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O problema...



Qual é o problema nos modelos 
de aprendizagem de máquina?

• Não é a popularidade dos modelos de IA que é a problemática, 
é se eles são justos e podem ser responsabilizados 

• Foram documentadas uma longa lista de IAs que 
tomaram decisões ruins por causa de: erros de 
codificação, preconceitos arraigados nos dados em que 
foram treinados os modelos, etc.



• Exemplos:

https://brasil.elpais.com/brasil/2018/01/14/tecnolo
gia/1515955554_803955.html

https://brasil.elpais.com/brasil/2018/01/14/tecnologia/1515955554_803955.html
https://brasil.elpais.com/brasil/2018/01/14/tecnologia/1515955554_803955.html


• Exemplos:

https://www.uol.com.br/tilt/colunas/akin-abaz/2021/02/11/joy-
buolamwini-a-luta-contra-o-racismo-atraves-dos-algoritmos.ht
m

https://www.uol.com.br/tilt/colunas/akin-abaz/2021/02/11/joy-buolamwini-a-luta-contra-o-racismo-atraves-dos-algoritmos.htm
https://www.uol.com.br/tilt/colunas/akin-abaz/2021/02/11/joy-buolamwini-a-luta-contra-o-racismo-atraves-dos-algoritmos.htm
https://www.uol.com.br/tilt/colunas/akin-abaz/2021/02/11/joy-buolamwini-a-luta-contra-o-racismo-atraves-dos-algoritmos.htm
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O problema de modelos de IA
● Desconfiança:

- será que está certo mesmo?
- teria vieses? (étnicos, gênero, nacionalidade, etc)
- acertando pelo motivo errado? (ex: lobos)
- “Por que eu fui prejudicado? Mereço saber!”

● Alguns modelos respondem parte dessas 
perguntas, mas muitos (os mais novos – 
deep learning) nem isso

● Necessidade de IA confiável



Será que a explicação de um modelo muda 
a percepção e confiança das pessoas ?

https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?
abstract_id=3391288

Sabendo como esse modelo 
funciona muda como as 
pessoas se relacionam com 
o modelo.

https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=3391288
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=3391288
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IA Responsável



https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=9626294

Nesse artigo é 
apresentada uma 

revisão sob as 
técnicas de XAI e são 

sugeridas futuras 
rotas de pesquisa na 
área de sistemas de 

IA responsável.

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=9626294


IA Responsável

É um conceito que representa uma mudança de paradigma de 
como enxergar a IA.

Em vez de apenas pensar no desempenho de um modelo, os 
profissionais devem pensar também no compromisso ético e 
justo nas implicações desses modelos num contexto real.

Entender a IA e seus impactos para as pessoas, impactos 
reais e poderosos que podem gerar benefícios ou malefícios. 

Em outras palavras, a IA Responsável é uma forma de ensinar 
as máquinas a tomar decisões de forma mais consciente. 



A IA responsável repousa em três pilares de igual 
importância (Dignum, 2017):

A sociedade deve estar 
preparada para assumir 
a responsabilidade 
pelo impacto da IA.

A necessidade de mecanismos 
que permitam aos próprios 
sistemas de IA raciocinar e 
agir de acordo com á ética e 
valores humanos.

Participação.

IA Responsável



Nesse contexto há uma discussão:  caso a 
decisão tomada pelos sistema de IA 

venha a prejudicar os seres humanos, 
como lidar? Quem vai ser responsável 

por isso?

IA Responsável



Exemplo:

https://www.youtube.com/watch?v=0s4nxcleVd0
Autonomous car hits autonomous robot in bizarre 

collision 

Quem será culpado se um 
carro autônomo machucar um 

pedestre?

 O construtor de hardware 
(dos sensores usados pelo 
carro)?

 O construtor de software 
(que permite ao carro 
decidir um caminho)?

 As autoridades que 
permitiram o uso do 
carro?

 O proprietário que 
personalizou as 
configurações de tomada 
de decisão para atender 
suas preferências ou não 
prestou atenção?

 O próprio carro porque 
seu comportamento é 
baseado em seus 
próprios aprendizados?

IA Responsável

https://www.youtube.com/watch?v=0s4nxcleVd0


Uma IA responsável leva em consideração as realidades 
locais; as pessoas que constroem essas IAs precisam 
ter pensamento crítico para avaliar os impactos a partir 
de princípios éticos e direitos humanos (Global Summit 
on Responsible AI – Rio de Janeiro 2022).

IA Responsável



https://www.itu.int/dms_pub/itu-s/opb/journal/S-JOURNAL
-ICTF.VOL1-2018-1-P01-PDF-E.pdf

Nesse artigo são 
propostos “princípios de 

design” para o 
desenvolvimento de 

sistemas de IA: 
Accountability, 

responsabilidade e 
transparência (ART)

IA Responsável

https://www.itu.int/dms_pub/itu-s/opb/journal/S-JOURNAL-ICTF.VOL1-2018-1-P01-PDF-E.pdf
https://www.itu.int/dms_pub/itu-s/opb/journal/S-JOURNAL-ICTF.VOL1-2018-1-P01-PDF-E.pdf


Para garantir que os sistemas de IA sejam desenvolvidos de forma 
responsável os autores do artigo propõem COMPLEMENTAR as 
propriedades internas pelas externas

Princípios ART



Responsabili
ty

Accountability Transparency

• Necessidade de 
explicar e 
justificar as 
decisões e ações 
para quem 
interage com o 
sistema.

• Requer explicações 
num contexto 
mais amplo e 
classificando-as de 
acordo com os 
valores morais.

• É a capacidade 
dos sistemas de IA 
de responder 
pelas suas 
decisões e 
identificar erros ou 
resultados 
inesperados. 

• Refere-se à 
necessidade de 
descrever, 
inspecionar e 
reproduzir os 
mecanismos 
pelos quais os 
sistemas de IA 
tomam decisões e 
aprendem a se 
adaptar ao seu 
ambiente e à 
governança dos 
dados usados.

Princípios ART
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IA Explicável: 

O que é explicabilidade?
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Interpretabilidade ou 
explicabilidade?

● Interpretabilidade: capacidade de entender ou 
interpretar o funcionamento interno de um modelo, ie, 
como os resultados são produzidos. Modelos 
interpretáveis permitem que os humanos compreendam 
as relações entre as entradas e as saídas, facilitando a 
confiança e a explicação dos resultados.

● Ex: Um modelo é treinado para diagnosticar doenças com 
base em dados médicos. Um modelo interpretable 
permitiria que médicos e pesquisadores entendessem 
como o algoritmo chega aos diagnósticos. Por ex, se o 
modelo é uma árvore de decisão, é possível visualizar 
quais variáveis são mais importantes para a tomada de 
decisão.

●

●
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Interpretabilidade ou 
explicabilidade?

● Explicabilidade: capacidade de explicar ou descrever o raciocínio 
e o processo de tomada de decisão do modelo de maneira 
compreensível para os seres humanos. A explicabilidade vai além 
da interpretabilidade, buscando fornecer razões ou justificativas 
para as decisões do modelo em linguagem compreensível para os 
humanos, muitas vezes fornecendo insights sobre por que uma 
determinada decisão foi tomada.

●

● Ex: o modelo interpretable diagnosticou um paciente com uma 
determinada condição. A explicabilidade forneceria uma 
explicação compreensível para o médico ou paciente sobre por 
que o modelo tomou essa decisão específica. Em vez de apenas 
mostrar as variáveis importantes, a explicabilidade poderia 
oferecer um resumo ou uma justificativa do diagnóstico com base 
nos dados do paciente, como indicadores de exames específicos, 
histórico médico e sintomas.

●

●
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Interpretabilidade ou 
explicabilidade?

● No exemplo:
– a interpretabilidade permitiria aos especialistas 

entenderem como o modelo chegou a uma 
conclusão

– a explicabilidade proporcionaria uma narrativa 
compreensível sobre o raciocínio do modelo 
para a tomada de decisão, ajudando a 
construir confiança e aceitação por parte dos 
médicos e pacientes.
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Transparência
● Um modelo é transparente (o contrário de 

caixa-preta) quando ele por si só é 
interpretável (sem ter que ficar fazendo 
cálculos e análises sobre ele)

● Ex: árvores de decisão são transparentes, 
mas random forests nem tanto (precisa 
calcular as feature importances)
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Explicabilidade é mais

● Explicabilidade é uma atividade ativa (não 
passiva): você pode ter um modelo caixa-
preta e ativamente aplicar um método de 
explicabilidade para explicar seu resultado



Acurácia x explicabilidade



Acurácia x explicabilidade





Model

Idade = 
65

Sexo = F

Renda = 
$300

Endereço 
= Rocinha 

NÃO

O cliente teve seu pedido de crédito negado e quer saber porque?
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Arrieta, Alejandro Barredo, et al. "Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, 
taxonomies, opportunities and challenges toward responsible AI." Information fusion 58 

(2020): 82-115
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253519308103?via%3Dihub

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253519308103?via%3Dihub


Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.

• Explicabilidade precisa levar em considerar a audiência  

A compreensão 
do modelo

A compreensão 
humana

• As habilidades cognitivas e o 
objetivo dos usuários do 
modelo devem ser levados em 
consideração.

• Está é razão pela qual o 
conceito de audiência é 
uma pedra angular da IAX.



Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.

“Dado um determinado público, 
explicabilidade refere-se aos detalhes e 

razões fornecidos por um modelo para tornar 
seu funcionamento claro ou fácil de entender” 

• Explicabilidade precisa levar em considerar a audiência  



Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.
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Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.



Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.



Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.



Dra. Alina Paes em sua Palestra: “A Arte de Fazer Entender: 
Explainable AI para Impacto Social Positivo” (2021) 

https://www.youtube.com/watch?v=z1iyYHpjcvs&t=3147s

https://www.youtube.com/watch?v=z1iyYHpjcvs&t=3147s


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  
Depende muito da pessoa para qual aquela 
explicação esta sendo fornecida.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  
Depende muito da pessoa para qual aquela 
explicação esta sendo fornecida.  
Pessoa que criou o 
programa que vai ser 
treinado, quem 
conhece a arquitetura 
da solução.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  
Depende muito da pessoa para qual aquela 
explicação esta sendo fornecida.  

Pessoa vai pegar essa 
arquitetura, esta usando 
a solução para treinar ou 
resolver um problema a 
partir de um conjunto de 
dados.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  
Depende muito da pessoa para qual aquela 
explicação esta sendo fornecida.  

Quer saber se o 
sistema não esta 
fazendo nada de 
ilegal ou errado.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  
Depende muito da pessoa para qual aquela 
explicação esta sendo fornecida.  

Pessoa que está 
recebendo o modelo e 
decidindo alguma coisa 
com base nesse modelo.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  
Depende muito da pessoa para qual aquela 
explicação esta sendo fornecida.  

Usuário final cuja vida 
pode estar sendo 
implicada a partir de 
aquela decisão.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  
Dependendo de para quem você quer dar uma resposta podemos 
ter diferentes formas de produzir essa resposta, porque cada 
um deles vai estar interessado em um aspecto diferente:  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  

Que tipo de 
explicação?

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  

Que tipo de 
explicação?

Estão interessados por que que o modelo 
chegou numa certa resposta e não em 
outra? O que está fazendo o modelo 
internamente? Ponto de vista do 
funcionamento interno.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  

Que tipo de 
explicação?

Estão interessados por que que o modelo 
chegou numa certa resposta e não em 
outra? O que está fazendo o modelo 
internamente? Ponto de vista do 
funcionamento interno.  

Ferramentas de 
Interpretação

Mostram detalhes sobre a 
arquitetura. Ex:    
• https://pair-code.github.io/lit/

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://pair-code.github.io/lit/


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  

Que tipo de 
explicação?

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  

Que tipo de 
explicação?

Tem que dar explicações que 
sejam de fato mais interpretáveis.  

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583


Palestra: A Arte de Fazer Entender: Explainable AI para Impacto Social Positivo

Terminologia adaptada de:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumb
er=8017583

1° Ponto de Vista: 
Para quem estou dando a 

explicação?  

Que tipo de 
explicação?

Tem que dar explicações que 
sejam de fato mais interpretáveis.  

Ferramentas de 
Interpretação

São utilizadas representações 
que sejam semanticamente 
possíveis de ser entendidas.    
• Danilevsky, M., Qian, K., Aharonov, R., Katsis, 

Y., Kawas, B., & Sen, P. (2020). A survey of 
the state of explainable AI for natural 
language processing. 
https://arxiv.org/pdf/1905.00563.pdf

• Pezeshkpour, P., Tian, Y., & Singh, S. 
(2019). Investigating robustness and 
interpretability of link prediction via 
adversarial modifications. 
https://arxiv.org/pdf/2010.00711.pdf

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8017583
https://arxiv.org/pdf/1905.00563.pdf
https://arxiv.org/pdf/2010.00711.pdf
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Como conseguir 
explicabilidade em IA?



Arrieta, Alejandro Barredo, et al. "Explainable Artificial Intelligence (XAI): 
Concepts, taxonomies, opportunities and challenges toward responsible AI." 

Information fusion 58 (2020): 82-115
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253519308103?via%3Dih
ub

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253519308103?via%3Dihub
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1566253519308103?via%3Dihub
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Como conseguir 
explicabilidade em IA?

● Modelos* Transparentes
● Explicabilidade Post-Hoc (tem que analisar o 

modelo)
- Métodos agnósticos (independentes de modelo)
- Métodos modelo-específicos 

* nesta parte chamamos de modelos os algoritmos (classifica o/regress o) çã ã



Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.

● Modelos* Transparentes
● Explicabilidade Post-Hoc

– Métodos agnósticos
– Métodos modelo-específicos Métodos de 

explicabilidade



Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.

Modelos Transparentes



Explainable Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and 
challenges toward responsible AI.
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2. Decomponibilidade

3. Transparência algorítmica

Níveis de Transparência 
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Níveis de Transparência 
1. Simulabilidade

A capacidade de um modelo ser simulado, ou seja requer 
que o modelo seja autocontido o suficiente para que um 
humano pense e raciocine sobre ele como um todo. 
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Níveis de Transparência 
2. Decomponibilidade

(Decomposto) A capacidade de explicar cada uma das partes do 
modelo (entrada, parâmetros e cálculo).  A Decomponibilidade 
requer que cada entrada seja prontamente interpretável 
(características do PCA não são). A restrição adicional é que 
todas as partes do modelo devem ser compreensíveis por um ser 
humano sem a necessidade de ferramentas adicionais.
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Níveis de Transparência 
3. Transparência Algorítmica

Lida com a capacidade do usuário de entender o 
processo do modelo para produzir qualquer saída a 
partir de seus dados de entrada. A principal restrição 
é que o modelo deve ser totalmente explorável por 
meio de análises e métodos matemáticos.
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Zoom

explicabilidade_Liseth/Quadro.pdf
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Exemplo: Árvores de Decisão

Modelo Simulabilidade Decomponibilidade Transparência 
Algorítmica

Análise 
Post-Hoc

Árvores 
de 

Decisão

Um ser humano 
pode simular e

obter a previsão 
de um

árvore de decisão 
por conta própria,

sem exigir 
nenhum

base matemática.

O modelo contém 
regras

que não alteram os 
dados por

qualquer coisa, e 
preserva

sua legibilidade.

Regras legíveis 
por humanos que

explicar o 
conhecimento

aprendido com os 
dados e permite

para uma 
compreensão 

direta
do processo de 

previsão.

X
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● Modelos* transparentes
● Explicabilidade post-hoc

– Métodos agnósticos
– Métodos modelo-específicos Métodos de 

explicabilidade
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Explicabilidade post-hoc

Para modelos que não são facilmente 
interpretáveis por design, recorrendo 
diversos meios para melhorar sua 
interpretabilidade.
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Abordagens de explicabilidade post-hoc
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Lidam com o problema de trazer explicabilidade para um modelo 
por meio de aprender a gerar explicações de texto que ajudem a 
explicar os resultados do modelo. 

1. Explicações de Texto:

As explicações de texto também incluem todos os métodos que geram símbolos 
que representam o funcionamento do modelo, esses símbolos podem retratar a 
lógica do algoritmo. 
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Visam a visualizar o comportamento do modelo.  Muitos deles vêm 
acompanhados de técnicas de redução de dimensionalidade que permitem uma 
visualização humana interpretável. São consideradas a forma mais adequada 
de introduzir interações complexas dentro das variáveis envolvidas no modelo.

2. As Explicações Visuais:
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Segmentam o espaço de solução e dando explicações a 
subespaços de solução menos complexos que são relevantes para 
todo o modelo.

3. As Explicações Locais:
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Estão centradas principalmente na extração de exemplos 
representativos que aprendam as relações e correlações 
internas encontradas pelo modelo em análise.

4. As Explicações por Exemplo:
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São técnicas onde todo um novo sistema é reconstruído com base no modelo 
a ser explicado. Esse novo modelo simplificado tenta otimizar sua semelhança 
com seu funcionamento anterior, reduzindo sua complexidade e mantendo 
uma pontuação de desempenho semelhante.

5. As Explicações por Simplificação:
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Ex: LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), útil quando 
se deseja entender como um modelo específico chegou a uma 
determinada previsão para uma instância individual.

Processo geral:
1. Seleção de Instância para a qual se quer explicar a previsão do 
modelo
2. Gerar várias versões perturbadas da instância selecionada, 
introduzindo pequenas alterações ou ruído nos dados, preservando a 
maioria das características dos dados originais.
3. Para cada versão perturbada da instância, calcular as previsões 
usando o modelo complexo. Isso cria um conjunto de dados onde as 
predições do modelo complexo são usadas como variáveis-resposta.
4. Treinar um modelo simples e interpretável (como uma regressão 
linear ou árvore de decisão) para ajustar-se aos dados gerados.
5. Utilizar o modelo simples treinado para atribuir importância ou pesos 
às diferentes características, indicando como cada uma contribui para a 
previsão final do modelo complexo para essa instância específica.

5. As Explicações por Simplificação:
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Computam uma pontuação de relevância para suas variáveis, essas pontuações 
quantificam a afeição que um recurso tem sobre a saída do modelo. A 
comparação das pontuações entre as diferentes variáveis revela a importância 
que o modelo atribui a cada uma dessas variáveis na produção de sua saída.

6. As Explicações por Relevância de Características:
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Exemplos: feature importances em Random Forests, e SHAP

SHAP (SHapley Additive exPlanations) se baseia na teoria dos jogos 
para calcular a contribuição de cada variável:
1. Seleciona-se um conjunto de dados de referência (para explicar). 
Pode ser um ponto de dados específico ou um conjunto médio de 
características.
2. Calcula a contribuição de cada característica para a diferença entre 
a predição do modelo e um baseline. Ele analisa todas as possíveis 
combinações de características para calcular essas contribuições de 
forma consistente.
3. Com base nos resultados, gera um valor de importância para cada 
característica, indicando como cada ums influencia a mudança na 
predição do modelo, seja aumentando ou diminuindo o valor previsto.

Além de oferecer uma explicação local para uma única predição, o 
SHAP também pode fornecer uma visão geral, mostrando a 
importância relativa de cada recurso ao longo de todo o conjunto de 
dados.

6. As Explicações por Relevância de Características:
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https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/

https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/
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