Aula 40 - Tecnicas de Interpretabilidade
Globais e Locais: SHAP (Parte 1)

Bem-vindo a Aula 40 do nosso curso de Modelagem Preditiva Avancada. Se vocé chegou até aqui, provavelmente
ja se deparou com a frustracao de construir um modelo de Machine Learning que entrega resultados excelentes,
mas cujas decisdes parecem um mistério. E como ter um assistente brilhante que sempre acerta, mas nunca
explica o porqué de suas escolhas. Em um mundo onde a inteligéncia artificial se torna cada vez mais presente,
essa opacidade nao € apenas um incbmodo; é um risco.

A necessidade de entender como 0s modelos chegam as suas previsdes € mais critica do que nunca. Seja para
garantir a conformidade regulatoria em setores como financas e saude, para depurar um modelo que esta falhando
de forma inesperada, ou simplesmente para construir confiangca com os usuarios, a interpretabilidade é a chave.
Nesta aula, comecaremos a desvendar um dos métodos mais poderosos e versateis para iluminar a "caixa preta"
dos modelos: o SHAP (SHapley Additive exPlanations).

Nosso objetivo € que, ao final desta primeira parte, vocé compreenda a base tedrica por tras do SHAP, sua
importancia no cenario atual da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) e as diferencas fundamentais entre suas
principais implementacdes, como KernelSHAP e TreeSHAP. Prepare-se para uma jornada que transformara sua
percepcao sobre a transparéncia em Machine Learning, conectando conceitos da teoria dos jogos a aplicacdes
praticas que vocé podera usar imediatamente em seus projetos.



O Desafio da "Caixa Preta" naEradalA

O Problema

Imagine que vocé esta desenvolvendo um sistema
de Machine Learning para auxiliar na concessao
de crédito em um banco. Seu modelo atinge uma
precisao impressionante, superando as
expectativas. No entanto, quando um cliente tem
seu pedido negado, ele pergunta: "Por que meu
crédito foi recusado?". Seu modelo, apesar de
eficaz, nao oferece uma resposta clara. Ele é uma
"caixa preta": vocé sabe o que entra (dados do
cliente) e o que sai (decisao de crédito), mas o
processo interno permanece obscuro.

A Realidade Atual

Essa situacao é cada vez mais comum com a
ascensao de modelos complexos, como redes
neurais profundas e algoritmos de gradient
boosting. Embora poderosos em sua capacidade
preditiva, eles sacrificam a interpretabilidade. A
falta de transparéncia nao apenas impede a
compreensao humana, mas também levanta sérias
preocupacdes éticas, de viés e de conformidade
regulatéria. Como podemos confiar em um sistema
que nao conseguimos entender, especialmente
quando suas decisdes afetam vidas?

[0 A busca por solucoes para esse problema deu origem a um campo vibrante conhecido como

Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl). Em um cenario onde a Automacao de Machine Learning (AutoML)

permite construir modelos complexos com menos esforco manual, a capacidade de explicar esses

modelos se torna ainda mais vital. Nao basta ter um modelo que funciona; precisamos de um modelo que

explique como funciona, e é exatamente ai que o SHAP entra em cena.

Por Que Precisamos de Interpretabilidade? Confianca e

Responsabilidade

Confianca

A necessidade de
interpretabilidade vai muito além
da mera curiosidade técnica. Em
muitos contextos, ela € um pilar
fundamental para a construcao de
confianca e a garantia de
responsabilidade. Pense em um
diagndstico médico assistido por
|A: se o0 sistema sugere um
tratamento invasivo, o médico e o
paciente precisam entender a
base dessa recomendacao. Sem
essa clareza, a adocao e a
aceitacao de tais tecnologias
podem ser severamente
comprometidas.

Justica

Além disso, a interpretabilidade é
crucial para identificar e mitigar
vieses. Modelos de Machine
Learning, treinados em dados
historicos, podem
inadvertidamente perpetuar ou
amplificar preconceitos existentes
na sociedade. Se um modelo de
contratacao, por exemplo,
favorece um determinado grupo
demografico sem uma justificativa
técnica clara, a interpretabilidade
nos permite desvendar essa falha
e corrigi-la, garantindo decisdes
mais justas e equitativas.

Conformidade

No ambito regulatério, a exigéncia
de explicabilidade esta crescendo.
Leis como o GDPR (Regulamento
Geral sobre a Protecao de Dados)
na Europa ja preveem o "direito de
explicacao" para decisoes
automatizadas que afetam
individuos. Isso significa que, em
breve, a capacidade de explicar as
previsdes de um modelo nao sera
apenas uma vantagem competitiva,
mas uma exigéncia legal. A
interpretabilidade, portanto, nao e
um luxo, mas uma necessidade
estratégica para qualquer
organizacao que utilize IA.




Introducao aos Valores de Shapley: A Teoria
dos Jogos por Tras da Interpretabilidade

Para entender o SHAP, precisamos primeiro voltar um pouco no tempo, para a Teoria dos Jogos e o conceito de
Valores de Shapley, desenvolvido por Lloyd Shapley na década de 1950. Imagine um grupo de amigos que
trabalham juntos em um projeto e, ao final, recebem uma recompensa. Como dividir essa recompensa de forma
justa, considerando que cada um contribuiu de maneiras diferentes e que a auséncia de um deles poderia ter
impactado o resultado de forma distinta?

Os Valores de Shapley oferecem uma solucao elegante para esse problema de atribuicao justa. Eles calculam a
contribuicdo marginal de cada "jogador" (neste caso, cada feature do nosso modelo) para o "ganho" total (a
previsao do modelo), considerando todas as possiveis "coalizées" (subconjuntos de features) que poderiam ter
sido formadas. Em outras palavras, ele mede o impacto médio que uma feature tem na previsao,
independentemente de quais outras features ja estao presentes.

[ Propriedades Fundamentais dos Valores de Shapley

Essa abordagem é poderosa porque garante trés propriedades importantes: simetria (features com
contribuicdes idénticas recebem o mesmo valor), aditividade (a contribuicao total € a soma das
contribuicdes individuais) e a propriedade de "jogador nulo" (uma feature que nao contribui em
nenhuma coalizdo recebe valor zero). Ao aplicar essa légica aos modelos de Machine Learning, podemos
quantificar a importancia de cada feature para uma previsao especifica, abrindo a caixa preta de uma vez
por todas.

Calculando Valores de Shapley: O Desafio Combinatorio

A beleza dos Valores de Shapley reside em sua solidez tedrica, mas sua aplicacao direta em Machine Learning
apresenta um desafio significativo: o custo computacional. Para calcular o valor de Shapley de uma unica feature,
€ necessario considerar todas as possiveis permutacdes e combinacoes de features que podem existir em um
modelo. Isso significa avaliar o impacto da feature em cada "coalizao" possivel.

Vamos pensar em um modelo com apenas trés features: A, B e C. Para calcular o valor de Shapley para a feature A,
precisariamos considerar:

1. A contribuicao de A sozinha.
2. A contribuicdo de A quando B ja esta presente.
3. A contribuicao de A quando C ja esta presente.

4. A contribuicao de A quando B e C ja estao presentes.

E isso é apenas para a feature A! Para um modelo com M features, o numero de coalizdes possiveis é 2*M. Isso
cresce exponencialmente, tornando o calculo exato dos Valores de Shapley inviavel para modelos com um numero
moderado de features.

Esse desafio combinatorio é o motivo pelo qual, por muito tempo, os Valores de Shapley foram mais um
conceito tedrico do que uma ferramenta pratica para a interpretabilidade de modelos complexos. No entanto, a
necessidade de uma solucao robusta impulsionou a pesquisa, levando ao desenvolvimento de métodos de
aproximacao eficientes, que sao a base do SHAP. A préoxima secao nos mostrarda como essa lacuna foi
preenchida.




SHAP (SHapley Additive exPlanations):
Unificando Conceitos

A verdadeira revolucao na interpretabilidade de modelos veio com o SHAP, proposto por Lundberg e Lee em 2017.
O SHAP nao é apenas mais uma técnica; ele € uma estrutura unificadora que conecta varias abordagens de
interpretabilidade existentes, como LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) e os préprios Valores
de Shapley, sob uma unica teoria coerente. Ele faz isso ao propor que qualquer método de explicacao local pode
ser representado como um modelo aditivo linear de atribuicoes de features.

Pense no SHAP como um tradutor universal para a linguagem dos modelos de Machine Learning. Enquanto LIME
se concentra em criar um modelo localmente interpretavel para explicar uma unica previsao, e os Valores de
Shapley oferecem uma atribui¢cao justa, o SHAP combina o melhor dos dois mundos. Ele garante que as atribuicdes
de importancia das features sejam consistentes e justas, independentemente do modelo subjacente, e que a soma
das contribuicdes de cada feature seja igual a diferenca entre a previsao do modelo e a previsao base (média).

[J Essa unificacao é crucial porque nos permite comparar a importancia das features de forma
consistente entre diferentes modelos e para diferentes previsées. Antes do SHAP, a paisagem da
interpretabilidade era fragmentada, com diversas técnicas que eram dificeis de comparar ou aplicar
universalmente. O SHAP trouxe ordem e rigor matematico, tornando a interpretabilidade uma ferramenta
muito mais poderosa e confiavel para cientistas de dados e engenheiros de Machine Learning.

A Filosofia do SHAP: Modelos Aditivos e Atribuicao de
Contribuicao

No coracao do SHAP esta a ideia de que a previsao de um modelo pode ser explicada como a soma das
contribuicdes de cada feature, mais uma base de previsao. Essa base é geralmente a previsao media do modelo
para o conjunto de dados de treinamento. Cada valor SHAP para uma feature especifica representa o impacto
marginal dessa feature em levar a previsao do modelo da previsao base para a previsao final para uma instancia
especifica.

Matematicamente, isso pode ser expresso de forma simplificada como:
Previsao do Modelo = Previsao Base + Soma dos Valores SHAP de cada Feature

Imagine que a previsao base € o "ponto de partida" ou a "média" do que o modelo espera. Cada feature, com seu
respectivo valor SHAP, "empurra" essa previsao base para cima ou para baixo, até chegar a previsao final para a
instancia que estamos analisando. Um valor SHAP positivo para uma feature indica que ela contribuiu para
aumentar a previsao (por exemplo, aumentar a probabilidade de um empréstimo ser aprovado), enquanto um valor
negativo indica que ela a diminuiu.

() Essa abordagem aditiva é poderosa porgque nos permite entender ndo apenas quais features sdo
importantes, mas também a direcdo e a magnitude de sua influéncia em cada previsao individual.
Diferente de coeficientes de regressao linear que assumem linearidade e independéncia, os valores SHAP
podem capturar interacdes complexas entre features, tornando-os aplicaveis a modelos nao lineares e
complexos, que sao a maioria dos modelos de ponta hoje.

Interpretabilidade Global vs. Local: Duas Perspectivas
Essenciais

Ao explorar a interpretabilidade de modelos, é fundamental distinguir entre duas perspectivas complementares: a
interpretabilidade local e a interpretabilidade global. Ambas sao cruciais para uma compreensao completa do
comportamento do modelo, e o SHAP oferece ferramentas para ambas.

Conceito Ambito/Aplicacao Exemplo

Interpretabilidade Local Explicar uma previsao individual Por que este cliente teve o empréstimo
negado?

Interpretabilidade Entender o comportamento geral Quais features sao mais importantes para

Global do modelo a aprovacao de emprestimos em geral?



KernelSHAP e TreeSHAP: Escolhendo a
Ferramenta Certa

KernelSHAP: A Abordagem Agregada para Qualquer
Modelo

Uma das grandes vantagens do SHAP é sua capacidade de ser "agnostico ao modelo", ou seja, ele pode ser
aplicado a qualquertipo de modelo de Machine Learning, desde regressodes lineares simples até redes neurais
complexas. Essa universalidade é alcancada através de uma implementacao chamada KernelSHAP.

O KernelSHAP funciona como um "tradutor universal" que nao precisa saber a linguagem interna do modelo. Em
vez disso, ele observa o comportamento do modelo. Para explicar uma previsao especifica, o KernelSHAP cria uma
série de "versdes simplificadas" da instancia original, onde algumas features sao substituidas por valores de
referéncia (como a média do dataset). Ele entao alimenta essas versdes simplificadas ao modelo original e observa
como a previsao muda. E como um detetive que ndo pode ver o crime, mas analisa as evidéncias (as perturbacoes
nas features) para inferir o que aconteceu.

[J) Ao observar essas mudancas na previsdo para diferentes combinacdes de features, o KernelSHAP usa um
modelo linear ponderado para aproximar os valores de Shapley. A ponderacao é crucial: ela da mais
importancia as amostras que se parecem mais com a instancia original, garantindo que a explicacao seja
localmente precisa. Embora seja incrivelmente flexivel, o KernelSHAP pode ser computacionalmente
intensivo, especialmente para modelos com muitas features ou para explicar um grande numero de
previsdes, pois requer muitas avaliagdes do modelo original.

Detalhando o KernelSHAP: Pesos e Amostragem

Para entender melhor como o KernelSHAP lida com o desafio computacional dos Valores de Shapley, € importante
mergulhar um pouco mais na sua mecanica. Como vimos, calcular todas as 2"M coalizdes é inviavel. O
KernelSHAP contorna isso através de uma estratégia inteligente de amostragem e ponderacao.

Em vez de avaliar todas as coalizées possiveis, o KernelSHAP gera um subconjunto de "amostras" ou
"perturbacdes" da instancia que queremos explicar. Cada amostra € uma versao modificada da instancia original,
onde algumas features estao presentes e outras estao "ausentes" (substituidas por valores de referéncia). Para
cada uma dessas amostras, o modelo original faz uma previsao.

[ O segredo esta na forma como essas amostras sdo ponderadas. O KernelSHAP atribui pesos maiores as
amostras que contém um numero pequeno de features presentes ou um numero grande de features
presentes. Isso ocorre porque, na definicao dos Valores de Shapley, as contribuicées marginais sao mais
informativas quando a feature é adicionada a coalizées muito pequenas ou muito grandes. Com essas
previsdes e seus respectivos pesos, o KernelSHAP treina um modelo de regressao linear simples para
estimar os valores SHAP. Essa regressao linear, embora simples, € capaz de aproximar as contribuicoes
de cada feature de forma robusta.

TreeSHAP: Otimizacao para Modelos Baseados em
Arvores

Embora o KernelSHAP seja universal, sua eficiéncia pode ser um gargalo para modelos complexos ou grandes
datasets. Felizmente, para uma classe especifica de modelos que sao extremamente populares e eficazes — os
modelos baseados em arvores (como Random Forests, Gradient Boosting Machines, XGBoost, LightGBM e
CatBoost) — existe uma otimizacdo muito mais rapida e exata: o TreeSHAP.

O TreeSHAP aproveita a estrutura intrinseca dos modelos baseados em arvores para calcular os valores de
Shapley de forma muito mais eficiente. Em vez de simular perturbacdes e treinar um modelo linear como o
KernelSHAP, o TreeSHAP percorre os caminhos da arvore de decisao, calculando as contribuicdes de cada feature
de forma direta e exata (ou quase exata, dependendo da implementacéo e do tipo de arvore). E como ter uma
ferramenta especializada que se encaixa perfeitamente em um tipo especifico de parafuso, tornando o trabalho
muito mais rapido e preciso do que usar um canivete suico.

[ Essa otimizacao é um divisor de aguas, pois permite que os cientistas de dados obtenham explicacdes
SHAP para modelos de boosting e florestas aleatorias em questao de segundos ou minutos, mesmo para
datasets grandes, onde o KernelSHAP levaria horas ou dias. A velocidade e a precisao do TreeSHAP o
tornaram a ferramenta de escolha para a interpretabilidade de muitos dos modelos de Machine Learning
de ponta utilizados hoje.

Como o TreeSHAP Funciona: Atravessando as Arvores

A eficiéncia do TreeSHAP reside na sua capacidade de "atravessar" a estrutura das arvores de decisao. Para cada
previsao individual, o TreeSHAP comeca ha raiz da arvore e desce por todos os caminhos possiveis até as folhas.

Em cada né de decisao, ele calcula como a divisdo daquela feature contribui para a previsao final, considerando a
proporcao de amostras que seguem cada caminho.

Imagine uma arvore de decisdo onde cada noé representa uma pergunta sobre uma feature (por exemplo, "idade >
30?"). Quando o TreeSHAP percorre essa arvore, ele nao apenas segue o caminho da instancia que esta sendo
explicada, mas também considera os caminhos alternativos que poderiam ter sido tomados. Ele pondera as
contribuicdes de cada feature com base na quantidade de dados que passam por cada né e na diferenca de
previsao que cada divisao gera.

[J) Essa abordagem permite que o TreeSHAP calcule os valores de Shapley de forma exata para modelos
baseados em arvores (ou com uma aproximacao muito boa para alguns casos, como XGBoost). A
complexidade computacional é reduzida de exponencial para polinomial, tornando-o viavel para
aplicacdes praticas. E uma demonstracao brilhante de como o conhecimento da estrutura do modelo
pode ser explorado para otimizar a interpretabilidade.

Comparando KernelSHAP e TreeSHAP: Escolha da
Ferramenta Certa

A escolha entre KernelSHAP e TreeSHAP depende fundamentalmente do tipo de modelo que vocé esta utilizando e
dos recursos computacionais disponiveis. Ambos servem ao propdsito de calcular valores SHAP, mas o fazem de
maneiras distintas e com eficiéncias variadas.

KernelSHAP TreeSHAP

O KernelSHAP ¢ o "canivete suico" da Ja o TreeSHAP ¢ a "chave de fenda elétrica"
interpretabilidade. Sua principal vantagem ¢é a especializada. Ele é projetado especificamente para
universalidade: ele pode ser aplicado a qualquer modelos baseados em arvores (Random Forests,
modelo de Machine Learning, desde que vocé possa Gradient Boosting, XGBoost, etc.). Sua principal
fornecer entradas e obter previsdes. No entanto, essa vantagem é a velocidade e a precisao. Ele calcula os
flexibilidade vem com um custo computacional valores de Shapley de forma muito mais rapida e exata
elevado. Ele € mais lento e pode exigir um grande para esses modelos, aproveitando sua estrutura
numero de avaliacdes do modelo, o que o torna menos interna. Se o seu modelo é baseado em arvores, 0
pratico para modelos muito grandes ou para explicar TreeSHAP é quase sempre a melhor escolha.

muitas instancias.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
KernelSHAP Qualquer modelo de ML Amostragem e Explicar uma Rede
(agnodstico ao modelo) regressao linear Neural, SVM, Regressao
ponderada Logistica
TreeSHAP Modelos baseados em Atravessamento Explicar um modelo
arvores (Random Forest, otimizado da estrutura XGBoost para previsao
XGBoost) da arvore de churn

(JJ Emresumo, se vocé esta trabalhando com um modelo que nao é baseado em arvores, o KernelSHAP é
sua opcao. Se vocé esta usando um modelo de arvore, o TreeSHAP é a escolha ideal devido a sua
eficiéncia e precisao superiores.

SHAP na Pratica: Primeiros Passos e Bibliotecas

Compreender a teoria por tras do SHAP é um passo crucial, mas a verdadeira magia acontece quando o aplicamos
na pratica. Felizmente, a comunidade de Machine Learning desenvolveu bibliotecas robustas que tornam a
implementagcdo do SHAP relativamente simples. A biblioteca shap em Python é a ferramenta padréo para isso,
oferecendo implementacdes eficientes de KernelSHAP, TreeSHAP e outras variantes.

Para comecar a usar o SHAP, o fluxo geral envolve:

1. Treinar seu modelo: Primeiro, vocé precisa ter um modelo de Machine Learning ja treinado.

2. Criar um explainer: O objeto explainer é a ponte entre seu modelo e o calculo dos valores SHAP. Vocé
instanciara um shap.KernelExplainer (para modelos agndsticos) ou um shap.TreeExplainer (para modelos
baseados em arvores), passando seu modelo e, em alguns casos, um conjunto de dados de referéncia.

3. Calcular os valores SHAP: Com o explainer pronto, vocé pode calcular os valores SHAP para uma ou mais
instancias do seu conjunto de dados.

Por exemplo, para um modelo XGBoost:

import shap
import xgboost as xgb

# Suponha que 'model' é seu modelo XGBoost treinado
# e 'X_test' sao os dados de teste

explainer = shap.TreeExplainer(model)

shap_values = explainer.shap_values(X_test)

[ Este é apenas o comeco. Uma vez que vocé tem os shap_values, a proxima etapa é visualiza-los e
interpreta-los para extrair insights significativos. Essa € a parte mais empolgante, onde a "caixa preta"
realmente comeca a se abrir. Na proxima aula, mergulharemos fundo nas diversas formas de visualizar e
aplicar esses valores, transformando numeros em narrativas compreensiveis.

Consolidacao, Autoavaliacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da primeira parte de nossa jornada pelo SHAP. Nesta aula, desvendamos a necessidade critica
da interpretabilidade em modelos de Machine Learning, especialmente na era da XAl e do AutoML. Exploramos a
base tedrica dos Valores de Shapley, compreendendo como eles buscam uma atribuicao justa das contribuicoes
das features. Em seguida, vimos como o SHAP unifica esses conceitos, oferecendo uma estrutura aditiva poderosa
para explicar previsdes. Finalmente, diferenciamos as abordagens KernelSHAP e TreeSHAP, entendendo quando e
por que usar cada uma.

[JJ Em pratica

O conhecimento sobre SHAP permite que vocé nao apenas construa modelos preditivos, mas também os
compreenda profundamente, identifique vieses, construa confianca com stakeholders e esteja em
conformidade com futuras regulamentacées. Comece a pensar em seus projetos atuais e como a
interpretabilidade poderia agregar valor.

Autoavaliacao

1. Qual é o principal problema que a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) busca resolver em modelos de Machine
Learning?
o a) Aumentar a precisao preditiva dos modelos.
o b) Reduzir o tempo de treinamento de modelos complexos.
o ¢) Tornar as decisées de modelos "caixa preta" compreensiveis e justificaveis.
o d) Automatizar a selecao de hiperparametros de modelos.
2. Os Valores de Shapley, base do SHAP, originam-se de qual campo de estudo?
o a) Algebra Linear
o b) Teoria dos Jogos
o ¢) Calculo Diferencial
o d) Estatistica Descritiva
3. Qual das seguintes afirmacodes sobre KernelSHAP e TreeSHAP esta correta?
o a) KernelSHAP é mais rapido que TreeSHAP para modelos baseados em arvores.
o b) TreeSHAP é agndstico ao modelo, enquanto KernelSHAP é especifico para arvores.

o c) KernelSHAP pode ser aplicado a qualquer tipo de modelo de ML, mas é computacionalmente mais
intensivo.

o d) Ambos KernelSHAP e TreeSHAP utilizam a mesma abordagem de amostragem e regressao linear.

4. Se um modelo de Machine Learning prevé que um cliente tem alta probabilidade de churn (cancelamento), e o
valor SHAP para a feature "tempo de contrato" € negativo, isso sugere que:

o a) Um tempo de contrato mais longo contribui para aumentar a probabilidade de churn.
o b) Um tempo de contrato mais longo contribui para diminuir a probabilidade de churn.
o c) A feature "tempo de contrato" nao tem impacto na previsao de churn.

o d) O modelo esta com erro na sua previsao.

5. Explique a diferenca fundamental entre interpretabilidade local e global no contexto do SHAP, e por que ambas
sao importantes para a compreensao completa de um modelo de Machine Learning.

Gabarito:

1. ¢)
2. b)
3. ¢)
4. b)

Proxima Aula

Na Aula 41- SHAP: Visualizacoes e Aplicacoes (Parte 2), aprofundaremos nas diversas formas de visualizar os
valores SHAP, como graficos de forca, graficos de dependéncia e resumos de importancia de features. Veremos
como transformar esses numeros em insights acionaveis para depuracao de modelos, deteccao de vieses e
comunicacao com stakeholders.

Recursos Adicionais

o Documentacao oficial da biblioteca shap: Para explorar exemplos de codigo e funcionalidades avancadas.

e Artigo original "A Unified Approach to Interpreting Model Predictions" (Lundberg & Lee, 2017): Para uma
compreensao mais aprofundada da teoria.

e Livro "Interpretable Machine Learning" (Christoph Molnar): Um recurso abrangente sobre XAl, com um
capitulo dedicado ao SHAP.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes
oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e as versdes mais recentes.




