapley value de cada atributo (Molnar, C. 2022).
De acordo com a documentacdo da biblioteca do SHAP (slundberg/shap)*?, este gréfico utiliza
o shapley value para exibir a distribuicdo dos impactos de cada atributo na previsdo do modelo
de ML, ou seja, apresenta o impacto global de cada atributo no conjunto de dados para o qual
foram realizados os calculos do shapley value. A biblioteca SHAP permite gerar este grafico em

dois formatos: bar (Figura 26), e dot (Figura 27).

2% Exemplo de um gréfico cascata — https://github.com/slundberg/shap#tree-ensemble-example-

xgboostlightgbmcatboostscikit-learnpyspark-models

30 Neste exemplo, a referida soma apresenta uma pequena diferenca que se justifica pelo
arredondamento. Os valores do shapley value, do valor base e da previsdo, apresentados no grafico,

possuem diferentes nimeros de casas decimais de arredondamento diferente.
31 gréfico sumario — https://shap-

Irjball.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.summary_plot.html#shap-summary-plot, dltimo
acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
32 slundberg/shap — https://github.com/slundberg/shap, Gltimo acesso em 15 de janeiro de 2022.

[Online]
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Figura 26 — Exemplo de um grafico sumario tipo bar>

No tipo bar, os atributos estdo ordenados em ordem decrescente de importancia. Desta forma
é possivel identificar a importancia de cada atributo no comportamento global do modelo. No
exemplo acima, o atributo LSTAT é o que apresenta, em média, maior contribuicdo,

considerando o shapley value calculado para cada atributo para um conjunto de dados. A sua

contribuicdo para o comportamento do modelo é, em média, +3,87.

33 Exemplo de um gréfico sumario tipo bar — https://github.com/slundberg/shap#tree-ensemble-

example-xgboostlightgbmcatboostscikit-learnpyspark-models, Gltimo acesso em 15 de janeiro de 2022.

[Online]
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Figura 27 — Grafico sumério do tipo dot>*

O tipo dot, também denominado de beeswarm, apresenta as seguintes informacoes:

e Importancia do atributo: Os atributos estdo listados em ordem descendente de
importancia, tal como no tipo bar;

e Impacto: Corresponde ao eixo horizontal do grafico. Indica o impacto do valor
observado, i.e., do valor real do atributo. Os pontos a direita do valor zero do eixo
horizontal apresentam impacto positivo, enquanto os pontos a esquerda deste valor
apresentam impacto negativo nas previsoes realizadas pelo modelo;

e Valor original: A cor vermelha indica que o valor observado é um valor alto. A cor azul,
indica que o valor observado é um valor baixo.

Cada linha horizontal contém todas as ocorréncias do respetivo atributo sendo que estas sao
distribuidas ao longo do eixo horizontal em fun¢do do seu shapley value. Por exemplo, no
atributo LSTAT, o shapley value do ponto azul mais a direita é de aproximadamente 15. Uma

das limita¢Oes deste grafico é ndo ser possivel identificar claramente qual o valor real do
atributo, pois esta identificagao é feita pela variagdo gradual da cor entre o azul e o vermelho.

3.5.1.3 Obter os valores calculados

A funcdo shap_values(X, **kwargs) (Figura 23) utilizada para o calculo do shapley value retorna
uma estrutura de dados com o shapley value de cada atributo da instancia de interesse, ou das
instancias de interesse. O valor base também é disponibilizado pelo explicador
shap.KernelExplainer. Desta forma, é possivel utilizar estes valores para gerar explicagbes
textuais para complementar explicagdes visuais.

34 Gréafico sumdrio tipo dot — https://github.com/slundberg/shap#tree-ensemble-example-
xgboostlightgbmcatboostscikit-learnpyspark-models, ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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3.5.2 Vantagens

As principais vantagens do SHAP, referidas na literatura dedicada ao tema, sao:

e Como o SHAP calcula o shapley value, todas as vantagens deste conceito se aplicam,
além da base tedrica sélida assente na teoria dos jogos (Molnar, C. 2022). A previsao é
bem distribuida entre os valores dos atributos (Molnar, C. 2022) e (Puig & Carmona,
2019);

e Gera sempre as mesmas explicacbes em diferentes intera¢Ges para o mesmo conjunto
de dados (Molnar, C. 2022) e (Puig & Carmona, 2019);

e Ha, pelo menos, duas implementagdes cada uma em uma linguagem python e outra em
linguagem R (Molnar, C. 2022).

3.5.3 Desvantagens

As principais desvantagens do SHAP, referidas na literatura dedicada ao tema, sdo:

e O Kernel SHAP é lento. Isso torna seu uso impraticavel quando se pretende calcular o
shapley value para muitas instancias (Molnar, C. 2022);

e O Kernel SHAP ignora a dependéncia entre os atributos de um conjunto de dados
(Molnar, C. 2022);

3.6 Consideragoes Finais

O SHAP e o LIME utilizam modelos interpretaveis para gerar explicagGes locais de previsdes
realizadas por modelos de ML do tipo caixa-preta. O facto de o SHAP ter como base o conceito
matemadtico da Teoria dos Jogos, o shapley value, faz com que este seja considerado mais
robusto que o LIME. Por exemplo, ao contrdrio do LIME que gera novas explicagdes em
diferentes interagdes para o mesmo conjunto de dados, isto ndo acontece no SHAP. Um aspeto
final é o facto de estes métodos serem do tipo post-hoc (secgdo 2.2.2) uma vez que sdo
executados ap6s o treino do modelo de ML.

Por fim, numa primeira impressdo, e sem avaliagdo com um grupo de utilizadores de diferentes
perfis, a andlise destas ferramentas de explicagdo visual sugere que a interpreta¢do destas
requer algum conhecimento especializado, nomeadamente de conceitos matematicos. Desta
forma, pode ndo ser imediata a utilizacdo destas ferramentas por utilizadores sem este
conhecimento especializado. No que refere a utilizacdo destas bibliotecas em problemas de
regressao, a documentac¢do destas ndao é clara o suficiente para perceber em detalhe como
interpretar os graficos gerados.

O capitulo seguinte serd dedicado a metodologia concebida para a elaboragao dos casos de
estudo utilizados para avaliar a utilizagdo dos métodos LIME e SHAP em problemas de regressao

utilizando um conjunto de dados real do tipo série temporal.
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4 Metodologia para os Casos de Estudos

4.1 Introdugao

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para a implementacado de casos de estudo para
analise de uma proposta de integracdo de modelos de ML com os métodos explicativos XAl
(secgdo 4.2). E feita uma descri¢do do processo de identificacdo e recolha dos dados necessarios
para este trabalho (seccdo 4.3). Apresenta-se um cendrio de previsdo baseado em séries
temporais (seccdo 4.4) que foi necessario implementar para este estudo, sendo que ndo é
objetivo a andlise do uso de modelos de ML para este tipo de previsdes. Hd uma breve descricao
dos recursos das bibliotecas do LIME e do SHAP (secgdo 4.5) a serem utilizados. Os modelos de
ML selecionados e respetivas métricas sao também descritas neste capitulo, além de questdes
técnicas como as bibliotecas utilizadas no desenvolvimento e algumas caracteristicas técnicas
da maquina (seccdo 4.6 e sec¢do 4.7). H3, ainda, uma breve referéncia aos casos de estudo
(seccdo 4.8) e consideragdes da crescente preocupagdo acerca de aspetos éticos, de protegdo
de dados e andlise de seguranca (sec¢do 4.9). Por fim, é feito um resumo (seccdo 4.10) dos
pontos abordados neste capitulo.

4.2 Concegao da Integracao de Modelos ML com Métodos XAl

A Figura 28 ilustra uma proposta de modelo de integragao de tarefas de ML do PRECISE com os
métodos explicativos XAl. Nesta proposta ndo estdo identificadas todas as tarefas existentes no
PRECISE para geracdo de previsdes com base em modelos de ML.
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Figura 28 — Concecdo da integragdo de modelos ML com métodos XAl

O componente Machine Learning, do PRECISE (sec¢do 1.1), recebe o conjunto de dados, aqui
representado por Smart Grid Competion Forecast e realiza as operacdes de ML implementadas.
No componente Métodos XAl sdo executados os métodos explicativos. Os modelos e os dados
de treino e teste existentes no repositdrio sdo carregados para o componente Métodos XAl e
sdo geradas as explicacdes que, por sua vez, sdo persistidas no repositério. Desta forma, os
resultados do LIME e do SHAP podem ser disponibilizados, imediatamente, a um utilizador ou
em um momento futuro.

4.3 ldentificacao e Recolha de Dados

A identificacdo e recolha de dados considerou dois critérios. O primeiro teve por base o estudo
de (Wastensteiner et al. 2021), onde é referido a existéncia de trabalhos de andlise de consumo
de eletricidade que utilizaram conjuntos de dados com séries temporais contendo registos com
intervalos que iam desde os 15 minutos até aos 30 minutos. Portanto, entendeu-se que seria
preciso encontrar um conjunto de dados com uma frequéncia de registos semelhante. Segundo,
também referido no mesmo artigo, é o facto de muitos modelos de ML requererem uma grande
guantidade de dados. O conjunto de dados selecionado pelos autores continha registos de
consumos de moradias em um periodo de 76 semanas (julho de 2009 — dezembro de 2010) com
intervalos de 30 minutos, portanto, um total de 2280 registos. Desta forma, esta foi a referéncia
utilizada para a procura do conjunto de dados, em fun¢do da quantidade de registos.

Foram consideradas duas opgdes para selecionar o conjunto de dados: a) O mesmo conjunto
de dados do artigo aqui referido. De acordo com o estudo, este é acessivel a partir do site da
Irish Social Science Data Archive 3> ; b) O conjunto de dados utilizado no evento

35 Irish Social Science Data Archive —
https://www.ucd.ie/issda/datasetsintheissda/commissionforenergyregulationcer/, Gltimo acesso em 15
de janeiro de 2022. [Online]
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Smartgridcompetitions®®, promovido pelo GECAD, e acessivel no site do evento. Uma vez que é
mais rapido e mais fécil o acesso a este Ultimo ao conjunto de dados, decidiu-se pela segunda
opgao.

Dentre os diferentes conjuntos de dados disponiveis no site do evento smartgridcompetitions,
foi selecionado o ficheiro excel “datal.xlsx - Full Year of historical data (1st data set) (53 907
KB)”. Este contém um ano completo de dados histdricos reais do ano de 2019 cujos registos
possuem intervalos de 5 minutos contendo dados acerca de: a) Consumo total de um edificio;
b) consumo de eletricidade por area construida; c) temperatura externa, informacgdes
meteoroldgicas; d) geracdo fotovoltaica. O facto de serem dados reais e conter informacédo do
consumo de eletricidade tornam este ficheiro excel a fonte de dados ideal para este trabalho.

O ficheiro datal.xlsx contém onze folhas com dados histdricos: building energy,
building_sensor, zone#1 _energy, zone#1_sensor, zone#2_energy, zone#2_sensor,
zone#3_energy, zone#3 _sensor, zone#4 energy, zone#5 energy e weather data. A folhas
zone#1_energy, zone#2 _energy, zone#3_energy, zone#4_energy e zone#5 energy contém os
dados da poténcia, da voltagem e da amperagem de cinco zonas do edificio. Nestas folhas estdo
registados os valores dos consumos individuais de eletricidade, em watts (W), de trés
dispositivos: ar condicionado, lampadas e tomadas, existentes em cada zona. A folha
building_energy contém os totais do consumo em watts e da produc¢do de energia do edificio.
Ou seja, considerando o consumo de eletricidade, a folha building_energy contém o somatério
do consumo de eletricidade de cada dispositivo em cada zona do edificio e registado nas folhas
zone#1_energy, zone#2_energy, zone#3_energy, zone#4_energy e zone#5_energy. A folha
building_sensor contém registos das temperaturas do edificio e a folha weather_data contém
registos da temperatura, da humidade e da radiacdo. A folha zone#l sensor contém a
temperatura obtida da zona 1 do edificio e a intensidade de seis lampadas desta zona. As folhas
zone#2_sensor e zone#3_sensor contém a temperatura, a humidade e a intensidade das
lampadas das zonas 2 e 3, respetivamente. Uma vez que o objetivo deste estudo é gerar
explicagdes de previsdoes de consumos de eletricidade, optou-se por utilizar as seguintes folhas:
building_energy, zone#1 energy, zone#2 energy, zone#3 energy, zone#4 energy e
zone#5 energy. A partir destas folhas, serd criado um conjunto de dados, em formato CSV,
cujos atributos sdo obtidos a partir das colunas das referidas folhas.

4.4 Método de Previsao e Conjunto de Treino e Teste

N3o é objetivo deste trabalho o estudo detalhado das técnicas de ML utilizadas em previsdes
de consumos de energia. Contudo, foi necessario definir um cenario de previsdo baseado em
séries temporais para a aplicacdo do LIME e do SHAP.

36 Smartgridcompetitions — http://www.gecad.isep.ipp.pt/smartgridcompetitions/data/, dltimo acesso
em 15 de janeiro de 2022. [Online]

55



Importa uma breve introducdo ao conceito de previsdo (em inglés ha a distin¢cdo entre forecast
e predict): “Forecasting, in its simplest form, deals with the prediction of a given quantity of
interesting the future, given its available historical data” (Stefani et al., 2022). Portanto, neste
contexto, o exercicio de previsdao implica a existéncia de dados histéricos. Para este trabalho,
os dados de histérico sdo o conjunto de dados de uma série temporal de consumos de energia
identificado na secg¢do 4.2.

Uma série temporal pode ser definida como sendo uma sequéncia de histérico de medi¢bes de
uma varidvel observavel em igual intervalo de tempo (Bontempi et al., 2013). Ou ainda, uma
série temporal pode ser considerada como uma sequéncia ordenada de observa¢des em que
cada observagdo x; é registada em um instante de tempo t (Stefani et al., 2022).

O horizonte temporal de previsdo é um aspeto importante a ter em atencao. Existem dois tipos:
a) one-step-ahead; b) multi-step-ahead. O primeiro refere-se a previsdo de um Unico instante
de tempo t futuro, enquanto o segundo refere-se a previsdao de uma sequéncia de instantes de
tempo t futuros (Stefani et al., 2022). A Figura 29 ilustra o tipo de previsdo one-step-ahead
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Figura 29 — One-step-ahead forecast (Bontempi et al., 2013)

Para um conjunto de dados histérico, Yi_p, ..., Vi—3, Yi—2,Vi—1 a fungdo de previsdo f realiza a
previsdo para o instante tempo t futuro. Transpondo este conceito para um modelo de ML, este
é inicialmente treinado com os dados do histérico e a seguir é realizada a previsao.

O LIME e o SHAP sdo do tipo post-hoc (capitulo 3), ou seja, sdo métodos executados apds o
treino de um modelo de ML, sem que este tenha de, necessariamente, realizar as previsdes.
Uma vez que o modelo a ser escolhido tem de ser treinado, importa definir a metodologia a ser
adotada.
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O caso da previsdao one-step-ahead pode ser tratado como um problema de aprendizagem
supervisionada. Neste tipo de aprendizagem, os dados utilizados para o treinamento do modelo
de ML incluem as solugdes, ou os valores da variavel dependente da qual se pretende que o
modelo aprenda a prever (Géron et al., 2017). Uma forma de organizar um conjunto de dados
de uma série temporal para aprendizagem supervisionada é a técnica da janela deslizante (do
inglés sliding window) (Park et al., 2021). Nesta técnica, o conjunto de dados da série temporal
é reestruturado de forma que os registos relativos ao instante t —n conhecam o valor da
variavel dependente do registo do instante t seguinte. Ou seja, ha um deslocamento nos
registos relativos a variavel dependente, que se pretende prever. A Figura 30 ilustra um
exemplo deste processo com o deslocamento para cima de um instante no tempo:

time_|A B [T time__[A_[8_|T__|Tx
11 12 ¢ :: )

00:15:00 10 NaN NaN NaN NaN

00:1500 10 11 @@
00:3000 20 21 ’@
oo4s0 30 31 (32) a2

01:15:00 50 51 52 01:00:00 40 41 42 52

00:30:00 20 21 22

Deslocamento
para cima

00:45:00 30 31 32
01:00:00 40 41 42

01:15:00 50 51 52 NaN

Figura 30 — Série temporal. Aprendizagem Supervisionada

Do lado esquerdo hda uma série temporal em que os atributos A e B sdo as varidveis
independentes e o atributo T é a varidvel dependente, ou seja, aquela que se pretende que um
modelo de ML aprenda a prever. Do lado direito esta o resultado do deslocamento para cima
dos registos do atributo T. Este deslocamento deu origem a coluna T+1. Desta forma o registo
dos atributos A e B do instante time = 00:15:00 conhecem o valor 22, do atributo T no instante
seguinte time = 00:30:00. Por sua vez, o registo dos atributos A e B do instante 00:30:00
conhecem o valor 32, do atributo T no instante seguinte time = 00:45:00 e assim
sucessivamente. Notar que o ultimo registo, time = 01:15:00, ndo conhece nenhum valor de
consumo do instante seguinte, pois este ndo existe. Desta forma este ndo entra no processo de
treino. O mesmo acontece com o primeiro registo em que o atributo time tem o valor NaN.

Nesta metodologia pretende-se utilizar o LIME e o SHAP em uma sequéncia de previsdes, ou
seja, € um caso de multi-step-ahead utilizando sempre o mesmo modelo de ML. Sendo assim,
sera utilizada a estratégia recursiva (Bontempi et al., 2013). Esta consiste em fazer uma previsdo
one-step-ahead, para um instante t e a seguir adicionar ao histérico os dados do instante t
previsto para prever o instante t + 1. Este processo é repetido até que o nimero desejado de
etapas tenha sido executado.

Serd criado um conjunto de dados, a partir do ficheiro excel “datal.xlsx - Full Year of historical
data (1st data set) (53 907 KB)”, para ser utilizado nas tarefas de treino e explica¢do. Este sera
dividido em dois conjuntos: treino e teste (sec¢do 4.2). O conjunto de treino sera utilizado para
treinar os modelos. O conjunto de dados de teste sera utilizado para a explicagdo, aplicando
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multi-step-ahead e, em simultaneo, para a avaliacao da performance do modelo com base nas
métricas definidas (sec¢do 4.6).

De forma a validar os resultados dos modelos e facilitar o calculo para as métricas definidas,
serdo realizadas previsdes dos modelos antes da geracao das explicacdes. Com base nestas
previsoes, serdo realizados os calculos para as métricas definidas. Estes valores serdo guardados
para andlise. A Figura 31 ilustra este processo de divisdo do conjunto de dados em treino e teste,
o treino do modelo, a explicacdo da instancia de interesse e o multi-step-ahead.

a) Dados de treino Previsdo do modelo = 2718W Previsdo do modelo = 2718W
A B [C :
1o |c I o

20 21 22

10 11 12 / 3

20 21 2 30 31 32

30 31 32 \ Funcdo de Base value = 2488

revisdo
m | m | = Dados de teste p

Previsdo do modelo = 2718W

on s CICICH :
Instancia de | 40 41 42 > \ negative  positive
interesse 50 51 52 M

\

b) A
Dados de treino Previsdo do modelo = 2829W Previsdo do modelo = 2829W
A 1B |cC| :
C 10 11 12 =
‘ SHAP
20 21 22
10 11 12 -
30 31 32
20 21 22 f
40 41 42 _
o - ) \ Funcdo de Base value = 2588
0 41 2 Dados de teste previsao Previsio do modelo = 2829W
50 51 52 i
un negativ.  positive
e
40 41 42
Instancia de \ LIME
interesse | 50 51 52 >

Figura 31 — (a) LIME e SHAP com multi-step-ahead, (b) LIME e SHAP com multi-step-ahead

Em (a), o modelo é treinado com o conjunto de dados de treino. O primeiro registo do conjunto
de dados de teste é escolhido para instancia de interesse. Os métodos explicativos sdo
instanciados com a fun¢do de previsdao do modelo e a instancia de interesse para a gera¢do das
explicagBes visuais. Em (b), é representado o processo de multi-step-ahead no qual o registo do
conjunto de dados de teste, utilizado no passo anterior, abastece o conjunto de dados de treino.
Este novo conjunto ird alimentar o modelo para o seu treino e a instancia de interesse seguinte
é utilizada para gerar explicagdes. O LIME e o SHAP geram diferentes explicagdes para cada
instancia de interesse, as quais correspondem diferentes valores previstos pelo modelo. Este
processo repete-se para todos os registos do conjunto de dados de teste.
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4.5 Implementagoes do LIME e do SHAP

Para o LIME serd utilizada a implementacdo lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer para gerar
as explicacOes. Este é o explicador cuja implementacdo estd vocacionada para conjuntos de
dados no formato tabular. Uma vez que serd utilizado um conjunto de dados em formato CSV
com registos de séries temporais de consumo de energia, este é o explicador adequado. Sera
utilizado o formato HTML para gerar explicagdes visuais. No caso do SHAP, serd utilizado o
explicador shap.KernelExplainer por ser do tipo modelo agndstico e serdo utilizados o grafico
de forca e o gréfico sumario para gerar explicagGes visuais.

A escolha por explicadores do tipo agndstico prende-se com o interesse em contemplar o maior
numero possivel de modelos de ML utilizados no ambito do projeto PRECISE. Pretende-se, ainda,
recorrer as ferramentas de explicacdo visual disponiveis nas respetivas bibliotecas para
interpretabilidade local e global. Os graficos gerados pelas bibliotecas do LIME e do SHAP para
cada interpretabilidade local serdo armazenados em disco. O mesmo sera feito para o grafico
de interpretabilidade global do SHAP.

4.6 Modelos de Machine Learning e métricas

Para a sele¢do dos modelos de ML foram considerados aqueles destacados na secgdo 2.2.5,
dedicado aos modelos classificados como caixa-preta, e os modelos estudados nos artigos
apresentados na secgao 2.3, dedicada ao XAl em Sistemas de Energia. Assim, foram
selecionados dois modelos para o estudo: a) RFR; b) ANN. Uma vez que o LIME e o SHAP tém
suporte para as implementacGes do scikit-learn (secgdes 3.3 e 3.5, respetivamente), foram
selecionadas as seguintes implementag¢des desta biblioteca:

e sklearn.ensemble.RandomForestRegressor®’: implementacdo para o modelo RFR;

e sklearn.neural_network.MLPRegressor®: implementac¢do para o modelo ANN. Esta é
uma implementagdo do Multilayer Perceptron que é um tipo de modelo ANN (Kaur et
al., 2022). A implementagdo da biblioteca scikit-learn é também denominada de
Multilayer Perceptron Regressor (MLPR) pelo facto de estar dedicado a problemas de
regressdo. Nos casos de estudo sera utilizado o acronimo MLPR para referir o modelo
ANN.

Para a avaliagcdo da performance dos modelos de ML utilizados em tarefas de regressdo, foram
definidas duas métricas para os modelos de regressdo: a) Root Mean Square Error (RMSE); b)

37 sklearn.ensemble.RandomForestRegressor — https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html, tltimo acesso
em 15 de janeiro de 2022. [Online]

38 sklearn.neural_network.MLPRegressor — https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural network.MLPRegressor.html?highlight=mlpr#sklea
rn.neural network.MLPRegressor, Gltimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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R-Squared (R?) (Tomar et al., 2022) e (Park et al., 2021). Pretende-se um valor baixo para o RMSE
e um valor alto para o R?.

O RMSE é definido da seguinte forma:

RMSE = (13)

Esta métrica expressa o erro médio do modelo em relagdo aos valores originais, sendo que
penaliza as diferencas grandes entres o valor real e o valor previsto. Referir que o RMSE € a raiz
quadrada do Mean Squared Error (MSE). Esta Ultima é outra métrica que pode ser utilizada para
avaliar modelos aplicados em cendrios de regressdo. Contudo, esta métrica nao foi utilizada
neste estudo.

O R? é definido pela seguinte férmula:

Rz _ _ Z?:l(yi _5}\1')2 (14)
Z?:l(yi - }_})2

Também conhecida como coeficiente de determinagdo, esta métrica representa o percentual

da variancia dos dados. Os resultados variam de 0 a 1 e, geralmente, também sdo expressos em

termos percentuais, ou seja, variando entre 0% e 100%.

4.7 Ambiente de Execu¢ao e Ferramentas

O software foi desenvolvido e executado em uma maquina com sistema operativo Windows 10
Pro; processador: 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz 2.80 GHz; RAM: 32.0 GB:
CPU: 64bits; Core(s): 8. Para a implementacdo dos casos de estudo foram utilizadas ferramentas
de desenvolvimento e bibliotecas cujas designacées e versdes sdo apresentadas na Tabela 5.
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Tabela 5 — Ferramentas utilizadas

Ferramenta Versao Ano

Linguagem Python® 3.7.12 2021
Biblioteca scikit-learn*®®  1.0.2 2021
Biblioteca Pandas* 1.1.5 2020
Biblioteca NumPy* 1.19.5 2020
Biblioteca Matplotlib®  3.5.3 2021
Pycharm IDE* 2022.2.1 (Community Edition) 2022

google colab®

O pycharm foi utilizado como ambiente de desenvolvimento do software para os casos de uso.
O google colab foi utilizado como laboratério para validagdo prévia de funcionalidades, como
por exemplo a execucdo dos modelos de ML e mesmo dos métodos explicativos, além de
permitir uma rapida leitura dos ficheiros do tipo CSV e excel.

4.8 Casos de estudo

Foram elaborados casos de estudo para avaliar a aplicagdo, com dados reais, das ferramentas
de geracao de explicagdes disponibilizadas pelas bibliotecas do LIME e do SHAP para as
previsdes dos modelos de ML (seccdo 4.6). Para além de avaliar a aplicagdo destas ferramentas,
pretende-se realizar um estudo de possiveis interpretacées que se podem fazer acerca do
comportamento dos modelos referidos. Estes casos de estudo sdo detalhados no capitulo 6.

3% python — https://www.python.org/downloads/release/python-3712/, dltimo acesso em 15 de janeiro

de 2022. [Online]

40 scikit-learn — https://scikit-

learn.org/1.0/auto _examples/release highlights/plot release highlights 1 0 0.html, Gltimo acesso

em 15 de janeiro de 2022. [Online]

41 pandas — https://pandas.pydata.org/pandas-docs/version/1.1/index.html, Gltimo acesso em 15 de

janeiro de 2022. [Online]

42 NumPy — https://numpy.org/devdocs/release/1.19.5-notes.html, Gltimo acesso em 15 de janeiro de

2022. [Online]

43 Matplotlib — https://matplotlib.org/3.5.3/users/installing/index.html, Gltimo acesso em 15 de janeiro

de 2022. [Online]

4 pycharm IDE — https://www.jetbrains.com/help/pycharm/2022.2/quick-start-guide.html, Gltimo

acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]

4> google colab — https://colab.research.google.com/, ultimo acesso em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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4.9 Aspetos Eticos, Prote¢do de dados e Analise de Seguranga

A seguranca é um dos desafios atuais para o uso de XAl (sec¢do 2.3.2.1). A nogdo de seguranca
exposta refere-se a protecao dos sistemas baseados em Al contra ataques maliciosos que
possam comprometer o funcionamento dos modelos de ML e também os métodos explicativos.
Para além desta nog¢do de seguranca, importa ter em atencdo mais dois aspetos: os aspetos
éticos e a protecdo de dados.

N3ao é objetivo deste estudo explorar a integracdo nos mecanismos de explicacdo dos métodos
que respondam a estes trés aspetos. Contudo, sdo apresentadas preocupacées que devem ser
consideradas no desenvolvimento de sistemas baseados em Al e na utilizacdo de métodos
explicativos.

4.9.1 Aspetos Eticos

As decisGes baseadas nos resultados dos métodos de ML poderdo ser tendenciosas ou
simplesmente erradas. Isto levanta questdes éticas seja no caso de mecanismos automaticos
de decisdo, seja nas recomendacdes que o sistema poderd sugerir aos utilizadores humanos.

No contexto deste trabalho, os resultados dos modelos de ML serdo utilizados no estudo dos
modelos explicativos. Os dados sdo a base dos modelos de ML e uma das fontes dos resultados
inesperados destes. Existem diversos fatores que podem contribuir para resultados errados,
como o uso de dados incompletos ou indevidamente alterados. A alteragdo dos dados pode ser
feita de forma nao intencional, ou mesmo intencional, como por exemplo por um ciberataque
a rede, instalagGes ou equipamento elétricos. Tal como os processos de tomada de decisao,
também os modelos explicativos podem ser afetados de forma negativa em func¢do dos
resultados obtidos dos modelos de ML.

O desenvolvimento dos modelos explicativos também deve ter em consideracdo aspetos éticos.
Em (Lakkaraju & Bastani, 2020), os autores abordam o risco de os modelos explicativos
manipularem a confian¢a dos utilizadores. Em (Slack et al. 2020) os autores estudam os
modelos LIME e SHAP e explicam em que medida os seus resultados podem ndo ser confiaveis.

Um caso da importancia deste tema ocorreu com a biblioteca scikit-learn. Esta é muito utilizada
no desenvolvimento de solu¢des que utilizam ML. Um dos recursos disponibilizado nesta
biblioteca é um conjunto de dados chamado Boston dataset*®. Este contém registos de precos
de imdveis da cidade de Boston, nos Estados Unidos. De acordo com fonte do site, foi
identificado um problema ético neste conjunto de dados pois tende a considerar a segregagao
racial com um impacto positivo nos precos de imoveis.

46 Boston dataset — https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load boston.html, Gltimo acesso em 15 de
janeiro de 2022, online.
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4.9.2 Protegao de Dados

Os dados utilizados nos modelos de ML podem ser obtidos de dispositivos como sensores ou
dos recentes contadores inteligentes que, como referido em (Neto et al. 2019),
“correspondendo a sistema eletrénico que mede o consumo de energia, fornecendo mais
informagdes do que um contador convencional, e que estd preparado para transmitir e receber
dados através de comunicagées eletronicas”. Ainda em (Neto et al. 2019), com a utilizagdo dos
referidos contadores, “sdo recolhidas e transmitidas informagoes relativas ao exato consumo
real de energia elétrica em relagdo a cada consumidor final e respetivo periodo real de utiliza¢Go
com uma intensa frequéncia (de 15 em 15 minutos — cf. artigo 7.2 da Portaria n.© 231/2013, de
22 de julho, e a alinea f) do n.? 1 do respetivo Anexo |), com o objetivo declarado de promover a
produgdo, a distribuicdo e o fornecimento racional e eficiente de energia elétrica”.

Desta forma, os dados utilizados nos modelos de ML implicam o tratamento de dados pessoais
sempre que os consumidores finais sejam pessoas singulares e, porquanto, envolvem a recolha,
conservagdao, comunicacdao e andlise de informacdo relativa a individuos identificados ou
identificaveis.

Algumas das consequéncias (Neto et al. 2019) no impacto sobre a vida privada dos titulares dos
dados sdo:

e Possibilidade de deduzir um conjunto alargado de informacao relativa aos mesmos (ex.
guando se encontram em casa, se se encontra apenas uma pessoa ou mais, que
eletrodomésticos estdo a ser utilizados, quando estdo ausentes);

e Acriacdo e andlise de perfis com base nas atividades que desenvolvem em casa;

e Risco de utilizagdo indevida da informacdo, de negdcio com a venda da informacdo e
ainda de pretensdo da sua utilizagdo para os fins de investigacdo criminal.

A fonte de dados escolhida para este estudo é publica e foi obtida do site do evento
Smartgridcompetitions promovida pelo GECAD (secg¢do 4.3). Além de ser publica, estes dados
estdo descaracterizados o que ndao permite, por exemplo, identificar pessoas nem localizacGes
geograficas.

4.9.3 Andlise de Seguranca

Por fim, o desenvolvimento de um sistema baseado na utilizacdo de ML deve ter em conta a
anadlise de seguranca de forma que este seja robusto e confidvel. O conceito de robustez aqui
utilizado é baseado no estudo (Xiong et al., 2022): “The robustness of an ML system can be
defined as its resilience to malicious attacks to protect itself from the compromise of the
system’s integrity, availability, and confidentiality”.

Em (Xiong et al.,, 2022), os autores analisaram varios estudos o que permitiu identificar
diferentes tipos de ataques aos sistemas que utilizam ML. Os autores exploram principios e
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boas praticas no sentido de apoiar o desenvolvimento de sistemas baseados em ML. Alguns dos
tipos de ataques identificados podem ser assim classificados:

e Ataques nas diferentes tarefas de ML;

O fluxo de trabalho das tarefas de ML é modelado como uma sequéncia de tarefas denominada
pipeline. Esta sequéncia de tarefas consiste em varias fases, incluindo coleta de dados, pré-
processamento de dados, extracdo de atributos (do inglés feature extraction), treinamento e
teste de modelo, previsdao e, opcionalmente, novo treino do modelo (Xiong et al., 2022).
Possiveis ataques neste pipeline sdo: a) Stealthy Channel attack: ataque que pode ocorrer na
fase de coleta de dados; b) Polymorphic/Metamorphic: ataque na fase de extracdo de
caracteristicas; c) Gradient Descent: ataque que pode ocorrer na fase de aprendizagem do
modelo; dentre outros.

e Acesso ndo autorizado a dados sensiveis e confidenciais

Os dados e informacdes relacionados a um sistema de ML, incluindo dados de treino, algoritmos
e arquitetura de aprendizagem, hiper-parametros, funcdo objetivo e parametros de modelo
treinado (pesos), sdo considerados sensiveis ou confidenciais. Caso ndo seja considerado um
adequado nivel de autorizacdo de acesso a estes dados e informacdes, pode ser possivel um
ataque que comprometa todo o sistema.

4.10 Consideracgoes Finais

A identificacdo do conjunto de dados para este estudo teve como referéncia a pesquisa
realizada no estado da arte. No sentido de avaliar a utilizagcdo do LIME e do SHAP em mais do
gue um modelo, foram escolhidos os modelos RFR e ANN tendo por base o estado da arte. No
que refere as questdes éticas, protecdo de dados e analise de seguranga, o conjunto de dados
utilizado é publico e foi descaracterizado, ou seja, ndo contém qualquer forma de identificacdo
nomes das pessoas, enderecos, valores como longitude ou latitude e outros que de alguma
forma pudessem identificar pessoas singulares.

O SHAP disponibiliza explicadores do tipo modelo especifico. Contudo, neste estudo pretende-
se avaliar a utilizacdo de explicadores do tipo modelo agndstico de forma a permitir a integragao
em diferentes modelos de ML utilizados no contexto do PRECISE.

O capitulo seguinte tem forte cariz técnico. Sdo apresentados extratos do software
desenvolvido para os casos de estudo com destaque para os explicadores e as ferramentas
disponibilizadas pelas bibliotecas do LIME e do SHAP.
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5 Desenvolvimento e Implementag¢ao

5.1 Introdugao

Neste capitulo sdo apresentados os principais desenvolvimentos realizados para a geracao de
explicagdes das previsdes de consumos de energia em séries temporais utilizando os métodos
explicativos LIME e SHAP. A primeira parte (sec¢do 5.2) é dedicada a preparagdo do conjunto
de dados com identificacdo dos atributos para as previsdes e explicacdes e uma breve andlise
exploratéria do ficheiro excel selecionado para este estudo. E descrito os processos de criacdo
do conjunto de dados a partir do excel e de criacdo dos conjuntos de treino e teste para os
modelos de ML. A seguir (seccdo 5.4) hd uma breve descri¢do do desenvolvimento realizado
para utilizar os modelos de ML. No que refere aos métodos explicativos (sec¢do 5.4), sdo
apresentadas as implementaces desenvolvidas para a utilizacdo das respetivas bibliotecas e
ferramentas de explicagdo.

5.2 Preparac¢ao do Conjunto de Dados

5.2.1 Identificagdo dos Atributos para Explicacao

A partir do ficheiro excel “datal.xlsx - Full Year of historical data (1st data set) (53 907 KB)”,
selecionado (sec¢do 4.3) para ser a fonte de dados utilizada neste estudo, sdo obtidos os
registos para a geracdo de um ficheiro CSV que ird conter os atributos que serdo processados
nas previsdes dos modelos de ML assim como nos métodos explicativos LIME e SHAP. Estes
atributos encontram-se nas seguintes folhas do excel: building_energy, zone#1_energy,
zone#2 _energy, zone#3_energy, zone#4_energy e zone#5 energy (seccdo 4.3). As tabelas
Tabela 6, Tabela 7, Tabela 8, Tabela 9, Tabela 10 e Tabela 11 descrevem as colunas das referidas
folhas e a que atributos irdo corresponder no ficheiro CSV.
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Tabela 6 — Atributo de consumo da folha building_energy

Coluna excel

Atributo CSV Descrigao

consumption (w)

consumption_w consumo (W)

O atributo consumption w é aquele do qual ser pretende gerar previsdes. Este sera
denominado de varidvel, ou atributo, dependente. O seu valor é a soma dos consumos de cada

dispositivo de cada zona do edificio.

Tabela 7 — Atributos de consumo da folha zone#1_energy

Coluna excel

Atributo CSV

Descricao

zone 1 - HVAC#1 power (W)
zone 1 - HVACH#2 power (W)
zone 1 - HVAC#3 power (W)
zone 1 - light power (W)

zone 1 - sockets power (W)

z1 hal w
z1_ha2_w
z1 ha3_ w
z1 i w

z1 skts w

zona 1 ar condicionado 1 consumo (W)
zona 1 ar condicionado 2 consumo (W)
zona 1 ar condicionado 3 consumo (W)
zona 1 lampadas consumo (W)

zona 1 tomadas consumo (W)

Na folha da zona 1 existem trés dispositivos do tipo ar condicionado, e ainda lampadas e
tomadas. Nao é possivel identificar o total de [ampadas e tomadas. A partir destes dados foram

identificados cinco atributos para o ficheiro CSV.

Tabela 8 — Atributos de consumo da folha zone#2_energy

Coluna excel

Atributo CSV

Descricao

zone 2 - HVAC#1 power (W)
zone 2 - HVACH#2 power (W)
zone 2 - light power (W)

zone 2 - sockets power (W)

z2_ hal w
z2_ha2_w
22 liw

z2_skts_w

zona 2 ar condicionado 1 consumo (W)
zona 2 ar condicionado 2 consumo (W)
zona 2 lampadas consumo (W)

zona 2 tomadas consumo (W)

Na folha da zona 2 existem dois dispositivos do tipo ar condicionado, e ainda lampadas e
tomadas. Ndo é possivel identificar o total de lampadas e tomadas. Nesta folha foram

identificados quatro atributos para o ficheiro CSV.

Tabela 9 — Atributos de consumo da folha zone#3_energy

Coluna excel

Atributo CSV

Descricdo

zone 3 - HVAC#1 power (W)
zone 3 - HVAC#2 power (W)
zone 3 - HVACH#3 power (W)
zone 3 - light power (W)

zone 3 - sockets power (W)

z3 hal w
z3 ha2 w
z3_ha3_w
23 liw

z3_skts_w

zona 3 ar condicionado 1 consumo (W)
zona 3 ar condicionado 2 consumo (W)
zona 3 ar condicionado 3 consumo (W)
zona 3 lampadas consumo (W)

zona 3 tomadas consumo (W)
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Na folha A zona 3 apresenta um perfil de dispositivos semelhante a zona 1 (Tabela 7). Existem
trés dispositivos do tipo ar condicionado, e ainda lampadas e tomadas. Nao é possivel identificar
o total de lampadas e tomadas. Foram identificados cinco atributos para o ficheiro CSV.

Tabela 10 — Atributos de consumo da folha zone#4_energy

Coluna excel Atributo CSV Descricao

zone 4 - HVAC power (W) z4 ha_w zona 4 ar condicionado consumo (W)
zone 4 - light power (W) z4 li_w zona 4 lampadas consumo (W)

zone 4 - sockets power (W)  z4_skts w zona 4 tomadas consumo (W)

Tabela 11 — Atributos de consumo da folha zone#5_energy

Coluna excel Atributo CSV Descricao

zone 5 - HVAC power (W) z5 ha w zona 5 ar condicionado consumo (W)
zone 5 - light power (W) z5 li w zona 5 lampadas consumo (W)

zone 5 - sockets power (W)  z5_skts w zona 5 tomadas consumo (W)

As folhas das zonas 4 (Tabela 10) e 5 (Tabela 11) apresentam igual perfil de dispositivos, com ar
condicionado, lampadas e tomadas. Foram identificados trés atributos em cada uma das folhas.

Os atributos obtidos das folhas, zone#1_energy, zone#2 energy, zone#3_energy,
zone#4_energy e zone#5_energy, descritos nas tabelas acima serdo denominados de variaveis,
ou atributos, independentes. Portanto, existe uma varidavel dependente, o atributo
consumption_w e vinte variaveis independentes. Todas estas folhas apresentam duas colunas
com os valores da data e da hora do registo do consumo: coluna date e coluna time. Estas duas
colunas serdo utilizadas para a unido das folhas referidas no processo de criagdo de um conjunto
de dados em formato CSV. A coluna date tem o formato ano-més-dia e a coluna time tem o
formato hora:minuto:segundo:

5.2.2 Analise Exploratéria do Conjunto de Dados

Foi realizada uma observacdo visual dos dados das folhas building_energy, zone#1_energy,
zone#2_energy, zone#3_energy, zone#4_energy e zone#5_energy. Estas folhas apresentam um
cabecalho que identifica cada dispositivo. A Figura 32 ilustra esta situagao.

zone 2 - HVAC#1 zone 2 - HVAC#2 zone 2 - light zone 2 - sockets
date time power (W) voltage (V] amperage power (W)voltage (V] amperage power (W)voltage (V) amperage power (W) voltage (V] amperage (A)
01/01/2019 00:05:00 0 227 0 881 226 3,8 0 235 0 866 220 4,3

Figura 32 — Folha zone#2_energy do excel do evento smartgridcompetition
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Ha uma primeira linha que identifica cada um dos dispositivos de uma determinada zona do
edificio. A linha a seguir a este cabecalho é a que contém os registos do consumo de energia
gue correspondem a coluna power (W).

A seguir, cada uma destas folhas foi convertida para um dataframe da biblioteca Pandas
(pandas.DataFrame()) com os nomes ds_building_energy, ds_zone_1_ energy,
ds_zone_2 energy, ds_zone_ 3 energy, ds_zone 4 _energy e ds_zone_5_energy,
respetivamente. A conversdo destas folhas obriga a ignorar este cabecalho e a extrair apenas
os registos das colunas power (W) de cada dispositivo. O Trecho de Cddigo 1 seguinte ilustra a
conversao da folha zone#2_energy.

def convert_zone_2_energy(self, xsls):
ds_zone_2_energy = pd.read_excel(xsls, 'zone#2 _energy’,
skiprows=[0], usecols=[0, 1, 2, 5, 8, 11])

new_columns_zone_2 = {'power (W)': “z2_hal_w”,

"power (W).1': »”z2_ha2_w”,

"power (W).2': “z2_1i w”,

"power (W).3': “z2_skts_w“}
ds_zone_2_energy.rename(columns=new_columns_zone_2, inplace=True)

return ds_zone_2_energy

Trecho de Cddigo 1 — Fungdo para extrair informacdo da folha 2 do excel

A funcdo convert_zone 2 energy() recebe o ficheiro excel e retorna um dataframe com os
dados da folha zone#2_energy. O parametro skiprows permite ignorar o cabegalho da folha e o
parametro usecols permite indicar quais as colunas a considerar. Uma vez obtido o dataframe,
as colunas do excel sdo renomeadas de acordo como definido na Tabela 8. A Figura 33
apresenta o resultado final desta fungao.

date time z1_hal_w 2z1_ha2 W z1_had_w z1_li_w z1_skts_w
0 2019-01-01 00:05:00 8 0 0 0 467
1 2019-01-01 00:10:00 4 0 0 0 469
2 2019-01-01 00:15:00 8 0 0 0 466
3 2019-01-01 00:20:00 8 0 0 0 463
4 2019-01-01 00:25.00 7 0 0 0 476

Figura 33 — Dataframe da folha zone#2_energy

No dataframe que resulta da funcdo, as colunas, date e time, mantém-se, pois serao utilizadas
para a unido das diferentes folhas e as colunas da respetiva folha foram convertidas para os
atributos definidos.

A légica da fungdo convert_zone_2_energy() foi implementado para as restantes folhas. A folha
building_energy ndo apresenta cabecalho, sendo assim foi necessario extrair, apenas, as
colunas date, time e consumption (w).
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Antes de avangar para a unido dos registos das folhas, foi realizada uma breve andlise acerca da
qguantidade de registos, da ocorréncia de valores nulos e se os registos da data e hora estavam
corretos em todas as folhas. Esta ultima validacdo é importante para garantir que o conjunto
de dados apresenta o registo de todos os intervalos de tempo e que nao ha sobreposi¢do
destes para assim utilizar a série temporal. O Trecho de Cédigo 2 apresenta a fung¢do utilizada
para validar os registos da data e da hora:

def validate_date_time(self, ds):

ds_val_dt = pd.DataFrame()

ds_val dt["dt_ds"] ds["date"] + " " + ds["time"]

ds_val dt["dt_ds"] pd.to_datetime(ds_val_dt["dt_ds"])

ds_val_dt["dt_gen"] = pd.date_range(start='2019-1-1 00:05:00",
end="'2020-01-01 00:00:00",
freq="5min")

ds_val dt['output'] = ds_val _dt.apply(lambda row:

row[ 'dt_ds'].date() == row['dt_gen'].date()

and row['dt_ds'].time() == row['dt_gen'].time(), axis=1)

return ds_val_dt["output"].any()

Trecho de Cddigo 2 — Fungdo para validar as folhas do excel

A funcdo validate_date_time() cria um dataframe que contém a data e hora do dataframe de
cada folha do excel (recebido por parametro) e outra coluna com data e hora gerados
programaticamente. Estes registos gerados apresentam um intervalo de cinco minutos, com
inicio do dia 2019-01-01 no instante 00hO5m e fim no dia 2020-01-01 no instante 00hOOm e,
portanto, equivalente ao esperado nas folhas do excel. O intervalo de cinco minutos justifica-
se pelo que foi descrito em 4.2 acerca da escolha do conjunto de dados. Os instantes de inicio
e de fim foram verificados em cada dataframe de cada folha do excel. A na Figura 34 apresenta
um quadro resumo desta analise.

ds_building_energy ds_zone_1_energy ds_zone_2_energy ds_zone_3_energy ds_zone_4_energy ds_zone_5_energy

0 105120 105120 105120 105120 105120 105120
1 False False False False False False
2 2019-01-01 00:05:00 2019-01-01 00:05:00 2019-01-01 00:05:00 2019-01-01 00:05:00 2019-01-01 00:05:00 2019-01-01 00:05:00
3 2020-01-01 00:00:00 2020-01-01 00:00:00 2020-01-01 00:00:00 2020-01-01 00:00:00 2020-01-01 00:00:00 2020-01-01 00:00:00

4 True True True True True True

Figura 34 — Andlise dos registos das folhas de excel do evento smartgridcompetition

O primeiro registo indica o total de registos de cada folha. Como se pode verificar, todas as
folhas apresentam a mesma quantidade de registos. O segundo registo indica que ndo hd valor
nulo em nenhuma das folhas. O terceiro e o quarto registos apresentam a data e a hora do
primeiro e do ultimo registo de cada folha, respetivamente e, também aqui, ndo ha diferencas.
O ultimo registo confirma que os registos da data e hora em cada folha apresentam intervalos
de cinco minutos e que tém inicio no dia 2019-01-01, no instante 00h05m, e fim no dia 2020-
01-01 no instante 00hOOm.
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5.2.3 Criar Conjunto de Dados para o Estudo

A partir dos objetos dataframe ds_zone 1 energy, ds_zone 2 energy, ds zone_ 3 energy,
ds_zone_4 _energy e ds_zone_5_energy, foi realizada a unido dos conjuntos de dados. A fungdo
do Trecho de Cédigo 3 foi implementada para este efeito.

def _merge ds_by date_and_time(self, dsl, ds2):
ds_merged = pd.merge(dsl, ds2, on=[DATE, TIME])
return ds_merged

Trecho de Cddigo 3 — Fungdo para unir conjunto de dados

Esta funcdo é chamada para cada par de dataframe, recebidos como parametros. A unido é
realizada pela funcdo merge() com os atributos DATE e TIME. O resultado é um dataframe
contendo os dados do par de dataframe recebidos.

O resultado final de todo o processo de unido é um ficheiro em formato CSV com o nome
gecad_competion_2019 A.csv. Este ficheiro serd a base para a implementacdo dos casos de
estudo. A Figura 35 apresenta os dados do primeiro registo do conjunto de dados criado.

0 L]
date 2019-01-01 00:00:00 date 2019-01-01 00:00:00
time 00:05:00 time 00:05:00
consumption_w 2985 z2_hal_w 0
z1_hal_w 8 z2_haz_w 881
z21_ha2_ W 0 22_li_w 0
z1_ha3_w 0 22 skts w 866
21 liw 0 z3_hal_w 0
z1_skts_w 467

0 0
date 2019-01-01 00:00:00 date 2019-01-01 00:00:00
time 00:05:00 time 00:05:00
z3_ha2_w 0 241w 7
Z3_hag_w J z4_skts_w 171
z3_liw 0 25 ha_w 0
z3_skts_w 351 25 li w 0
Z4_ha_w 9 25 skisw 232

Figura 35 — Primeiro registo do conjunto de dados do estudo

Nesta figura é possivel identificar os atributos date e time, para a data e hora, respetivamente,
a varidvel dependente, consumption_w, assim como e as vinte varidveis independentes. Este
conjunto de dados apresenta registos com intervalos de 5 minutos. Verifica-se, um total 105120
registos, com intervalos de 5 minutos, e com um periodo desde 2019-01-01 até 2020-01-01.
Para os primeiros casos de estudo optou-se por um conjunto de dados menor. Verificou-se que
para o més de janeiro, e considerando intervalos de 15 minutos, obtém-se um conjunto de
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dados com 2976 registos. Este valor estd acima do total de registos utilizado no estudo de
(Wastensteiner et al. 2021) (seccdo 4.2). Desta forma, foi criado o ficheiro
gecad_competion_2019_B.csv, a partir do ficheiro gecad_competion_2019_A.csv, contendo
apenas os registos do més de janeiro contendo intervalos de 15 minutos e com os mesmos
atributos do ficheiro gecad_competion_2019_A.csv.

O motivo de utilizar este segundo conjunto de dados é por ser possivel um conjunto com um
total de registos préximo do artigo utilizado como referéncia e também para diminuir o tempo
de processamento. Por fim, o conjunto de dados gecad_competion_2019_ B.csv apresenta as
seguintes caracteristicas:

e Contém todos os atributos do conjunto de dados gecad_competion_2019_A.csv;

e Contém registos de consumo com intervalos de 15 minutos;

e Contém 2976 registos.

5.2.4 Separacdao em Conjunto de Dados de Treino e de Teste

O primeiro passo consiste em preparar o conjunto de dados gecad_competion_2019 B.csv para
a previsdo multi-step-ahead (sec¢do 4.4). Para isto, foi criado o atributo consumption_target
que contém os valores do atributo consumption w deslocados para cima. Desta forma, o
atributo consumption_target sera a varidvel dependente para a qual se pretende realizar
previsdes e assim tratar o problema da previsdo sem séries temporais como uma aprendizagem
supervisionada. A Figura 36 ilustra este processo.

date time consumption_w date time consumption_w consumption_w_target
01/01/2019 00:00 00:15:00 2266 01/01/2019 00:00 00:15:00 2266
01/01/2019 00:00 00:30:00 2253 PoSTS— 01/01/2019 00:00 00:30:00
01/01/2019 00:00 00:45:00 2249 para cima 01/01/2019 00:00 00:45:00 2251.0
01/01/2019 00:00 01:00:00 2251 01/01/2019 00:00 01:00:00 2251 lil 2250.0
01/01/2019 00:00 01:15:00 2250 01/01/2019 00:00 01:15:00 2250 2315.0

Figura 36 — Conjunto de dados e treino: série temporal como aprendizagem supervisionada

Cada registo passa a ter como variavel dependente o valor do consumo do registo seguinte, i.e.,
dos 15 minutos seguintes. O ultimo registo fica com o valor NaN, devido ao deslocamento, logo,
este ndo sera considerado para treino e explicagdes.

O conjunto de dados de teste serd formado pelos ultimos 10 registos, ou seja, os registos entre
o intervalo 31/01/2019 21h30m e 31/01/2019 23h45m, como ilustrado na figura seguinte.
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e N

date time z1_hal_w 2z1_ha2 W z1_ha3_w
31/01/2019.00:00 21:30:00 620 0 0
31/01/201900:00 21:45:00 239 0 0
31/01/2019 00:00 22:00:00 188 0 0
31/01/2019 00:00 22:15:00 672 0 0
31/01/2019 00:00 22:30:00 137 0 0
31/01/2019 00:00 22:45:00 212 0 0
31/01/2019 00:00 23:00:00 653 0 0
31/01/201900:00 23:15:00 44 0 0
31/01/2019 00:00 23:30:00 393 0 0

| 31/01/201900:00 23:45:00 568 0 0

Figura 37 — Excerto do conjunto de dados de teste

A seguir as fungdes prepare_gecad _data() do Trecho de Cddigo 4 e split_train_test() do Trecho
de Cédigo 5, realizam as operacdes de deslocamento e a divisdo do conjunto de dados em treino

e teste.

def

prepare_gecad_data(self):

data = self.gecad_competition_2019(self._csv_name)

self.ds_gc2019 = data.frame

ds_temp = self.ds_gc2019.copy()

ds_temp[ 'consumption_target'] = ds_temp['consumption_w'].shift(-1)

ds_temp.drop(ds_temp.tail(1).index)
ds_temp.drop(columns="'consumption_w', axis=1)

ds_temp
ds_temp

train, test = self.split_train_test(ds_temp, self. split_index)

return train, test

Trecho de Cddigo 4 — Preparacdo do conjunto de dados para treino e teste

def

split_train_test(self, ds, split_index):
values_to_split = ds.values

train = values_to_split[:split_index]

test = values_to_split[split_index:len(values_to_split)]

return train, test

Trecho de Cddigo 5 — Criagdo do conjunto de dados de treino e de teste

Na funcdo prepare_gecad_data() o ficheiro gecad_competion_2019 B.csv é carregado para

memadria em um dataframe. Este é mantido em memaria em todo o processo. A partir da copia

do dataframe referido, é realizado o deslocamento para cima dos registos do atributo

consumption_w os quais ddo origem ao atributo consumption_target. A seguir sdo eliminados

o ultimo registo do conjunto de dados e a coluna do atributo consumption_w. No primeiro caso

o registo é eliminado pois o valor do atributo consumption target deste registo é NaN. No
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segundo caso, o atributo consumption_w nado entra no processo de aprendizagem. Por fim, a
fungdo split_train_test() o conjunto de dados, ja com o deslocamento, é dividido em dois
conjuntos: treino e teste. Esta fungdo retorna duas estruturas do tipo numpy array.

5.3 Modelos de Machine Learning

5.3.1 Identificacdo dos Parametrizacdao dos Modelos de Machine Learning

N3o é objetivo de estudo avaliar os modelos de ML. Contudo, pretendeu-se conseguir uma
configuracdo dos parametros destes que resultasse em modelos com elevados valores para as
métricas definidas, pois esta é uma das motivacdes para a investigacdo de mecanismos
explicativos que permitam perceber como estes modelos conseguem estes elevados valores.

A primeira aproximagao para a definicgdo dos parametros foi utilizar a implementagao
GridSearchCV* do scikit-learn. As funcdes doGridSearch_MLPR(), no Trecho de Cédigo 6, e
doGridSearch_RFR(), no Trecho de Cédigo 7 foram implementadas para os modelos MLPR e RFR,
repetivamente.

def doGridSearch_MLPR(self, model, x_train, y_train):

param_grid = {
'hidden_layer_sizes': [(100,100), (120,80), (100,50)],
'max_iter': [50, 100, 2000],'activation': ['tanh', 'relu'],
'solver': ['sgd', 'adam', 'lbfgs'],'alpha': [0.0001, 0.05],
'learning_rate': ['constant', 'adaptive'],

}

grid_search = GridSearchCV(estimator = model, param_grid = param_grid,

cv = 3, n_jobs = -1, verbose = 2)
grid_search.fit(x_train, y_train)
return grid_search.best_params_ , grid_search.best_estimator_

Trecho de Cddigo 6 — Definicdao dos parametros modelo MLPR

def doGridSearch_RF(self, model, x_train, y_train):
param_grid = {
'max_depth': [1, 2, 3, 4],
"'n_estimators': [100, 150, 200, 250, 300],
¥
grid_search = GridSearchCV(estimator = model, param_grid = param_grid,
cv = 3, n_jobs = -1, verbose = 2)
grid_search.fit(x_train, y_train)
return grid_search.best_params_ , grid_search.best_estimator_

Trecho de Cadigo 7 — Definicdo dos parametros modelo RFR

47 GridSearchCV — https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model selection.GridSearchCV.html, dGltimo acesso em 15
de setembro de 2022. [Online]
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Ambas as fungdes recebem os dados do conjunto de treino e retornam a melhor configuracao
obtida apds o treino. Apds este resultado, foi realizado ajuste manual tendo como base os
resultados do gridshearch e realizadas duas previsdes, para um Unico step (sec¢do 4.5), sendo
uma previsao para o resultado do gridshearch e outro com a configuracdo manual. A melhor
performance foi obtida com os parametros ajustados manualmente e que sdo enumerados a
segulir:

Parametros para o modelo MLPR:
o hidden_layer_sizes: 2 camadas com 100 neurdnios cada;
e solver: Ibfgs;
e max_iterv: 2000;
e shuffle: True;
e random_state: 20.

Parametros para o modelo RFR:
e random_state: 42;
e n_estimators: 200.

A partir destes parametros foi implementada a instanciacdo dos modelos MLPR e RFR. Os
trechos de cddigo Trecho de Cédigo 8, Trecho de Cddigo 9 e Trecho de Cddigo 10 apresentam
o cddigo implementado. No caso do MLPR foi utilizada a implementacdo Pipeline*® da biblioteca
scikit-learn de forma a adicionar um mecanismo de estandardizacdo dos valores dos registos.

| rf = RandomForestRegressor(random_state=42, n_estimators=200)

Trecho de Cddigo 8 — Instanciar o modelo RFR

mlpr = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(100, 100), solver='lbfgs',
max_iter=2000, shuffle=True, random_state=20);

Trecho de Cddigo 9 — Instanciar o modelo MLPR

def _make_pipeline(self, model):
steps = list()
steps.append(('standardize’, StandardScaler()))

steps.append(('model’', model))
pipeline = Pipeline(steps=steps)
return pipeline

Trecho de Cddigo 10 — Fungdo para o pipeline

Os trechos de cédigo Trecho de Cddigo 9 e Trecho de Cddigo 10 ilustram a instanciacdo dos
modelos RFR e MLPR respetivamente. No Trecho de Cddigo 10 a funcdo _make_ pipeline()

48 pipeline — https://scikit-learn.org/stable/modules/compose.html#, Gltimo acesso em 15 de setembro
de 2022. [Online]
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recebe a instancia do modelo MLPR e cria um objeto Pipeline para a execugao deste modelo
com o mecanismo de estandardizac3o dos valores utilizando o StandardScaler®. Esta func3o foi
implementada no sentido de avaliar a performance do modelo MLPR em dois cendrios: a) com
o processo de estandardizacdo; b) sem este processo. Uma vez verificado que este apresenta
melhor performance no cendrio a), entdo foi assumida esta implementacao.

5.3.2 Avaliagdao do Modelo de Machine Learning

Durante a execucdo do multi-step-ahead (seccdo 4.4) serd realizada a avaliacdo de cada
previsado do registo do conjunto de dados de teste utilizando a métrica RMSE. No fim é calculado
o RMSE e o R? (sec¢do 4.6) com todos os valores reais e os previstos. O Trecho de Cddigo 11
contém a funcdo utilizada para o cdlculo do RMSE e o Trecho de Cédigo 12 contém a funcao
para o célculo do R2.

def evaluate_rmse(self, actual, predicted):
mse = mean_squared_error(actual, predicted)
rmse = sqrt(round(mse, 2))
rmse = round(rmse, 2)

return rmse

Trecho de Cddigo 11 — Fungdo de calculo do RMSE

def evaluate_r2(self, actual, predicted):
r2 = None
if len(actual) >= 2:
r2 = r2_score(actual, predicted)
else:
print("N3o é possivel calcular R™2")
return r2

r2 = round(r2, 2)
return r2

Trecho de Codigo 12 — Fungdo de calculo do R?

A funcdo evaluate_rmse() recebe o valor real e o valor previsto. Primeiro é realizado o célculo
do RMSE, que tem por base o calculo do MSE. A partir do resultado do segundo é aplicada a raiz
quadrada para obter o RMSE (sec¢do 4.6). A funcdo evaluate_r2() recebe uma lista com os
valores atuais e outra lista com os valores previstos para cada valor da lista de valores atuais. A
razdo pela qual é feita a validacdo do tamanho da lista de nome atual, deve-se ao facto de que
o célculo do R? precisa de pelos menos dois registos, decorrente da sua defini¢cdo formal (sec¢io
4.6).

4 StandardScaler — https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html, dGltimo acesso em 15
de setembro de 2022. [Online]
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5.4 Métodos Explicativos

5.4.1 LIME

Os trechos de cédigo Trecho de Cddigo 13 e Trecho de Cddigo 14 ilustram a instanciacdo e a
execucao, respetivamente, do explicador do LIME para o formato tabular. A seguir é feita uma
descricdo de como os respetivos parametros sdo abastecidos.

training_data = X_train

explainer = lime_tabular.LimeTabularExplainer(training_data=training_data,
mode="regression",
feature_names=column_names,
verbose=True)

Trecho de Cédigo 13 — Instanciar o explicador do LIME

A seguir é feita uma descricdo dos parametros de instanciacdo do explicador do LIME. Para os
restantes parametros foram utilizados os valores definidos como padrdo e assumidos por
omissao.

e training_data: todo o conjunto de dados de treino de cada interacdo do multi-step-
ahead. Este parametro recebe os dados de treino, i.e., 0s mesmos dados que foram
utilizados no treino do modelo ML;

e mode: indica que se trata de uma regressao;

e feature_names: nomes dos atributos independentes utilizados no treino do modelo de
ML. Esta lista de atributos sera utilizada para gerar os nomes dos atributos nos graficos
do LIME;

e verbose: Permite exibir, em log ou na consola, os resultados da execuc¢do do LIME.

Uma vez instanciado o explicador (variavel explainer) é possivel utilizar a fungdo de execugdo
dos cdlculos do LIME. O Trecho de Cddigo 14 seguinte apresenta a chamada da fung¢do que
executa o explicar LIME:

lime_explications =

explainer.explain_instance(data_row=instance_to_explain,
predict_fn=model.predict,
num_samples=10000)

Trecho de Cddigo 14 — Funcdo de execuc¢do dos calculos do LIME

A seguir é feita uma descricdo dos parametros da funcdo de execucdo das explicacGes do
explicador do LIME:
e data_row: valores para explicar a instancia de interesse;
e predict_fn: recebe a funcdo do método de ML utilizado;
o num_samples: total de exemplares que o LIME ird gerar aleatoriamente a volta do valor
previsto de forma a aplicar um modelo de regressao para realizar a sua prépria previsao.
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E nesta aleatoriedade que reside um dos problemas do LIME, pois ndo ha garantias
de que, a cada nova iteragdo, seja gerada a mesma explicacdo para os pontos
aleatdrios gerados.

A funcdo save_lime_explications_as_html() apresentada no Trecho de Cddigo 15 é utilizada
para gravar, em disco, a explicacdo visual em formato HTML gerada pelo LIME para
interpretabilidade local.

def save_lime_explications_as_html(self, path_name=LIME_PLOTS_FOLDER_DFT,
file _name=LIME_PLOTS_FILE_NAME_DFT):
lime_explanations = self.precise_lime_explications
hasPath = os.path.isdir(path_name)
if path_name != None and hasPath == False:
try:
os.makedirs(path_name)
hasPath = True
except:
print("Erro ao tentar criar a estrutura

, path_name)

file_name_html = file_name + ".html"

full file_path_name = path_name + "/" + file_name_html

if hasPath:
print(f"Gravar lime plot {file_name_html} in path = {path_name}")
lime_explanations.save_to_file(full file_path_name)

else:
print(f"Erro gravar o ficheiro {file_name_html} em {path_name}")

Trecho de Cddigo 15 — Fungdo para gravar grafico LIME

Esta fungdo recebe uma localizacdo e um nome para o ficheiro, sendo que para cada um destes
parametros assume um valor por padrao. A variavel lime_explanations, é a estrutura de dados
retornada pela fungdo explain_instance() do LIME e que contém os resultados dos célculos. Esta
disponibiliza a funcdo save_to_file()*® para a gravacdo dos resultados.

5.4.2 SHAP

Os trechos de cédigo Trecho de Cdédigo 16 e Trecho de Cdédigo 17 ilustram a instanciagdo e a
execucdo, respetivamente, do explicador do SHAP que implementa o conceito de Kernel SHAP
que é do tipo modelo agndstico.

backgroud_dataset = X_train
explainer = shap.KernelExplainer(model.predict, backgroud_dataset[:100])

Trecho de Cddigo 16 — Instanciar o explicador do SHAP

%0 save_to_file() — https://lime-

ml.readthedocs.io/en/latest/lime.html#lime.explanation.Explanation.save to file
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A seguir é feita uma descricdo dos parametros de instanciacdo do explicador do SHAP.

e model: a fungdo de previsdo do método de ML utilizado.
e data: recebe o background dataset.

A documentacdo disponivel ndo é clara acerca da existéncia de uma férmula, ou de um método,
de como determinar o total de registos do background dataset (sec¢do 3.5). Neste estudo foi
definido como sendo os primeiros 100 registos do conjunto de dados de treino por apresentar
rapidez no processamento nas primeiras experiéncias exploratdrias do SHAP. Para os restantes
parametros foram utilizados os valores definidos como padrdao e assumidos por omissdao. O
cddigo seguinte apresenta a chamada da funcdo que calcula o shapley value. Esta recebe a
variavel instance_to_explain que contém os valores para explicar a instancia de interesse, ou
seja, os valores de um registo do conjunto de dados de teste.

| shapley_values = explainer.shap_values(instance_to_explain)

Trecho de Cddigo 17 — Fungdo de execucdo dos calculos do SHAP

A funcdo save force plot _as_html() apresentada no Trecho de Cddigo 18 e a funcdo
shap.force_plot() do Trecho de CAdigo 19 sdo utilizadas para gravar em disco o grafico de forca
do SHAP utilizado para interpretabilidade local.

def save_force_plot_as_html(self, local_instace_pos,
path_name=SHAP_PLOTS_FOLDER_DFT,
file_name="force_plot"):
pe = self.precise_explanations
hasPath = os.path.isdir(path_name)
if path_name != None and hasPath == False:
try:
os.makedirs(path_name)
hasPath = True
except:
print("Erro ao criar a estrutura

, path_name)

file_name_html = file_name + ".html"
if hasPath:

f = shap.force_plot(base_value=pe.get_base_value(),
shap_values=pe.get_local_shapley value(local_instace_pos),
features=pe.get_local_instance_2_explain_as_numpy(local_instace_pos),
feature_names=pe.get_instances_to_explain().columns.to_list(),
show=False) # para gerar HTML

print(f"Gravar force plot {file_name_html} em = {path_name}")
full _file_path_name = path_name + "/" + file_name_html
shap.save_html(full_file path_name, f)
else:
print(f"Erro ao gravar o ficheiro {file_name_html} em {path_name}")

Trecho de Cddigo 18 — Fungdo para gravar o grafico de forcga
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A funcdo save_force plot_as_html() recebe uma localizacdo e um nome para o ficheiro, sendo
que para cada um destes parametros assume um valor por padrao. A varidvel pe referencia uma
estrutura de dados criada para armazenar os resultados dos calculos do SHAP. Ao contrario do
LIME, este explicador do SHAP ndo retorna uma estrutura prépria com toda a informacdo. A
funcdo force plot(), da biblioteca do SHAP, retorna uma referéncia para um objeto que é
utilizado para a gravacao do grafico, como se pode verificar no Trecho de Cddigo 19.

f = shap.force_plot(base_value=pe.get_base_value(),
shap_values=pe.get_local_shapley value(local_instace_pos),
features=pe.get_local_instance_2_explain_as_numpy(local_instace_pos),
feature_names=pe.get_instances_to_explain().columns.to_list(),
show=False)

Trecho de Cadigo 19 — Objeto referéncia para gravar o grafico de forca

A funcgdo save_html() grava o referido grafico em formato HTML. Nao foi encontrada na
biblioteca do SHAP ou por outra via, uma forma imediata de gravar o grafico de forca force em
outro formato que ndo seja HTML. De referir, ainda, uma dificuldade na implementacdo desta
funcdo. Ndo estd explicita na documentacdo da biblioteca do SHAP a definicdo da funcdo
save_html(). Esta foi identificada a partir de exemplos de féruns (Saving SHAP plots)>* dedicados
ao tema disponiveis no github e mantido pelos autores do SHAP.

A funcdo save_summary_plot() apresentada no Trecho de Cédigo 20 é utilizada para gravar em
disco o grafico de sumario do SHAP utilizado para interpretabilidade global.

51 Saving SHAP plots — https://github.com/slundberg/shap/issues/153, dltimo acesso em 15 de janeiro
de 2022. [Online]
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def save_summary_plot(self, plot_type=None,
path_name=SHAP_PLOTS_FOLDER_DFT,
file_name="summary_plot",format="jpg"):
pe = self.precise_explanations
hasPath = os.path.isdir(path_name)
if path_name != None and hasPath == False:
try:
os.makedirs(path_name)
hasPath = True

except:
print("Erro criar a estrutura ", path_name)

if format == "pdf":

full path_name = path_name + "/" + file_name + ".pdf"
elif format == "jpg":

full_path_name = path_name + "/" + file_name + ".jpg"
if hasPath:

plt.ioff()

if plot_type == None:
shap.summary_plot(pe.get_shapley values(),
pe.get_instances_to_explain(),
show=False)
else:
shap.summary_plot(pe.get_shapley values(),
pe.get_instances_to_explain(),
plot_type=plot_type, show=False)
plt.savefig(full _path_name, format=format, dpi=150,
bbox_inches="tight")
plt.close()
else:
print(f"Erro gravar o ficheiro {file_name} em {path_name}")

Trecho de Cddigo 20 — Fungdo para gravar o grafico sumario

A funcdo save_summary_plot() recebe uma localizacdo e um nome para o ficheiro, sendo que
para cada um destes parametros assume um valor por padrdo. Esta funcdo recorre a fungao
summary_plot() da biblioteca do SHAP para gerar o grafico sumario. Notar que foi preciso
recorrer a funcdo savefig()** da biblioteca Matploblib, permite gravar este gréfico em disco.
Portanto, a implementacdo original da biblioteca SHAP, para este grafico, ndo suporta a
gravagao em disco, como acontece na implementagdo do grafico de forga.

5.5 Consideragoes Finais

Apesar de o software desenvolvido ser dedicado os casos de estudo deste trabalho, este pode
evoluir para uma generalizacdao que permita integracdao em um processo de ML para a geragao
de explicacdes.

As funcbes disponiveis nas bibliotecas do LIME e do SHAP podem ser integradas em
mecanismos para persisténcia destes, como por exemplo, gravar em disco. Em alguns casos as
funcbes ja apresentam suporte para este efeito, como é o caso das fungdes

52 savefig() — https://matplotlib.org/stable/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.savefig.html, Gltimo acesso
em 15 de janeiro de 2022. [Online]
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lime_explainer.save_to_file() e shap.save_html() do LIME e do SHAP, respetivamente. Desta
forma, os graficos podem ser reaproveitados para integracdo em outras aplicagGes para efeito
de analise de histérico das explicagdes. O facto de ser possivel extrair os valores calculados pelo
LIME e pelo SHAP também permite que estes sejam gravados para reutilizacao futura.

O capitulo seguinte é dedicado aos casos de estudo. Este apresenta quatro casos sendo os dois
primeiros dedicados as explicagdes geradas pelo LIME e pelo SHAP e os dois ultimos dedicados
a performance de execucao. Estes casos de estudos utilizam um conjunto de dados reais.
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6 Casos de Estudo

6.1 Introdugao

As seccOes deste capitulo apresentam os casos de estudo elaborados neste trabalho. O objetivo
principal é a aplicagdo pratica dos métodos explicativos LIME e SHAP para gerar explicagbes de
previsdes de consumos de energia elétrica dos modelos RFR e ANN, identificado por MLPR
(seccdo 4.6), e utilizando séries temporais.

Tabela 12 — Resumo dos casos de estudo

Casode Descri¢do
estudo

1 Para este caso de estudo pretende-se gerar explicacbes locais e globais de
previsdoes de consumos de eletricidade recorrendo aos métodos LIME e SHAP e
ainda analisar possiveis interpretacdes dos modelos de ML. O conjunto de dados
utilizado contém 2976 registos com intervalos de 15 minutos do més de janeiro e
um total de 20 atributos para explicagdo.

2 Pretende-se avaliar as alteragdes verificadas nos resultados do LIME e do SHAP
quando sao retirados os atributos que apresentam registos com o valor zero. Este
caso de estudo difere do primeiro pelo facto de utilizar apenas 8 atributos para
explicagdo.

3 Um aspeto importante é o tempo de processamento necessario para gerar
explicacles. Este caso de estudo avalia o tempo de processamento para o
conjunto de dados utilizado nos casos de estudo 1 e 2. Sera avaliado o tempo de
processamento em fungao do total de atributos do conjunto de dados e do modelo
de ML.
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4 Este Ultimo caso avalia o tempo de processamento do SHAP em funcado da variacao
do total de registos do background dataset. Sdo considerados trés cenarios: a) 500
registos; b) 1000 registos; c) 1500 registos. Os resultados destes trés cendrios
serdo comparados com o caso de estudo 3 que utiliza apenas 100 registos para o
background dataset.

6.2 Caso de Estudo 1

6.2.1 Problema

A investigacdo da utilizacdo de XAl na adrea de sistemas de energia ainda é pouco expressiva
(seccdo 2.2.1). Inclusive, ha pouca aplicagdo de XAl em conjuntos de dados no formato de séries
temporais (sec¢do 2.2.4). Neste sentido, este caso de uso tem como objetivo:
1. Gerar explicagGes locais e globais considerando explicadores do tipo modelo agndstico;
2. Utilizar o explicador shap.KernelExplainer da biblioteca SHAP;
3. Utilizar o explicador lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer, da biblioteca LIME;
4. Analisar as possiveis interpretacoes dos resultados apresentados pela ferramenta de
explicacdo em formato HTML do LIME para interpertabilidade local;
5. Analisar as possiveis interpretacdes dos resultados apresentados pelas seguintes
ferramentas do SHAP: a) grafico de forga para interpertabilidade local; b) grafico
sumario para interpretabilidade global.

Foi utilizado o conjunto de dados gecad_competion_2019_B.csv o qual foi dividido em dados
de treino e teste. Este ultimo conjunto é composto por dez registos com inicio nas 21h30m e
fim nas 23h45m. Para cada um destes registos sera gerada uma explicagdo do valor de consumo
previsto.

6.2.2 Execucgao

Neste caso de estudo serdo utilizados os vinte atributos identificados (sec¢do 5.2.4). Como
referido no capitulo 3, dedicado as descri¢des conceituais do LIME e do SHAP, a geragdo de
explicacGes ndo implica que sejam realizadas previsdes com base no modelo de ML. Contudo,
para efeito de estudo, optou-se por realizar as previsées dos modelos de forma a comparar com
os resultados das bibliotecas do LIME e do SHAP e obter os valores para as métricas definidas
(seccdo 4.6).
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6.2.3 Resultados e Discussao

A Tabela 13 apresenta os resultados da performance dos modelos MLPR e RFR. A Tabela 14
contém os valores previstos por cada um destes modelos para os dez registos do conjunto de
dados de teste.

Tabela 13 — Métricas dos modelos MLPR e RFR

Modelo RMSE (W) R?
MLPR 128.2 0.96
RFR 206.68 0.85

Tabela 14 — Previsdes dos consumos dos modelos MLPR e RFR

Time Real (W) MLPR (W) RFR (W)
21:30:00 4129 4151.92 4381.34
21:45:00 2758 2592.83 3055.61
22:00:00 2686 2802.23 2959.7

22:15:00 3332 3214.66 3253.81
22:30:00 3279 3250.8 3167.06
22:45:00 4142 4269.65 3947.28
23:00:00 4576 4554.79 4607.69
23:15:00 3516 3571.92 3697.6

23:30:00 3273 3197.09 3576.24
23:45:00 3377 3664.83 3244.6

Como se pode verificar na Tabela 13, ambos os modelos apresentam bons valores. Por exemplo,
para a métrica R? o valor do MLPR é 0.96 e o valor do RFR é 0.85. Portanto, o MLPR é o modelo
que apresenta melhor performance. Na Tabela 14 pode-se verificar que os valores previstos
pelos modelos estdao muito préoximos dos valores reais em alguns pontos, como por exemplo no
instante 23h00m (Real = 4576W; MLPR = 4554.79W; RFR = 4607.69W). A Figura 38 apresenta
um grafico que permite uma comparacdo visual entre os valores previstos pelos dois modelos
e os valores reais do conjunto de dados de teste.
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Figura 38 — Grafico das previsGes de consumos dos modelos MLPR e RFR

Neste grafico é notdrio o quanto o valor previsto pelos dois modelos, para a instancia 23h00m,
estd proximo do valor real. Outro aspeto, é a proximidade dos valores previstos pelo modelo
MLPR em relacdo aos valores reais, o que esta de acordo com os elevados valores das métricas.

Para esta andlise sera considerado, como instancia de interesse, o registo das 23h00m, cujas
previsoes apresentam um valor muito proximo do valor real. O método de previsdo consiste em
prever o consumo utilizando multi-step-ahead (sec¢do 4.4) com um horizonte de um instante
para o futuro em que cada instante corresponde ao consumo em intervalos de 15 minutos.
Assim, a previsdao do consumo das 23h00m foi realizada com os valores dos atributos dos 15
minutos anteriores, ou seja, das 22h45m. Portanto, sdo os valores do instante de tempo
22h45m que sdo utilizados pelo LIME e pelo SHAP para gerar explicagdes para a instancia de
interesse das 23h00m. A Figura 39 apresenta os valores do instante 22h45m utilizados para
gerar as explicacGes da previsdo do instante seguinte:

( 2970 |[ 2970 |
date_time 2019-01-31 22:45:00 date_time 2019-01-31 22:45:00
z1 _hal_w 212 z3_ha2_w 0
z1l_ ha2_ W 0 z3_ha3_w 0
z1l_ha3_w 0 z3_li_w 0

z1l liw 0 z3_skts_w 366
z1 _skts w 563 z4_ha_w 525
z2_hal_w 0 z4_li_w 0
z2 ha2 w 1080 z4 skts w 163

z2 li_w 0 z5_ ha_w 0
z2_skts_w 916 z5_li_w 0
z3_hal_w 0 z5_skts_w 317

Figura 39 — Detalhe dos valores para explicar a instancia de interesse
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6.2.3.1 Interpretabilidade Local

Na Figura 40 e na Figura 41, apresentam-se o grafico formato HTML do LIME e o grafico de forc¢a
do SHAP para a interpretacao local da previsdo dos modelos MLPR e RFR, respetivamente, na
instancia de interesse 23h00m.

a)( K o N
Predicted value negative posiuve Feature Value
z3 ha2 w<=0.00

901137 [ ] 3327173 e
(min)  4554.79 (max)

z5 skts_w>290.00
1533.99
z5_li_w <=0.00
1075.79
z4 ha_w>12.00
79.92

z1 _hal_w> 111.00
657.87

63833

z1_li_w<=0.00
430.69!
-
b)
higher Z lower
2 473 3,473 4,554.79
z5_skts_ w=317 'z2_ha2 w=1,080' z4_ha_ w=525 ' z1_hal_w=212 'z2_skts_w=916'z1_skts_w = 563

Figura 40 — Interpretagdo local da previsdo do MLPR para as 23h00m com (a) LIME e (b) SHAP

Tanto o LIME como o SHAP apresentam a previsdo de valor 4554.79W, igual ao valor previsto
pelo modelo de MLPR e apresentado na Tabela 14. Com destaque para os trés primeiros
atributos classificados como os mais importantes para a previsao do modelo, o LIME identificou
os atributos z3_ha2 w, z2 hal w e z1_ha2_w. Por sua vez, o SHAP identificou os atributos
z1 hal w, z4 ha w e z2 ha2_w. Os atributos mais importantes identificados pelo LIME
contribuem de forma negativa, enquanto os atributos identificados pelo SHAP contribuem
positivamente. Portanto, verifica-se uma significativa diferenca nos resultados dos dois
métodos.

No que refere aos atributos que contribuem positivamente, para o LIME, o atributo z5_skts_w
(tomadas da zona 5) é aquele que mais contribui, enquanto para o SHAP este mesmo atributo
€ o0 que menos contribui. Para o SHAP, o atributo z1_hal w é o que mais contribui
positivamente. Ainda quanto a contribuicdo positiva, o dispositivo ar condicionado é
predominante, tanto no LIME como no SHAP, e identificado pelos atributos z1_hal _w,z4 _ha_w,
z2_ha2_w com diferente ordem de importancia entre o LIME e o SHAP. Portanto, verifica-se
que LIME e o SHAP identificaram os mesmos atributos, porém com diferente ordem de
importancia e ha predominancia dos atributos relativos ao dispositivo ar condicionado.

Quanto a contribuicdo negativa, o LIME identificou seis atributos enquanto o SHAP apenas dois.
O LIME identificou os atributos z5_li_w e z1_li_w, os quais ndo foram identificados pelo SHAP.
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No caso do SHAP, estdo presentes apenas os atributos z2_skts w e z1_skts_1, que por sua vez
ndo foram identificados pelo LIME na contribui¢cdo negativa. Portanto, os métodos explicativos
apresentam uma significativa diferenca na interpretacdo local no que refere a contribuicdo
negativa.

Por fim, de acordo com o LIME, ha seis atributos, que apesar de terem o valor zero, estao entre
os dez atributos que mais contribuem para o valor previsto pelo modelo, porém com
contribuicdo negativa. O SHAP nao identificou atributos com o valor zero. No LIME verifica-se
gue tanto o grafico central como a tabela a direita apresentam apenas 10 atributos, apesar de
ter sido considerado um total de 20. Isto deve-se pelo facto de ser o valor padrao definido pelo
LIME.

s A A
a) Predicted value negative positive Feature Value
25 Ii w<=0.00,
235317 [ ] 7979.59 .ues
(min)  4607.69 (max) 23_ha3_w <=0.00

445.88

25 skts_w > 290.00

z3_ha2_w<=0.00
297.70

261.89

z1 hal_w> 111.00
25822

skts_w > 545.00

24448

z1_li_w <=0.00]
19851
z2_li_w<=0.00]
130.10|
25_ha_w <= 0.00|
13865

. J
b)
higher = lower
2,478 2,97 47 4,607.69: o7
z4_ha_w=525"'22_skts_w =916 ' z1_skts_w =563 ' z5_skts_w =317 ' z2_ha2_w = 1,080 ' z1_ha1_w =212

Figura 41 — Interpretacgdo local da previsdo do RFR para as 23h00m com (a) LIME e (b) SHAP

No caso do RFR, tanto o LIME como o SHAP apresentam a previsdo de valor 4607.69W, igual ao
valor previsto pelo modelo e apresentado na Tabela 14. Considerando apenas os trés atributos
mais importantes, o LIME identificou os atributos z5_li_w, z3_ha3_w e z5_skts_w. Por sua vez,
o SHAP identificou os atributos z1_hal_w, z2 ha2_wez5_skts_w. Para o LIME, os dois atributos
mais importantes contribuem de forma negativa e o terceiro apresenta uma contribuicdo
positiva, enquanto todo os atributos identificados pelo SHAP contribuem positivamente.

Quanto aos atributos que contribuem positivamente, o SHAP identificou seis atributos e o LIME
apenas quatro. Os atributos identificados pelo LIME, z5_skts_w, z2_ha2_w, z1_hal w e
z1_skts_w, estdo presentes no conjunto de atributos identificados pelo SHAP, porém em
diferente ordem de importancia. O SHAP identificou ainda os atributos z4 ha w e z2_skts_w.
Verifica-se, portanto, uma aproximacgao entre o LIME e o SHAP na identificagdo dos atributos
guanto a contribuicdo positiva.
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Relativamente a contribui¢cdo negativa, o LIME identificou seis atributos z5_li_w, z3_ha3_w,

z3_ha2_w, z1 li_w, z2_li_w e z5_ha_w. Para o SHAP, ndo existem atributos que contribuam

negativamente para o valor da previsdo. E, portanto, significativa diferenga na interpretacdo

local entre o LIME e o SHAP para a contribui¢ao negativa.

Por fim, e por comparagao com a Figura 40, o LIME identificou seis atributos com o valor zero,

enquanto o SHAP ndo identificou atributos com o valor zero seja para contribui¢do positiva ou

negativa.

Uma das desvantagens do LIME esta no facto de que, a cada execugdo, este pode apresentar

diferentes resultados para uma mesma previsao do modelo de ML (secgdo 3.3.3). A Figura 42,

a Figura 43 e a Figura 44 apresentam os resultados de trés execug¢des do LIME para a instancia
de interesse 23h00m do modelo MLPR.

Predicted value

(min) 4554.79

91137 [

negative positive

z3 ha2 w <=0.00,

)

33271.73 3112
(max) z2 hal w <= 0.00]
544384
z1_ha2 W <= 0.00|
339638
z5 skts_w>290.00
1533.99
z5_li_w<=0.00
1075.79!
z4 ha_w>12.00
67952
z1 _hal_w> 111.00
657.87
22 ha2_w > 887.50
657.34
z1_ha3_w <=0.00|
63833
z1_li_w <=0.00]
430.69

Feature Value

Figura 42 — Interpretacdo local do LIME para modelo MLPR. 12 Execucdo

-

Predicted value

-100453 [

(min) 4554.79
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z3 ha2 w<=0.00
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32081.07 i00s.04

(max) z2_hal w<=0.00
3271.00!

z1_ha2_ W <= 0.00

149258

72 ha2 w > 887.50
43894

Feature Value

Figura 43 — Interpretacdo local do LIME para modelo MLPR. 22 Execugdo
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( .
Predicted value negative posiuve Feature Value
z3 ha2 w<=0.00

93936 [[__]  27188.18 ionss
(min) 4554.79 (max) 22 hal w<=0.00
422578
z1_ha2 W <= 0.00|
360479
z5 skts_w>290.00
1414.77
z5_li_w<=0.00
999,78l
z1 hal_w> 111.00
782.59
z4_ha_w>12.00
581.72
z2_ha2_w > 887.50
52080

z5_ha_w<=0.00
494.06
z1_li_w<=0.00
37281

Figura 44 — Interpretacao local do LIME para modelo MLPR. 32 Execugdo

Por observacdo das figuras anteriores, verifica-se que ndo ha alteracdo na ordem de
importancia entre os cinco primeiros atributos, ao contrario dos restantes atributos, apesar de
haver diferengas nos valores dos coeficientes. Por exemplo, para o atributo z2_hal_w os
valores foram 5443.84, 3271.0 e 4225.78, para a primeira, segunda e terceira execucdes,
respetivamente. Nota-se que os atributos cuja ordem de importancia variou sdo aqueles que
apresentam valores dos coeficientes muito préximos como é o caso dos atributos z4_ha_w e
z1 _hal w.

6.2.3.2 Interpretabilidade Global

A interpretabilidade global do SHAP se baseia na agregacdo dos valores do shapley value de
cada atributo das instancias de interesse (sec¢do 3.5). Ora, neste estudo, as instancias de
interesse sdo cada um dos dez registos do conjunto de dados de teste e que correspondem aos
instantes entre as 21h30m e as 23h45m. O grafico sumario dos modelos MLPR e RFR é
apresentado na Figura 45 e na Figura 48, respetivamente.
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Figura 45 — Interpretacdo global do SHAP para o modelo MLPR

O primeiro aspeto que é realgado neste grafico refere-se aos nove atributos em que todos os
valores apresentam um impacto zero na previsdo: z5_ha_w, z3_ha2_w, z3 ha3 w, z3 li_w,
z2_hal_w, z1_li_w, z1_ha3_w, z1_ha2_w e z3_hal_w. Na listagem da ordem de importancia
do atributo, estes surgem no fim da lista o que indica que, para o SHAP, estes sdo os atributos
gue menos contribuem para a comportamento global da previsdo do modelo de ML.

No caso dos cinco primeiros atributos que mais contribuem a previsao, ha uma quantidade
residual de valores com impacto zero: z4_ha_w, z1_hal w, z1_skts we z2 ha2_w. Estes cinco
atributos referem-se aos dispositivos ar condicionado e tomadas. No caso do atributo z4_ha_w
todos os valores apresentam impacto positivo, pois estdo a direita do valor zero do eixo
horizontal. Os quatro valores do atributo z4 _ha_2, mais a direita, com maior shapley value e de
cor vermelha, indicam que o valor alto do consumo tem forte impacto na previsdao do modelo.
No caso do atributo z2_ha2_w, a maior parte dos seus valores reais estd préoxima do valor de
impacto zero. Isto decorre do facto de apresentarem baixo valor para o shapley value, e indica
pouco impacto na previsao.

A seguir, a Figura 46 apresenta os valores reais dos nove atributos do conjunto de dados de
teste identificados como os que apresentam impacto nulo. A Figura 47 apresenta os valores
reais dos cinco primeiros atributos, i.e., aqueles com maior importancia, e que apresentam
valores com impacto diferente de nulo.
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date_time z5_ha_w z3_ha2_w z3_ha3_w z3_li_w z2_hal_w zl_li_w z1_ha3_w z1_ha2_W z3_hal_w
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Figura 46 — Valores dos atributos com impacto nulo

date_time z4_ha_w z1_hal w zl_skts w z2_skts_w z2_ha2_w

2965
2966
2967
2968
2969
2970
2971
2972
2973
2974

2019-01-31 21:30:00
2019-01-31 21:45:00
2019-01-31 22:00:00
2019-01-31 22:15:00
2019-01-31 22:30:00
2019-01-31 22:45:00
2019-01-31 23:00:00
2019-01-31 23:15:00
2019-01-31 23:30:00
2019-01-31 23:45:00
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274
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44
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895
897
916
901
900
904
920

852
172
170
174
548
1080
1140
702
169
169

Figura 47 — Valores dos atributos com impacto diferente de nulo

Como se pode verificar na Figura 46, todos os atributos apresentam o valor zero em todos os

instantes de tempo. De acordo com o SHAP, estes apresentam uma contribuigdo nula para a

aprendizagem do modelo MLPR. Por outro lado, os atributos apresentam valores diferentes de

zero (Figura 47) apresentam contribui¢do diferente de nulo. A seguir é apresentado o grafico

sumario obtido para o conjunto de dados de teste utilizado neste caso de estudo para o modelo

RFR e a apresentado na Figura 48 seguinte:
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Figura 48 — Interpretacdo global do SHAP para modelo RFR. Grafico sumario

Por comparagdo com a Figura 45, do modelo MLPR, também no RFR verificam-se os mesmos
nove atributos que apresentam impacto zero no comportamento global do modelo. Verifica-se
uma pequena alteragdo na ordem de importancia, pois os atributos z3_li_we z3_ha2_w trocam
de posicdo. No caso dos cinco primeiros atributos que mais contribuem a previsdo, ha uma
quantidade residual de valores com impacto zero: z1_hal_w, z1_skts w, z2_ha2_w, z4 ha w
e z5_skts.

6.2.3.3 Discussao

Na analise da interpretabilidade local verifica-se que o LIME identificou como atributos de
maior importancia aqueles com o valor zero, seja para o modelo MLPR ou para o RFR. Inclusive,
na anadlise que considerou trés execucdes do LIME estes atributos mantém-se entre os mais
importantes. No caso do SHAP, estes atributos simplesmente ndo surgem no grafico de forga.
Portanto, para o SHAP, estes ndo contribuem para pressionar o valor da previsao local seja para
um maior ou menor valor em relagdo ao valor base. Interessante notar que no grafico sumario,
para interpretabilidade global, os atributos com o valor zero sdo classificados como tendo
contribui¢cdo nula para o comportamento global do modelo.

Uma hipdtese que surge desta constatagdo é a de que os modelos podem ndo estar a prever
consumo de energia, mas sim, ndo consumo. Talvez, devido ao facto de existirem muitos mais
atributos com o valor zero, em comparagdo com atributos com valor diferente de zero, o que

93



provoca um desbalanceamento do conjunto de dados. Portanto, apesar de estes modelos
apresentarem elevados valores das métricas de qualidade, MLPR com R? = 0.96 e RF com R? =
0.85, esta hipdtese sugere que estes modelos ndo aprenderam a reconhecer os padrées de
consumo, mas sim os padrdes de ndo consumo. Esta andlise é uma conclusao importante, pois
permite identificar e avaliar se o modelo estd realmente a agir como o esperado, ou seja,
realmente a prever o que se pretende ao invés de estar enviesado por outros acontecimentos.

6.3 Caso de Estudo 2

6.3.1 Problema

No caso de estudo 1 foi possivel identificar no gréfico sumario do SHAP um conjunto de
atributos com impacto zero na previsdo global dos modelos de ML. Nos graficos de
interpretabilidade local do LIME, para a instancia de interesse das 23h00m do dia 31/01/2019,
verifica-se que trés dos atributos que apresentam o valor zero sdo classificados como tendo
uma importancia maior do que os atributos com valor diferente de zero. Outro aspeto é o facto
de os modelos MLPR e RFR apresentarem elevados valores para as métricas de qualidade o que
sugere um bom grau de aprendizagem dos modelos. Assim, com este caso de estudo, pretende-
se analisar os resultados do LIME e do SHAP sem considerar os atributos identificados com
contribuicdo nula e identificados no caso de estudo 1. Os objetivos deste caso de estudo sdo:
1. Avaliar as explicacGes geradas pelos métodos explicativos SHAP e LIME considerando
um conjunto de dados contendo apenas os atributos que, de acordo com o SHAP, ndo
apresentam impacto nulo nas previsdes dos modelos MLPR e RFR;
2. Comparar com os resultados do caso de estudo 1.

Neste caso de estudo pretende-se utilizar os mesmos parametros de instanciagdo dos modelos
de ML e dos explicadores do caso de estudo 1. Sera criado um conjunto de dados novo,
semelhante ao gecad_competion_2019 B.csv, porém sem os referidos atributos e que serd
utilizado para o treino dos modelos de ML e nos explicadores.

6.3.2 Execucgao

Para identificar os atributos que apresentam valor zero, foi implementada a fungdo
calc_percentagem_zeros() (Trecho de Cédigo 21) para calcular a percentagem de registos com
o valor zero em <cada um dos vinte atributos do conjunto de dados
gecad_competion_2019 B.csv.
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def calc_percentagem_zeros(column_name, ds_gecad_2019 B):
count = (ds_gecad_2019 B[column_name] == 0).sum()
total_linhas = len(ds_gecad_2019 B)
percentagem_zeros = (count / total_linhas) * 100
round(percentagem_zeros, 2)

Trecho de Cddigo 21 — Fungdo de calculo da percentagem de valor zero por atributo

Esta fungdo recebe um dataframe com o conjunto de dados e o nome do atributo para o qual
sera realizado o célculo. O retorno é um valor percentual de registos com o valor zero para o
respetivo atributo. Este valor é guardado em um dataframe. Para facilitar a apresentacao do
resultado neste documento, este dataframe foi dividido em quatro, cada um contendo cinco
atributos como se pode ver na Figura 49.

X z1_hal_w_perc | 21_ha2_W_perc z1_had_w_perc z1_li_w_perc| z1_skts_w_perc
_0 0.0 99.29 91.5 72.35 0.0
b) z2_ha1_w_perc [22_ha2 w_perc |22 _li_w_perc | z2_skts w_perc | 23_ha1l_w_perc
0 99.73 0.0 80.48 0.0 100.0
<) z3_ha2_w_perc z3_had_w_perc z3_li_w_perc| z3_skts_w_perc)(z4 ha_w_perc
0 97.41 65.15 94.15 0.0 0.0
d) Z4_li_w_perc |24 _skts_w_perc | z5_ha_w_perc 2z5_li_w_perc (z5_skts_w_perc
0 81.01 0.0 86.02 74.19 0.0

Figura 49 — Atributos com o valor zero

Existem oito atributos (destacados no retangulo laranja) que ndo apresentam registos com o
valor zero. Os restantes atributos apresentam, no minimo, cerca de 65% de registos com o valor
zero. Sendo assim, serdo considerados apenas os oito atributos sem valor zero: z1_ha_w,
z1_skts_w, z2_h2_w, z2_skts_w, z3_skts_w, z4_ha_w, z4_skts_w e z5_skts_w.

Um novo conjunto de dados foi criado, a partir do gecad_competion_2019 B.csv, contendo
apenas os oito atributos acima identificados. Uma vez que dos restantes atributos, alguns
apresentavam registos com valor diferente de zero, foi refeito o calculo do valor do atributo
consumption_w considerando apenas estes oito atributos.

6.3.3 Resultados e Discussao

A Tabela 15 apresenta os resultados da performance dos modelos MLPR e RFR nos dois casos
de estudo. A Tabela 16 contém os valores previstos por cada um destes modelos para os dez
registos do conjunto de dados de teste para o caso de estudo 2.
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Tabela 15 — Métricas dos modelos MLPR e RFR

Caso de estudo Conjunto de dados Modelo RMSE (W) R?

1 20 atributos MLPR 128.2 0.96
2 8 atributos MLPR 152.93 0.92
1 20 atributos RFR 206.68 0.85
2 8 atributos RFR 186.44 0.81

Tabela 16 — Previsdes dos consumos modelos MLPR e RFR

Time Real (W) MLPR (W) RFR (W)
21:30:00 4019 4038.5 4008.07
21:45:00 2758 3050.05 3065.14
22:00:00 2686 2721.82 2948.24
22:15:00 3332 3269.49 3356.7

22:30:00 3279 3477.2 3295.71
22:45:00 4142 3961.46 4013.98
23:00:00 4576 4718.44 4342.06
23:15:00 3516 3679.81 3754.19
23:30:00 3273 3331.89 3507.38
23:45:00 3377 3520.36 3403.42

0 modelo MLPR apresenta diminui¢do na performance no caso de estudo 2. O R? baixou (-0,04)
e 0o RMSE aumentou (+24,73). O RFR apresenta, no caso 2, uma diminui¢do no valor do R%(-0,04),
0 que sugere perda de performance, contudo hda uma melhoria no RMSE pois o seu valor
diminuiu (-20,02). Em todo o caso, o MLPR continua a ser o modelo que apresenta melhor
performance. Na Tabela 16 pode-se verificar que os valores previstos pelos modelos ndo estdo
tdo préximos dos valores reais em alguns pontos, como por exemplo no instante 23h00m (Real
= 4576W; MLPR = 4718.44\W; RFR = 4342.06W). A Figura 50 apresenta um grafico que permite
uma comparacgdo visual entre os valores previstos pelos dois modelos e os valores reais do
conjunto de dados de teste.
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Figura 50 — Grafico das previsGes de consumos dos modelos MLPR e RFR

Por comparacdao com o caso de estudo 1 (Figura 38), é notério o quanto o valor previsto pelos
dois modelos, para a instancia 23h00m, deixou de estar tdo préximo do valor real. A Figura 51
apresenta os valores do instante 22h45m que foram utilizados para gerar as explicacdes da
previsdo do instante seguinte, i.e., 23h00m.

2970

date_time 2019-01-31 22:45:00
z1l_hal w 212
z1 _skts_w 563
z2_ha2_w 1080
z2_skts_w 916
z3_skts_w 366
z4_ ha_w 525
24 skts_w 163
z5_skts_w 317

Figura 51 — Detalhe dos valores para explicar a instancia de interesse

Na figura acima identificam-se os oito atributos definidos para este caso de uso. N3o hd
atributos com o valo zero e, por comparagao com a Figura 39, do caso de estudo anterior, os
valores dos atributos sdo exatamente iguais para este registo do conjunto de dados de teste.

6.3.3.1 Interpretabilidade Local

Esta seccdo contempla, primeiramente, a avaliacdo das explica¢cbes geradas pelos métodos
explicativos SHAP e LIME para os modelos MLPR e RFR neste segundo caso de estudo. A seguir,
é realizada uma comparacdo dos resultados dos métodos explicativos obtidos no primeiro e no
segundo casos de estudo.
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Na Figura 52 e na Figura 53, apresentam-se os resultados dos métodos explicativos para as
previsoes dos modelos MLPR e RFR, respetivamente. Ambas figuras contém o grafico formato
HTML do LIME e o grafico de for¢ca do SHAP para a interpretacdo local da previsdo da instancia
de interesse 23h00m.

a)

Predicted value negative
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25 skts w=>290.00 25 skis w317.00
-896.83 [__]  14400.96 = 615.18
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Figura 52 — Interpretagdo local da previsdo do MLPR para as 23h00m com (a) LIME e (b) SHAP

Tanto o LIME como o SHAP apresentam a previsao de valor 4718.44W, igual ao valor previsto
pelo modelo de ML (Tabela 16). Considerando os trés primeiros atributos classificados como os
mais importantes para a previsdo do modelo, o LIME identificou os atributos z5_skts, z1_hal w
e z1 skts_w. Porsuavez, o SHAP identificou os atributos z1_hal w, z1_skts wez4 ha_w. Para
o LIME e o SHAP, estes atributos contribuem de forma positiva para o valor da previsdo do
modelo. Os atributos z1_hal_w e z1_skts_w surgem em ambos os métodos. Portanto, nota-se
uma semelhanca nos resultados os dois métodos.

Considerando a contribuigdo positiva, o LIME e o SHAP identificaram cinco atributos. Para o
LIME, os atributos sdo: z5_skts w, z1 _hal w, z1 skts w, z4 ha w e z2 ha2_ w. O SHAP
identificou os mesmos cinco atributos, com exce¢do do atributo z2 ha2 w. O atributo
z2_skts_w foi identificado pelo SHAP, mas ndo pelo LIME. Apesar de existirem muitos atributos
em comum, a ordem de importancia é diferente entre os dois métodos. Por exemplo, o LIME
considera o atributo z5_skts w como o mais importante deste grupo, enquanto o SHAP
considera este mesmo atributo como o menos importante. Portanto, apesar de ambos os
métodos terem identificado a mesma quantidade de atributos com contribuicdo positiva, e de
apenas um destes ser diferente, os métodos atribuem uma diferente ordem de importancia aos
atributos.

Na analise da contribuicdo negativa, verifica-se que o LIME identificou trés atributos: z2_skts_w,
z4_skts_w e z3_skts_w. O SHAP identificou apenas dois: z2_ha2_w e z4_skts_w. Ambos os
métodos apresentam apenas o atributo z4_skts_ w em comum. O atributo z2_ha2_w,
identificado pelo SHAP, é considerado pelo LIME como apresentando contribuicdo positiva.

98



Portanto, no que refere a contribuicao negativa, ha mais aspetos que distanciam os resultados
dos dois métodos do que o contrario.

Por fim, apesar de este caso de estudo ter considerado oito atributos, o SHAP ndo os apresenta
todos no grafico de forca, ao contrario do LIME. Este é um ponto que requer melhor andlise
para perceber este comportamento do SHAP.
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Predicted value negative Feature Value
25 skts_w>290.00 k 7.00 |
231778 [ | 525145 S 10230
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3 I”If’: 55750 _skts w163.00
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510 z2_skts w916.00
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Figura 53 — Interpretagdo local da previsdo do RFR para as 23h00m com (a) LIME e (b) SHAP

Tanto o LIME como o SHAP apresentam a previsao de valor 4342.06W igual ao valor previsto
pelo modelo de ML (Tabela 16). Observando os trés primeiros atributos mais importantes, o
LIME identificou: z5_skts_w, z1_skts we z1 _hal_w. O SHAP identificou os atributos z1_hal_w,
z1_skts_w e z2_ha2_w. Ha dois atributos comuns: z1_skts_w e z1_hal_w. O atributo z1_hal_w,
identificado pelo SHAP como o mais importante, é o terceiro mais importante para o LIME.
Portanto, apesar de existirem atributos comuns, os métodos atribuem diferente ordem de
importancia a estes.

Quanto a contribuicdo positiva, o LIME identificou cinco atributos e o SHAP seis. Os cinco
atributos do LIME, z5 skts, z1 skts w, z1 hal w, z4 ha w e z2 ha2_w, estdo todos no
conjunto dos seis atributos identificados pelo SHAP. Este ultimo identificou, ainda, o atributo
z2_skts_w. Apesar destas semelhancas entre os dois métodos, os atributos estdo ordenados de
forma diferente. Por exemplo, o atributo z5_skts_w é o mais importante para o LIME, enquanto
para o SHAP este mesmo atributo é dos menos importantes.

No que refere a contribuicdo negativa, ndo ha atributos identificados pelo SHAP. O LIME
identificou os atributos z4_skts_w, z2_skts_w e z3_skts_w. E notdria a diferenca no resultado
da interpretacgdo local entre os dois métodos relativamente a contribuicdo negativa.

Apresenta-se, a seguir, uma analise comparativa dos resultados do LIME e do SHAP para os
casos de estudo 1 e 2 considerando os modelos MLPR e RFR. A partir da Figura 54 e da Figura
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55 seguintes, é apresentada uma comparacdo do resultado do LIME e do SHAP, respetivamente,
para o modelo MLPR.

a) Predicted value negative positive Feature Value
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Figura 54 — Interpretacdo local LIME para o modelo MLPR. Comparac¢do do (a) caso de estudo 1 com (b)
caso de estudo 2

Quanto a contribuigao positiva, o LIME identificou quatro atributos no caso de estudo 1 e cinco
atributos no caso de estudo 2. Os atributos do primeiro caso de estudo, z5_skts, z4 _ha_w,
z1_hal we z2 ha2_w estdo presentes no segundo, sendo que este Ultimo apresenta, ainda, o
atributo z1_skts_w. Verifica-se altera¢dao na ordem de importancia entre os atributos z1_hal_w
ez4 ha_w. Contudo, o atributo z5_skts_w é o mais importante deste grupo, em ambos os casos
de estudo. No que refere a contribuicdo negativa, é notdria a diferenca. Os atributos z2_skts_w,
z4_skts_w e z3_skts_w, do segundo caso de estudo, ndao estdo presentes no primeiro.

Portanto, verificam-se semelhangas na interpretagdo local do LIME nos dois casos de estudo
relativamente a contribuigdo positiva. A maior diferenga reside na contribuicdo negativa, em
consequéncia do efeito dos atributos com o valor zero.
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Figura 55 — Interpretacdo local SHAP para modelo MLPR. Comparacgdo do (a) caso de estudo 1 com (b)
caso de estudo 2

Na andlise da contribuicdo positiva, o SHAP identificou quatro atributos no caso de estudo 1
(z1_hal_w,z4 ha_w,z2 _ha2_w, z5 skts_w), e cinco atributos (z1_hal_w, z1_skts wz4 ha_w,
z2_skts_w e z5_skts_w), caso de estudo 2. Os atributos z1_hal w, z4 ha w e z5_skts w do
primeiro caso estdo presentes no segundo caso e com igual ordem de importancia. Verifica-se
gue para a contribuicdo negativa, o SHAP identificou apenas dois atributos em ambos os casos
de estudo. Contudo, ha diferenca nos atributos entre o primeiro caso de estudo (z2_skts w e
z1_skts_w) e segundo (z2_ha2_w e z4_skts_w).

Portanto, com a retirada dos atributos com valor zero no segundo caso de estudo, o SHAP
identificou mais atributos no total (sete no caso de estudo 2 e seis no caso de estudo 1) e mais
atributos contribuindo positivamente (seis no caso de estudo 2 e quatro no caso de estudo 1).
A partir da Figura 56 e da Figura 57 seguintes, é apresentada uma comparagao do resultado do
LIME e do SHAP, respetivamente, nos dois casos de estudo do modelo RFR.
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Figura 56 — Interpretagdo local LIME para o modelo RFR. Comparagdo do (a) caso de estudo 1 com (b)
caso de estudo 2

Em relagdo a contribuicdo positiva, o LIME identificou quatro atributos no primeiro caso de
estudo e cinco no segundo. Os quatro atributos do primeiro caso (z5_skts_w, z2_ha2_w,
z1_hal_w e z1_skts_1) estdo presentes no segundo caso, sendo que este Ultimo apresenta
ainda o atributo z4_ha_w. Apesar de o atributo z5_skts_w ser o mais importante nos dois casos
de estudo, considerando apenas a contribuigdo positiva, os restantes atributos deste grupo
apresentam uma diferente ordem de importancia. No que refere a contribuicao negativa, é
notdria a diferenca. Os atributos z4_skts_w, z2 skts w e z3_skts_w, do segundo caso de estudo,
nao estdao presentes no primeiro.

Portanto, verificam-se semelhancas na interpretacdo local do LIME nos dois casos de estudo
relativamente a contribuicdo positiva. A maior diferenca reside na contribuicdo negativa, em
consequéncia do efeito dos atributos com o valor zero.
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Figura 57 — Interpretagdo local SHAP para modelo RFR. Comparagdo do (a) caso de estudo 1 com (b)
caso de estudo 2

O SHAP identificou seis atributos com contributo positivo em ambos os casos (z1_hal w,
z1 _skts_w, z2 ha2 w, z4 ha_w, z5_ skts_w e z2 skts_w). Os atributos identificados no caso de
estudo 2 sdo os mesmos do caso de estudo 1, porém com diferente ordem de importancia.
Apenas o atributo z1_hal w mantém-se como o atributo mais relevante em ambos os casos. O
SHAP nao identificou atributos com contribuicdo negativa, apesar de o conjunto de dados
conter oito atributos e este grafico apresentar apenas seis.

Portanto, verifica-se que a retirada dos atributos com o valor zero ndo alterou a quantidade de
atributos identificados nem os tipos de atributos, contudo verifica-se alteragdo na ordem de
importancia destes.

6.3.3.2 Interpretabilidade Global

Nesta seccdo sera apresentado, apenas, o resultado da comparag¢do dos resultados dos
métodos explicativos, para interpretabilidade global dos modelos MLPR e RFR, obtidos nos
casos de estudo 1 e 2. Esta comparacdo incidiu apenas sobre os oito atributos do caso de estudo
2:7z1 _hal_w, z1_skts_w, z2_ha2_w, z2_stks_w, z3_skts_w, z4_ha_w, z4_skts_w e z5_skts_w. A
Figura 58 e a Figura 59 apresentam o gréfico sumario dos casos de estudo 1 e 2, respetivamente,
para o modelo MLPR.
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Figura 58 — Interpretacdo global SHAP do caso de estudo 1 para o modelo MLPR
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Figura 59 — Interpretacdo global SHAP do caso de estudo 2 para o modelo MLPR

A retirada dos atributos que apresentavam o valor zero ndo alterou a ordem de importancia
dos atributos que ndo continham o valor zero. Contudo, nota-se uma diferenca na distribuicdo
das ocorréncias de cada atributo. Por exemplo, no caso do atributo z4_ha_w todos os seus
valores apresentam impacto positivo em ambos os casos de uso. Contudo, no caso 1, existe
apenas uma ocorréncia com impacto positivo cujo shapley value superior a 1000. No caso 2
passou a existir duas ocorréncias com o shapley value maior que 1000.
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A Figura 60 e a Figura 61 apresentam o grafico sumdrio dos casos de estudo 1 e 2,
respetivamente, do modelo RFR.
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Figura 60 — Interpretacdo global SHAP do caso de estudo 1 para o modelo RFR
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Figura 61 — Interpretacdo global SHAP do caso de estudo 2 para o modelo RFR

Verifica-se alteracdo na ordem de importancia dos atributos que ndo contém o valor zero. H3
uma troca de importancia entre os atributos z2_skts_w e z5_skts_w. Nota-se, ainda, uma
diferenca na distribuicdo das ocorréncias de cada atributo. Por exemplo, no caso do atributo
z1 ha_w todos os seus valores apresentam impacto positivo em ambos os casos de uso.
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Contudo, no caso 1, existem uma ocorréncias com impacto positivo cujo shapley value superior
a 6000. No caso 2 passou a existir apenas uma ocorréncia com o shapley value maior que 6000.

6.3.3.3 Discussao

No caso da interpretabilidade local, considerando a perspetiva da contribuicdo positiva,
verifica-se que o LIME identificou, em ambos os modelos, mais atributos com contribuicdo
positiva no caso de estudo 2, sendo que, os atributos do primeiro caso de estudo surgem no
segundo caso (Figura 54 e Figura 56). Outro aspeto no LIME é a diferenca na ordem de
importancia dos atributos entre os dois casos de uso. No caso do SHAP, apenas no modelo MLPR
foram identificados mais atributos no caso de estudo 2 (Figura 55). Quanto a ordem de
importancia identificada pelo SHAP, ha uma significativa diferenca para o modelo RFR (Figura
57). Ainda no contexto da interpretabilidade local, mas considerando a contribuicdo negativa,
o LIME é o método que apresenta maiores diferencas na comparacao entre os dois casos de
estudo (Figura 54 e Figura 56), o que se justifica pelo facto de os atributos com valor zero nao
existirem no caso de estudo 2.

Do ponto de vista da interpretabilidade global, verifica-se que quanto maior a percentagem de
registos com valor zero, menor é o seu contributo para o comportamento global do modelo.
Contudo, a retirada destes atributos ndo implicou uma grande alteracdo na interpretacdo do
SHAP acerca do comportamento global dos modelos MLPR (Figura 58 e Figura 59) e RFR (Figura
60 e Figura 61).

Fica em aberto a certeza de que estes modelos do segundo caso de estudo sdo mais confidveis
que os do primeiro. Apesar de ao nivel da interpretabilidade global ndo existir grandes
diferencas, o mesmo ndo ocorre ao nivel da interpretabilidade local, nomeadamente pela
diferenga na ordem de importancia dos atributos. Verifica-se que os modelos do segundo caso
de estudo apresentam métricas com menor valor que as apresentadas no caso de estudo 1
(Tabela 15). Contudo, este facto ndo é suficiente para assumir que os modelos do segundo caso
de estudo sdo menos fidveis. Aqui estda uma situagcao em que é preciso um especialista,
conhecedor da dindmica de consumo do edificio, para avaliar se determinados atributos
utilizados no modelo de ML sdo relevantes para as previsées e também analisar os resultados
apresentados pelo LIME e pelo SHAP.

6.4 Caso de Estudo 3

6.4.1 Problema

Os casos de estudo anteriores consideraram conjuntos de dados do tipo série temporal com
2976 registos e que apresentam uma frequéncia de 15 minutos. E importante realizar uma
analise do tempo de processamento consumido nestes casos de estudo de forma a permitir ter
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uma percecao do tempo que podera ser necessario para cendrios com uma série temporal com
diferentes frequéncias e, consequentemente, com um maior nimero de registos. Assim, o
objetivo deste caso de estudo é analisar o tempo médio de processamento das bibliotecas do
LIME e do SHAP nos casos de estudo 1 e 2.

6.4.2 Execugdo

Durante o processamento dos casos de estudo 1 e 2 foi realizada a recolha do tempo de
execucdo dos explicadores para cada uma das instancias de interesse do conjunto de dados de
teste. Os valores obtidos sdo a média do tempo de processamento do explicador. Importa
relembrar a configuragdo de instanciacado dos explicadores do LIME e do SHAP:

LIME

e training_data: todo o conjunto de dados de treino de cada interacdo do multi-step-
ahead,
e num_samples: 10000

SHAP

e background dataset: os 100 primeiros registos do conjunto de dados de treino de cada
interacdo da janela acumulativa

6.4.3 Resultados e Discussao

A Tabela 17 apresenta o resumo do tempo médio, em segundos, do processamento das
bibliotecas do LIME e do SHAP para os casos de estudo 1 e 2 considerando os dois modelos de
ML.

Tabela 17 — Tempo médio de processamento do LIME e do SHAP

Caso de estudo  Conjunto de dados Modelo  LIME (tempo(s)) SHAP (tempo(s))

1 20 atributos MLPR 5.2975 0.4736
2 8 atributos MLPR 3.8274 0.1421
1 20 atributos RFR 4.5185 0.7364
2 8 atributos RFR 3.6115 0.3060

Verifica-se que o SHAP é, em média, mais rapido que o LIME. Apesar de este apresentar melhor
performance, os resultados demonstram uma degradacdo significativa na performance do
SHAP com modelo RFR seja com 20 ou com 8 atributos. No cendrio com 20 atributos, tempo
médio no modelo MLPR foi de 0.4736s e no RFR foi de 0.7364s, ou seja, um aumento de cerca
de 55,4%. No cenario com 8 atributos, para modelo MLPR o tempo médio foi de 0.1421s e no
RF foi de 0.3060s, ou seja, um aumento de cerca de 115%.
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O LIME apresenta melhor performance com o modelo RFR. No cendrio com 20 atributos, o
tempo médio no modelo MLPR foi de 5,2975s e no RFR foi de 4,5185s, ou seja, uma diminuicdo
de cerca de 14,7%. No cenario com 8 atributos, o tempo médio no modelo MLPR foi de 3,8274s
e no RF foi de 3,6115s, ou seja, uma diminuicao de cerca de 5,6%.

6.4.3.1 Discussao

Na seccdo 3.5.3 é referido que uma das desvantagens do Kernel SHAP é o facto de este ser lento.
A fonte desta afirmacdo (Molnar, C. 2022) ndo indica qual é o fator de comparacdo, i.e., se o
Kernel SHAP é, por exemplo, mais lento que o LIME. Neste estudo verificou-se que este método
explicativo apresenta melhor performance que o LIME considerando a parametrizacdo acima
indicada. Contudo, verifica-se uma significativa degradacdo de performance no Kernel SHAP
quando é feita a comparacdo entre os modelos MLPR e o RFR. Uma outra op¢do para o
processamento do shapley value com modelos do género Random Forest é a utilizacdo do
TreeSHAP . Este se caracteriza por ser do tipo modelo especifico e dedicado para modelos de
ML do tipo arvore de decisdo tendo sido proposto por (Lundberg et al., 2018). O estudo do
TreeSHAP estd fora deste ambito.

6.5 Caso de Estudo 4

6.5.1 Problema

Em (Antwarg et al., 2021), os autores utilizam o SHAP para tarefas de dete¢do de anomalias,
isto é, identificar, em um conjunto de dados, padrdes que ndo estdo em conformidade com o
esperado (Prasad et al., 2009). Neste estudo, os autores verificaram que a escolha do
background dataset influenciou de forma errada os calculos do SHAP para identificagdo dos
atributos relevantes. Portanto, pode haver interesse em utilizar diferentes quantidades de
registos para o background dataset nos processos de geracdo de explicagbes. Neste sentido,
serd avaliado o tempo de processamento do SHAP para background dataset com diferentes
tamanhos, i.e., total de registos. Assim sera possivel realizar uma comparacdo com o tempo de
processamento obtido no caso de estudo 3 (sec¢do 6.4). Nesta Ultima analise sdo contemplados
dois cendrios para os modelos MLPR e RFR: a) oito atributos; b) vinte atributos.

6.5.2 Execucgao

Nos casos de uso anteriores, o background dataset era constituido pelos primeiros 100 registos
do conjunto de dados de treino do modelo de ML. Para este caso de estudo foram considerados
trés cenadrios: a) 500 registos; b) 1000 registo; c) 1500 registos.
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6.5.3 Resultados e Dicussao

As tabelas Tabela 18, Tabela 19, Tabela 20 apresentam uma comparacdao do tempo de
processamento do SHAP consoante a varia¢do do total de registo do background dataset em
relacdo ao total de 100 registos do caso de estudo 3. Na Tabela 18, o total de registos € 500 (5
vezes superior ao total de registos do caso de estudo 3). Na Tabela 19, o total de registo é 1000
(10 vezes superior ao total de registos do caso de estudo 3). Na Tabela 20, o total de registo é
1500 (15 vezes superior ao total de registos do caso de estudo 3).

Tabela 18 — Background dataset com 500 registos

Cenario Modelo Caso 3 (tempo(s)) Caso 4 (tempo(s)) Lentiddo

20 atributos ~ MLPR 0.4736 4.7044 = 10 vezes
8 atributos MLPR 0.1421 0.6468 = 4,5 vezes
20 atributos  RFR 0.7364 12.1112 = 16 vezes
8 atributos RFR 0.3060 1.4172 = 4,6 vezes

Para um aumento de 5 vezes no total de registos do background dataset verifica-se um
aumento no tempo de processamento de no minimo 4,5 vezes (8 atributos para MKPR) quando
comparado com o caso de estudo 3. O maior aumento registado é de 16 vezes (20 atributos
para RFR).

Tabela 19 — Background dataset com 1000 registos

Cenario Modelo Caso 3 (tempo(s)) Caso 4 (tempo (s)) Lentidado

20 atributos  MLPR 0.4736 9.4407 = 20 vezes
8 atributos MLPR 0.1421 1.2471 = 8,7 vezes
20 atributos  RFR 0.7364 25.8072 = 35 vezes
8 atributos RFR 0.3060 3.0490 = 10 vezes

Na Tabela 19, no cenario com 1000 registos, verifica-se que o processamento pode ser até 35
vezes mais lento (20 atributos RFR) do que com 100 registos, do caso de estudo 3. Verifica-se
que esta lentidao é quase o dobro do valor mais lento verificado na Tabela 18, para 500 registos
(16 vezes).

Tabela 20 — Background dataset com 1500 registos

Cenario Modelo Caso 3 (tempo(s)) Caso 4 (tempo(s)) Lentiddo

20 atributos  MLPR 0.4736 15.2837 = 32 vezes
8 atributos MLPR 0.1421 1.8277 = 12 vezes
20 atributos  RFR 0.7364 38.5966 = 52 vezes
8 atributos RFR 0.3060 45378 = 14 vezes

Este ultimo cenario é, sem duvida, o mais lento. No caso do tempo de processamento mais
lento (20 atributos RFR) com um tempo de processamento de cerca de 38.59s, o que é 52 vezes
mais lento que o caso de estudo 3. Este aumento é mais do triplo que o valor verificado no
cendrio com 500 registos Tabela 18 (16 vezes).
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Na Figura 62, dois gréficos resumem a evolucdo do tempo de processamento do SHAP em
funcdo da variacdo do total de registo do background dataset. Desta forma é possivel ter uma
perspetiva visual do aumento no tempo de processamento.
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Figura 62 — Tempo de processamento do SHAP. Comparagao do (a) 20 atributos com (b) 8 atributos

Como se pode verificar, o SHAP é mais lento no RFR seja no caso (a) 20 atributos ou no caso (b)
8 atributos. No caso (a) 20 atributos, o aumento no tempo de processamento apresenta uma
tendéncia linear tanto para o MLPR como par ao RFR. No caso (b) 8 atributos, o tempo de
processamento tende a aumentar, mas ndo chega préximo dos valores do caso (a) 20 atributos,
o que confirma que para além do total de registo, a quantidade de atributos é outro fator
determinante para o tempo de processamento.

6.5.3.1 Discussao

Este caso de estudo demonstra que, para além do nimero de registos do background dataset,
também o total de atributos influencia o tempo de processamento do SHAP. Este caso de
estudo evidencia a tendéncia verificada no caso de estudo 3 que indicava que o SHAP é muito
mais lento com o RFR do que com o MLPR.
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6.6 Consideragoes Finais

O gréfico formato HTML do LIME e o grafico de forca do SHAP permitem identificar os atributos
gue mais contribuem para uma previsdo em um cenario de regressdao utilizando séries
temporais. Verifica-se uma significativa diferenca de comportamento do LIME e do SHAP
qguando existem atributos das instancias de interesse com o valor zero. Enquanto o primeiro
pode atribuir elevada importancia a alguns atributos com o valor zero, o mesmo nao acontece
com o SHAP.

Uma hipétese para explicar este comportamento do SHAP é a propriedade neutralidade (sec¢do
3.4) do shapley value. De acordo com esta, se um atributo ndo contribui na previsdo de qualquer
das aliancas, entdo o shapley value é zero. Isto poderd justificar o facto de o SHAP ndo
reconhecer o impacto diferente de nulo, no comportamento global do modelo, dos atributos
com o valor zero, tal como se verifica no grafico sumario (sec¢do 6.3.3.2).

No caso de estudo 4 nota-se o quanto o aumento do nimero de registos do background dataset
afeta negativamente o tempo de processamento do SHAP. Isto ndo invalida que possam ser
utilizados mais registos para uma melhor identificacdo dos padrdoes reconhecidos pelos
modelos de ML. Contudo, é preciso ter em consideracdo o contexto de utilizacdo. Se for um
software de utilizagdo em tempo real, isto é, com resposta imediata para um utilizador, o tempo
de processamento poderd ter impactos negativos na utilizacdo do software. No ambito do
projeto PRECISE, estad previsto a utilizacdo de solucbes para a andlise, em tempo real, das
previsoes de consumo de energia em edificios para frequéncias de 5, 10 ou 15 minutos. Importa,
portanto, ter em ateng¢do o tempo de resposta dos métodos explicativos.

O capitulo seguinte é dedicado as conclusdes deste estudo e perspetivas de trabalho futuro.
Serdo apresentados os principais contributos para a integracdo de métodos explicativos no
contexto do projeto PRECISE.
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7 Conclusoes e Trabalho Futuro

O trabalho realizado neste estudo iniciou com a apresentacao dos desafios no setor energético,
nomeadamente devido a transicdo energética. E identificada a importancia da Al neste setor, a
necessidade de sistemas baseados em Al terem suporte para explicacbes. assim como a
iniciativa do GECAD em implementar mecanismos de explicacdo em sistemas de energia através
do projeto PRECISE.

Foi realizada uma apresentacdo do estado da arte de XAl com incidéncia no setor energético e
nas técnicas de ML. Como resultado deste estado da arte, identificou-se que a investigacdo de
XAl no setor energético ainda tem pouca expressao e com potencial de crescimento devido ao
aumento do uso de Al nomeadamente com base nas técnicas de ML. Os métodos de XAl ainda
tém pouca utilizagdo em modelos de ML baseados em regressdo e que utilizam conjuntos de
dados do tipo série temporal, o qual é muito utilizado em previsdes de consumos de
eletricidade. Este estudo apresentou os conceitos que estdo na base do LIME e do SHAP, dois
dos métodos explicativos mais utilizados, tal como identificado no estado da arte, o LIME e o
SHAP. Foi realizada uma breve descricdo das bibliotecas que implementam estes métodos e
suas ferramentas de explicagdo visual.

Foram implementados quatro casos de estudo baseados em dados reais e utilizando modelos
de ML baseados em regressdo para avaliagdo das ferramentas de explicagdo visual
disponibilizadas pelas bibliotecas do LIME e do SHAP. Neste capitulo apresentam-se as
conclusdes dos casos de estudo, contribuicGes e perspetivas de trabalho futuro.

7.1 Conclusoes e contribui¢oes

Nos casos de estudo 1 e 2 foram aplicados os métodos explicativos LIME e SHAP para gerar
explicacdes de previsdes de consumos de energia. As previsdes e explicacdes tiveram por base
séries temporais e consideraram dois modelos de ML: Random Forest Regressor e Artificial
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Neural Network. As explicacdes foram obtidas com base em modelos do tipo agndstico e
contemplaram dois niveis de interpretabilidade: local e global.

No caso de estudo 1, o conjunto de dados utilizado apresentava registos com valor zero para
os atributos escolhidos no estudo de geracdo de explicacdes. Os métodos, LIME e SHAP,
apresentaram distintos comportamentos relativamente aos atributos com valor zero. Ao nivel
da interpretabilidade local, o LIME destaca elevada importancia a alguns destes atributos.
Inclusive, alguns destes foram classificados como mais relevantes que os atributos com valor
diferente de zero. No caso do SHAP, este método simplesmente ndo identifica os atributos com
valor zero como apresentando qualquer contribuicdo para a previsdo. Na interpretabilidade
global do SHAP é notdrio o quanto para este método os atributos com o valor zero nao
apresentam qualquer contributo para previsdo. No grafico sumdrio do SHAP estes atributos sdo
classificados como apresentando impacto zero no comportamento global do modelo. Quanto
aos atributos com valor diferente de zero, o SHAP identificou os mesmos atributos identificados
pelo LIME, sendo que consoante o modelo de ML existem duas diferencas: a) a ordem de
importancia dos atributos varia; b) o SHAP identificou mais atributos que o LIME.

Uma hipdtese para explicar este comportamento do SHAP é a propriedade neutralidade (seccdo
3.4) do shapley value. De acordo com esta, se um atributo ndo contribui na previsdo de qualquer
das aliancas, entdo o shapley value é zero. Isto podera justificar o facto de o SHAP ndo
reconhecer nos atributos com o valor zero que estes tém impacto na previsdo da instancia de
interesse e mesmo no comportamento global do modelo, como se verifica no grafico sumario
(secgdo 6.3.3.2).

Ha duas grandes diferencas a destacar no comportamento do LIME e do SHAP: a) o LIME pode
apresentar diferentes resultados, nomeadamente entre atributos cujos valores dos coeficientes
estdo muito préximos; b) a forma como lidam com os atributos com o valor zero. A primeira
tende a que se escolha o SHAP por ser mais estavel em diferentes interagbes, desde que se
mantenham os parametros de instanciacdo dos explicadores. A segunda pode p6r em causa a
escolha do SHAP. O conjunto de dados utilizado contém dados reais de consumos de energia
de diferentes dispositivos em diferentes momentos no tempo. Portanto, é inevitavel que
ocorram registos com o valor zero devido a diferentes fatores como: a) falha técnica no registo
da informagao; b) os dispositivos ndo apresentam consumo por estarem desligados; e outros.

Apesar de o LIME identificar alguns atributos com o valor zero como os mais relevantes, ha
outros com o valor zero que estdo entre os menos relevantes, inclusive abaixo dos atributos
com valor diferente de zero. Isto pode indicar um desbalanceamento do conjunto de dados
relativamente a alguns atributos, situacao sugerida pelo SHAP apenas na interpetabilidade
global. Portanto, considerando a inevitabilidade de existirem atributos com valor zero, talvez a
melhor abordagem seja a utilizacdo dos dois métodos em conjunto enquanto complementares
na anadlise dos atributos mais relevantes.

No caso de estudo 2, verifica-se na interpretabilidade global que a retirada dos atributos com
valor zero ndo provocou grandes altera¢des na ordem de importancia dos restantes atributos
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no comportamento global em ambos os modelos. Ao nivel da interpretabilidade local, a maior
parte dos atributos identificados no LIME e no SHAP no caso 1 estd presente no caso 2, em
ambos os métodos explicativos. A maior diferenca reside na ordem de importancia dos
atributos que se altera no caso 2. Os valores das métricas definidas para os modelos de ML sao
mais baixos no caso 2. No que refere aos atributos que contribuem de forma positiva para as
previsdes, a grande diferenca reside na ordem de importancia destes. Contudo, sem um
especialista que conheca a dinamica do edificio é dificil perceber qual dos dois modelos é o que
melhor identifica os dispositivos que mais influenciam no consumo de energia.

Nos casos de estudo 3 e 4. o SHAP apresenta uma elevada degradacdo na performance para o
modelo RFR, quando comparado com o MLPR. O caso de estudo 3 sugere que o SHAP, para a
implementacdo do Kernel SHAP, é mais rapido que o LIME. Contudo, a medida que aumenta o
total de registos do background dataset evidencia-se a maior lentiddo do SHAP em relacdo ao
LIME. O LIME foi executado nos casos de estudo 1, 2 e 3 sempre com a mesma quantidade de
registos do conjunto de dados de teste e que era superior a 2000 registos. Nos testes realizados
no SHAP, nimero mdaximo de registos foi de 1500.

Os métodos explicativos, LIME e SHAP, procuram estimar a contribuicdo de cada atributo para
o valor previsto em uma instancia de interesse. Ambos recorrem a modelos interpretdveis
sendo que o SHAP incorpora um conceito matematico baseado na teoria dos jogos, o shapley
value. Estes métodos permitem perceber os atributos que os modelos de ML identificam como
mais relevantes, contudo ndo se compreende por que o modelo identificou determinados
padrées como mais importantes. Ndo se consegue afirmar que estes métodos permitem
aumentar a confianga dos utilizadores nos modelos de ML. Contudo, podem ser uma
importante ferramenta para “lancar uma luz” nos valores previstos pelos modelos através dos
atributos identificados por estes como os mais relevantes. Desta forma, podem contribuir no
sentido de proporcionarem o desenvolvimento de modelos de ML cujas previsdes estejam mais
proximas da realidade.

Neste trabalho foi avaliada a possibilidade de estes métodos serem utilizados para gerar
explicacGes de previsdes de consumo de energia em séries temporais e de estes serem
integrados em tarefas do projeto PRECISE. Do ponto de vista técnico, ndo ha impedimentos.
Contudo, a analise das ferramentas de explicagdo visual das bibliotecas do LIME e do SHAP
sugere que a interpretagdo destas requer algum conhecimento especializado, nomeadamente
de conceitos matematicos. Desta forma, pode ndo ser imediata a utilizacdo destas ferramentas
por utilizadores sem este conhecimento especializado seja dos conceitos matemadticos
inerentes aos métodos explicativos, seja de ML. Por fim, como principais contributos deste
trabalho para o projeto PRECISE destacam-se:

e Analise do estado da arte;

e Estudo das ferramentas para produzir explicacdes;

e Aplicacdo das ferramentas a casos reais;

e Integragdo com as tarefas do projeto PRECISE;

e Estudo de possiveis interpretacdes a fazer dos modelos;
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e Integracdo com mais do que um tipo de modelo.

De salientar que, deste trabalho resultou o artigo cientifico Explainable artificial intelligence
(XAl) techniques for energy consumption >3 apresentado no evento The 9th International
Conference on Energy and Environment Research (ICEER)** em 2022. Neste artigo é explorada a
utilizacdo do LIME e do SHAP para gerar explicacdes de previsdes de consumos de eletricidade
geradas pelos modelos KNN e ANN utilizando séries temporais. As explicagdes contemplavam
interpretabilidade local e global. Estd também em preparagcdo um outro artigo, que sera
submetido em revista internacional de alto fator de impacto, como Applied Energy, que contém
o desenvolvimento, resultados e conclusées finais deste trabalho.

7.2 Trabalho Futuro

Este estudo foi aplicado na explicacdo de consumos de eletricidade. O estado da arte refere a
utilizacdo de Al em previsGes de producdo de energia, nomeadamente a partir de fontes
renovaveis através de painéis fotovoltaicos. O conjunto de dados do smart grid competion
também contém registos de producdo de energia de um edificio e, portanto, pode ser a base
para a aplicacdo dos métodos LIME e SHAP em cenarios de previsdo de producdo de energia.

Do ponto de vista mais técnico, no que refere aos métodos LIME e SHAP, seria interessante
poder explorar a execucdo destes com outros conjuntos de pardmetros que ndo foram
explorados neste estudo. Por exemplo, instanciar o LIME com diferentes quantidades de
exemplares ou outros tipos de modelos interpretaveis (sec¢do 3.3.1). No caso do SHAP, seria
interessante explorar outros graficos disponibilizados pela biblioteca e que ndo foram alvo de
estudo neste trabalho. Por exemplo, foi referido o grafico em cascata, contudo este nao foi
contemplado nos casos de estudo.

Apesar de haver grande interesse em utilizar métodos do tipo modelo agnéstico, para
contemplar o maior nimero possivel de modelos de ML, a exploracdo de métodos do tipo
modelo especifico poderia trazer beneficios no caso do SHAP. Verificou-se uma significativa
degradac¢do na performance do SHAP, nomeadamente no modelo RFR, utilizando o explicador
KernelExplainer, que implementa o conceito de Kernel SHAP o qual é do tipo modelo agnéstico.
Os autores do SHAP desenvolveram o TreeExplainer, que uma implementacdo otimizada para
modelos do tipo Decision Tree. Pode ser interessante explorar esta alternativa para se obter
resultados com menor tempo de processamento. Outras técnicas de XAl (seccdo 2.2.4)
poderiam ser exploradas em cenarios de consumo como de produgao.

No estado da arte foi identificado o uso de LSTM (seccdo 2.3.1) em séries temporais.
Teoricamente, o Kernel SHAP, na sua implementacao KernelExplainer, suporta a geragcao de

53 Explainable artificial intelligence (XAl) techniques for energy consumption —
https://www.gecad.isep.ipp.pt/precise/dissemination/, tltimo acesso 10 de outubro de 2022
54 |CEER — http://www.iceer.net/, tltimo acesso 10 de outubro de 2022
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explicacOes para este tipo de modelo de ML. Contudo, o ambito deste estudo nao permitiu
explorar o SHAP com este modelo de ML.

Por fim, a possibilidade de persistir os resultados dos calculos do LIME e do SHAP, sejam
resultados visuais (os grafios) ou textuais (os valores calculados), permite a incorporacao destes
em um software desenvolvido no contexto do PRECISE. Inclusive, os valores calculados podem
ser utilizados para gerar explicagdes textuais que complementem as explica¢des visuais.
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