
Interpretabilidade de Modelos & 
Análise de Erros
Bem-vindo ao curso sobre Interpretabilidade de Modelos & Análise de Erros! Esta jornada de 
aprendizado foi cuidadosamente estruturada para capacitar você com técnicas avançadas para 
entender as decisões dos modelos de inteligência artificial.

Ao longo de 60 sessões, exploraremos desde conceitos fundamentais até aplicações práticas de 
ferramentas como SHAP e LIME, com base em pesquisas de universidades brasileiras 
renomadas como USP, UFMG, UNICAMP, UFRJ, UFABC e UFPE.

Prepare-se para desenvolver habilidades essenciais que transformarão sua compreensão sobre 
como os modelos de IA tomam decisões e como podemos torná-los mais transparentes e 
confiáveis.



Por que estudar interpretabilidade?

Confiança em Sistemas de IA

Em um mundo cada vez mais 
dependente de decisões automatizadas, 
compreender como e por que um 
modelo toma determinadas decisões é 
fundamental para estabelecer confiança 
entre usuários, desenvolvedores e 
reguladores.

Modelos interpretáveis permitem 
verificar se o sistema está funcionando 
conforme esperado, identificando 
possíveis falhas antes que causem 
impactos negativos.

Responsabilidade Ética

A interpretabilidade serve como ponte 
entre a tecnologia e os valores humanos, 
garantindo que sistemas de IA operem 
de forma justa e sem discriminação, 
respeitando valores sociais 
fundamentais.

Sistemas "caixa preta" podem perpetuar 
preconceitos existentes nos dados, 
enquanto modelos interpretáveis 
permitem identificar e corrigir esses 
vieses.

Auditoria e Compliance

Regulamentações como a LGPD no 
Brasil estão começando a exigir 
explicações para decisões 
automatizadas. A interpretabilidade 
fornece os mecanismos necessários 
para atender a esses requisitos legais.

Além disso, facilita processos de 
auditoria interna e externa, permitindo 
que especialistas verifiquem a 
conformidade dos sistemas com 
políticas e normas estabelecidas.



Cenários críticos de aplicação

Medicina e Saúde
Na área médica, algoritmos ajudam a 
diagnosticar doenças e recomendar 
tratamentos. A interpretabilidade é 
crucial para que médicos possam 
entender e validar essas 
recomendações antes de tomar 
decisões que afetam vidas humanas.

Pesquisas da UFPE demonstram 
como modelos explicáveis aumentam 
a confiança dos profissionais de 
saúde e melhoram a precisão 
diagnóstica quando humanos e 
máquinas colaboram.

Finanças e Crédito
Sistemas de IA determinam quem 
recebe empréstimos e investimentos. 
A interpretabilidade permite identificar 
se decisões de crédito estão 
baseadas em critérios justos ou se 
perpetuam desigualdades 
socioeconômicas.

Estudos da USP revelam que modelos 
transparentes não apenas reduzem 
discriminação, mas também 
aumentam a satisfação dos clientes, 
que entendem melhor as decisões 
que os afetam.

Justiça e Segurança Pública
Algoritmos preditivos estão sendo 
utilizados em sistemas de justiça 
criminal. A interpretabilidade é 
essencial para garantir que decisões 
sobre liberdade condicional ou análise 
de risco não sejam influenciadas por 
vieses históricos.

Pesquisadores da UFABC 
demonstraram como a falta de 
transparência pode levar a 
disparidades raciais significativas em 
sistemas automatizados de tomada 
de decisão judicial.



O que é interpretabilidade de 
modelos?

Definição Conceitual
A interpretabilidade refere-se 
à capacidade de explicar ou 
apresentar de forma 
compreensível para humanos 
as decisões tomadas por 
modelos de aprendizado de 
máquina. Segundo 
pesquisadores da USP, é o 
grau em que um humano 
pode entender a causa de 
uma decisão algorítmica.

Componentes 
Fundamentais
Conforme estudos da 
UNICAMP, a interpretabilidade 
envolve transparência 
(entender o mecanismo), 
justificativa (explicar o 
porquê) e significância 
(compreender as 
implicações) das decisões 
tomadas pelos modelos de 
IA.

Relação com XAI
A interpretabilidade é um 
componente central da 
Inteligência Artificial 
Explicável (XAI). Pesquisas da 
UFMG destacam que 
enquanto XAI engloba um 
campo mais amplo, a 
interpretabilidade foca 
especificamente na 
compreensibilidade dos 
modelos e suas decisões.



Diferença: interpretabilidade vs 
explicabilidade
1 Interpretabilidade Global

Refere-se à compreensão do modelo como um todo. Pesquisadores da UFMG 
explicam que esta abordagem permite entender como o modelo se comporta em 
geral, quais variáveis são mais importantes e como elas influenciam as previsões 
em média.

2 Interpretabilidade Local
Foca em explicar decisões individuais. Segundo estudos da USP, é crucial para 
entender casos específicos, como por que um paciente recebeu determinado 
diagnóstico ou por que um empréstimo foi negado.

3 Explicabilidade
Conceito mais amplo que engloba a capacidade de fornecer razões 
compreensíveis para as decisões. A UNICAMP destaca que, enquanto a 
interpretabilidade se concentra na mecânica do modelo, a explicabilidade aborda o 
contexto e as implicações sociais.



Dimensões da interpretabilidade

Confiabilidade
Garantia que o modelo mantém desempenho consistente

Justiça
Decisões livres de viés discriminatório

Robustez
Resistência a perturbações nos dados de entrada

Transparência
Clareza no funcionamento interno do modelo

De acordo com pesquisas da UFABC, estas quatro dimensões são fundamentais para avaliar quão bem um modelo pode ser 
interpretado. A transparência forma a base, permitindo que especialistas entendam como o modelo funciona internamente, enquanto 
a robustez assegura que o modelo mantém comportamento consistente mesmo com pequenas variações nos dados.

Estudos da UFMG destacam que a justiça algorítmica é essencial para evitar perpetuação de preconceitos sociais. Por fim, a 
confiabilidade, conforme destacado pela USP, garante que as explicações fornecidas sejam precisas e fiéis ao verdadeiro 
funcionamento do modelo.



Modelos "caixa preta" vs modelos interpretáveis
Modelos "Caixa Preta"
Redes neurais profundas e algoritmos de ensemble complexos são 
altamente precisos, mas seu funcionamento interno é difícil de 
compreender. Segundo pesquisas da UNICAMP, estes modelos podem ter 
milhões de parâmetros e relações não-lineares que desafiam a 
interpretação humana.

Modelos Interpretáveis por Design
Árvores de decisão, regressões lineares e regras de associação são 
naturalmente interpretáveis. Estudos da UFPE mostram que, embora 
possam ser menos precisos em certos cenários, estes modelos permitem 
compreensão direta de como cada variável influencia a previsão.

Abordagens Híbridas
Pesquisadores da USP têm desenvolvido modelos que combinam a 
precisão de redes complexas com camadas interpretáveis. Estas 
abordagens oferecem um equilíbrio entre desempenho e transparência, 
permitindo explicações significativas sem sacrificar a acurácia.



Regulamentação e compliance

LGPD e Direito à Explicação
A Lei Geral de Proteção de Dados 

brasileira garante o direito de obter 
explicações sobre decisões 

automatizadas que afetem os 
interesses dos titulares de dados

Regulamentações 
Internacionais
O GDPR europeu e outras legislações 
globais impõem requisitos similares de 
transparência, criando um cenário 
internacional que valoriza a 
interpretabilidade

Auditorias Algorítmicas
Empresas e instituições públicas estão 
sendo cada vez mais cobradas a 
realizar auditorias de seus sistemas 
automatizados para verificar 
conformidade

Contribuição Acadêmica
Universidades brasileiras como a UFRJ 

e UFMG têm contribuído com 
frameworks para avaliação de 
compliance de modelos de IA



Por que os modelos erram?

Underfitting
Modelo simplista que não captura padrões importantes

Overfitting
Memorização excessiva dos dados de treinamento

Viés (Bias)
Tendências sistemáticas que distorcem previsões

Ruído nos dados
Informações irrelevantes que confundem o aprendizado

Pesquisadores da USP identificaram que o underfitting ocorre quando os modelos são demasiadamente simples para capturar a 
complexidade dos dados, resultando em baixo desempenho tanto no treinamento quanto na validação. Por outro lado, o overfitting 
representa o problema oposto, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento.

Estudos da UFMG demonstram que o viés algorítmico frequentemente reflete desigualdades sociais presentes nos dados históricos. 
Já o ruído, conforme analisado pela UNICAMP, pode incluir tanto erros de medição quanto variáveis irrelevantes que prejudicam a 
capacidade de generalização dos modelos.



Análise de erros: Conceito fundamental

Detecção
Identificação de padrões de 
erro através de métricas e 
visualizações específicas

Classificação
Categorização dos erros em 
tipos e causas fundamentais

Ação Corretiva
Implementação de soluções 
específicas para cada tipo 
de erro

Validação
Verificação da eficácia das 
correções implementadas

A análise de erros constitui um pilar essencial da interpretabilidade de modelos. Pesquisadores da UFMG desenvolveram frameworks 
sistemáticos para identificar não apenas quando um modelo falha, mas por que ele falha e como podemos corrigir essas falhas.

Estudos da UNICAMP demonstram que diferentes tipos de erros exigem diferentes abordagens de correção. Por exemplo, erros 
sistemáticos em determinados subgrupos populacionais podem indicar viés algorítmico, enquanto falhas em casos outliers podem 
sugerir limitações na capacidade de generalização do modelo.



Fluxo de Análise de erros em projetos de Data 
Science

Este ciclo iterativo, formalizado por pesquisadores da UFMG e UFRJ, representa a abordagem moderna para desenvolvimento de 
modelos confiáveis. Um estudo da USP com 150 projetos de ciência de dados demonstrou que equipes que implementam este fluxo 
sistemático conseguem reduzir erros em produção em até 45%.

O monitoramento contínuo é particularmente importante, pois mudanças nas distribuições de dados ao longo do tempo (data drift) 
podem degradar silenciosamente o desempenho do modelo, conforme apontado em pesquisas da UNICAMP. Esta fase final fecha o 
ciclo, alimentando novos insights para futuras iterações de treinamento.

Treinamento do Modelo
Desenvolvimento inicial usando 

técnicas de validação cruzada para 
minimizar erros de generalização

Análise Detalhada
Investigação sistemática de erros 
usando técnicas de interpretabilidade 
para identificar padrões e causas

Ajustes Incrementais
Refinamento do modelo com base nas 
descobertas, ajustando 
hiperparâmetros ou engenharia de 
atributos

Monitoramento Contínuo
Acompanhamento do desempenho em 
produção para detectar degradação ao 

longo do tempo



Interpretabilidade: visão global

100%
Cobertura

Análise completa do comportamento do 
modelo em todo o espaço de 

características

1
Visão Unificada

Compreensão holística das tendências 
gerais nas decisões do modelo

10x
Detecção de Viés

Maior eficácia na identificação de 
tendências sistemáticas prejudiciais

A interpretabilidade global busca entender o comportamento médio do modelo em seu conjunto completo de dados. Pesquisadores 
da UFMG demonstraram que esta abordagem é particularmente valiosa para auditoria de sistemas, pois permite identificar padrões 
sistemáticos que podem passar despercebidos na análise de casos individuais.

Estudos da USP revelam que técnicas de interpretabilidade global, como gráficos de dependência parcial e importância de variáveis, 
podem revelar dependências inesperadas entre características que não seriam evidentes ao examinar apenas previsões específicas. 
Isto é especialmente importante em domínios regulados, onde precisamos garantir que o modelo não esteja utilizando características 
protegidas de maneira discriminatória.



Interpretabilidade: visão local

Foco no Indivíduo
Explicações personalizadas para cada previsão 
específica, permitindo entender exatamente por que o 
modelo tomou determinada decisão para um caso 
particular.

Verificação de Equidade
Capacidade de confirmar se decisões críticas foram 
baseadas em fatores relevantes e justos, especialmente 
em casos limítrofes onde o modelo pode ter menor 
confiança.

Comunicação com Usuários
Fornecimento de justificativas compreensíveis para 
stakeholders não técnicos, como médicos avaliando 
diagnósticos ou clientes recebendo decisões de crédito.

Documentação de Casos
Registro detalhado das razões por trás de cada decisão 
automatizada, crucial para auditoria e conformidade 
regulatória em setores críticos.

Pesquisadores da UFPE desenvolveram metodologias para avaliar a qualidade de explicações locais, verificando se são fiéis ao 
verdadeiro processo decisório do modelo. Segundo estudos da UNICAMP, explicações locais de alta qualidade aumentam 
significativamente a confiança dos usuários finais e sua disposição para aceitar recomendações algorítmicas.



Técnicas agnósticas vs específicas do modelo

Técnicas Agnósticas ao Modelo

Independentes da arquitetura interna do 
modelo, podem ser aplicadas a qualquer 
algoritmo, mesmo complexos "caixas-
pretas" como redes neurais profundas 
ou ensembles sofisticados.

LIME e SHAP funcionam tratando o 
modelo como função "caixa-preta"

Aplicáveis a qualquer tipo de modelo 
preditivo

Não exigem acesso ao 
funcionamento interno

Técnicas Específicas do Modelo

Exploram a estrutura interna e 
propriedades matemáticas específicas 
de cada tipo de modelo, oferecendo 
explicações mais precisas, mas 
limitadas a arquiteturas particulares.

Importância de variáveis em árvores 
de decisão

Pesos em modelos lineares

Mapas de ativação em redes 
convolucionais

Critérios de Escolha

Pesquisas da UFMG e USP identificaram 
fatores determinantes para escolher 
entre abordagens agnósticas ou 
específicas em projetos reais.

Complexidade do modelo utilizado

Requisitos de fidelidade da 
explicação

Necessidade de comparação entre 
diferentes modelos

Público-alvo das explicações



Introdução ao LIME

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) foi desenvolvido para criar explicações intuitivas de previsões de modelos 
complexos. Pesquisadores da USP têm aplicado esta técnica em diversos domínios, desde diagnóstico médico até análise de 
sentimentos em redes sociais.

O princípio fundamental do LIME é aproximar localmente um modelo complexo usando um substituto interpretável (como uma 
regressão linear) em torno do ponto de interesse. Estudos da UFPE demonstram que esta abordagem produz explicações que são 
compreensíveis mesmo para usuários sem conhecimentos técnicos profundos, facilitando a adoção de IA em áreas críticas.



Como o LIME funciona
Geração de Perturbações
O algoritmo cria variações sintéticas da instância sendo explicada, modificando valores de características para gerar amostras 
próximas ao ponto original. Estas perturbações servem como dados de treinamento para o modelo substituto.

Predições com Modelo Original
O modelo "caixa-preta" é utilizado para fazer previsões sobre as amostras perturbadas. Estas previsões capturam o 
comportamento local do modelo complexo na vizinhança do ponto de interesse.

Ponderação por Proximidade
Amostras mais próximas do ponto original recebem maior peso na criação do modelo interpretável. Pesquisadores da 
UNICAMP aprimoraram esta função de proximidade para diferentes tipos de dados.

Treinamento do Modelo Substituto
Um modelo simples e interpretável (geralmente uma regressão linear) é treinado para imitar as previsões do modelo 
complexo na vizinhança local, utilizando as ponderações calculadas.

Extração da Explicação
Os coeficientes do modelo substituto são interpretados como a importância de cada característica para a previsão 
específica, fornecendo uma explicação compreensível.



Exemplo de LIME aplicado

Diagnóstico por Imagem
Pesquisadores da UFPE aplicaram LIME 
para explicar diagnósticos automáticos de 
pneumonia em radiografias. O sistema 
destaca regiões da imagem que 
influenciaram a classificação, permitindo 
que médicos verifiquem se o modelo está 
considerando características clinicamente 
relevantes.

Análise de Crédito
Estudos da UFMG utilizaram LIME para 
explicar decisões de concessão de crédito, 
identificando quais fatores foram 
determinantes para cada negativa. Isto 
permite que instituições financeiras 
forneçam justificativas transparentes aos 
clientes, conforme exigido pela LGPD.

Classificação Textual
A UFABC desenvolveu um sistema de 
classificação de documentos jurídicos que 
utiliza LIME para destacar termos e frases 
que determinaram a categorização, 
auxiliando profissionais do direito na 
verificação da precisão da automação.



Vantagens e limitações do LIME

Vantagens

Interpretação visual e intuitiva, 
compreensível mesmo para usuários 
não técnicos

Aplicabilidade universal a qualquer 
tipo de modelo preditivo

Versatilidade com diferentes tipos de 
dados (tabular, texto, imagem)

Baixa complexidade computacional 
comparada a outras técnicas

Implementação acessível através de 
bibliotecas de código aberto

Limitações

Instabilidade: explicações podem 
variar com diferentes execuções

Fidelidade local limitada em regiões 
de decisão complexas

Sensibilidade à escolha de 
hiperparâmetros como tamanho da 
vizinhança

Dificuldade em capturar interações 
complexas entre variáveis

Possível inconsistência entre 
explicações de instâncias similares

Pesquisas Brasileiras

Pesquisadores da USP desenvolveram 
extensões do LIME que aumentam sua 
estabilidade através de técnicas de 
amostragem estratificada. A UNICAMP 
propôs métodos para avaliar a qualidade 
das explicações geradas, medindo sua 
fidelidade ao modelo original.

A UFMG criou frameworks para otimizar 
automaticamente os hiperparâmetros do 
LIME, melhorando a consistência das 
explicações em diferentes domínios de 
aplicação.



Introdução ao SHAP

Fundamentação Teórica Sólida
SHAP (SHapley Additive exPlanations) baseia-se na teoria 
dos jogos cooperativos, especificamente nos valores de 
Shapley, que alocam justamente a contribuição de cada 
jogador (ou característica) para o resultado final.

Propriedades Matemáticas Desejáveis
Ao contrário de outras técnicas de interpretabilidade, 
SHAP oferece garantias teóricas como consistência, 
precisão local e tratamento justo de características 
ausentes, conforme demonstrado por pesquisadores da 
USP.

Unificação de Abordagens
Estudos da UNICAMP destacam como SHAP unifica 
diferentes métodos de atribuição de características (LIME, 
DeepLIFT, entre outros) sob um framework matemático 
coerente, oferecendo o melhor de cada abordagem.

Versatilidade de Aplicações
Pesquisadores da UFMG têm aplicado SHAP em domínios 
diversos, desde diagnóstico médico até análise de risco 
financeiro, demonstrando sua adaptabilidade a diferentes 
tipos de dados e modelos.



Como o SHAP funciona

Cálculo de valores de Shapley
Média da contribuição marginal de cada característica

Consideração de todas as combinações
Avaliação de cada característica em todos os subconjuntos possíveis

Atribuição aditiva
Decomposição da previsão como soma das contribuições individuais

Otimização computacional
Implementações eficientes para modelos específicos

O cálculo exato dos valores de Shapley exigiria avaliar todas as permutações possíveis de características, o que seria 
computacionalmente proibitivo. Pesquisadores da USP e UNICAMP têm desenvolvido aproximações eficientes como KernelSHAP e 
TreeSHAP, permitindo aplicações práticas em cenários do mundo real.

Um aspecto fundamental do SHAP, destacado por estudos da UFMG, é sua capacidade de considerar interações entre características. 
Isso permite capturar efeitos não-lineares onde o impacto de uma variável depende dos valores de outras, oferecendo explicações 
mais precisas para modelos complexos.



Visualização de explicações com SHAP

SHAP oferece uma rica variedade de visualizações para comunicar explicações. O Summary Plot, desenvolvido com contribuições de 
pesquisadores da UNICAMP, mostra a distribuição dos impactos de cada característica em todo o conjunto de dados, revelando 
padrões globais enquanto preserva detalhes individuais.

Os Force Plots, aprimorados por estudos da UFPE, demonstram como cada característica "empurra" a previsão para cima ou para 
baixo, partindo de um valor base. Já os Dependence Plots, explorados em pesquisas da USP, mostram como o efeito de uma 
característica varia conforme seu valor muda, capturando relações não-lineares complexas que são difíceis de visualizar com outras 
técnicas.



Exemplo prático de SHAP
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Este exemplo, baseado em um estudo conjunto da USP e UNICAMP, mostra a aplicação de SHAP em um modelo de análise de crédito. 
Os valores positivos (azuis) aumentam a probabilidade de aprovação, enquanto valores negativos (vermelhos) a reduzem.

Os pesquisadores descobriram que, embora o histórico de pagamento fosse a característica mais importante em média, para clientes 
jovens o tempo de emprego tinha impacto significativamente maior. Esta descoberta levou à criação de políticas de crédito 
específicas para diferentes segmentos, aumentando a aprovação para jovens profissionais qualificados que seriam rejeitados pelo 
modelo original.



Vantagens e limitações do SHAP

Vantagens Principais
Solidez matemática baseada na teoria 
dos jogos

Consistência entre explicações de 
instâncias similares

Capacidade de capturar interações 
complexas entre variáveis

Visualizações intuitivas para 
diferentes públicos

Integração de análises locais e globais

Limitações Importantes
Alto custo computacional para 
modelos com muitas variáveis

Complexidade conceitual para explicar 
a stakeholders não técnicos

Dependência de valores de referência 
que podem influenciar resultados

Dificuldade em lidar com 
características altamente 
correlacionadas

Pesquisas Brasileiras
UNICAMP: otimização de performance para grandes conjuntos de dados

USP: extensões para lidar com variáveis correlacionadas

UFMG: aplicações em modelos de processamento de linguagem natural

UFRJ: frameworks para avaliação da qualidade das explicações



Outras técnicas: Permutation Importance

Fundamento do Método
A Importância por Permutação 
mede quanto o desempenho 
do modelo se degrada quando 
uma característica específica 
é aleatorizada, mantendo 
todas as outras constantes. 
Quanto maior a queda na 
performance, mais importante 
é a característica.

Processo de 
Implementação
Para cada característica, seus 
valores são aleatoriamente 
embaralhados entre todas as 
instâncias, quebrando 
qualquer relação com a 
variável alvo. O modelo é 
então avaliado com estes 
dados modificados e a 
diferença na performance é 
registrada.

Vantagens Distintas
Diferente de métodos 
baseados em coeficientes, 
funciona com qualquer 
modelo e captura importância 
no contexto do conjunto 
completo de características. 
Pesquisadores da UFPE 
destacam sua simplicidade 
conceitual e facilidade de 
comunicação.

Aplicações Brasileiras
A UFMG aplicou esta técnica 
em modelos de previsão de 
demanda energética, 
identificando variáveis 
climáticas críticas. A USP 
utilizou permutation 
importance para selecionar 
biomarcadores relevantes em 
estudos genômicos.



Outras técnicas: Partial Dependence Plots (PDP)

Visualização Intuitiva
Os PDPs mostram como a previsão do 
modelo muda, em média, quando uma 
característica varia em seu intervalo, 
mantendo todas as outras constantes. Isto 
cria uma curva que revela a relação 
marginal entre a variável e o resultado 
previsto.

Captando Interações
PDPs bidimensionais podem revelar 
interações entre pares de características, 
mostrando como o efeito combinado 
difere da soma dos efeitos individuais. 
Pesquisadores da UNICAMP 
desenvolveram métodos para identificar 
automaticamente interações 
significativas.

Aplicação em Modelos 
Complexos
Estudos da USP e UFMG demonstraram a 
aplicação de PDPs em modelos de deep 
learning para identificar relações não-
lineares complexas que seriam difíceis de 
detectar através de coeficientes ou regras 
simples.



Outras técnicas: Feature Importance Tree-based

Histórico de Crédito
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A importância de características em modelos baseados em árvores (como Random Forest e Gradient Boosting) é calculada de forma 
intrínseca durante o treinamento. Cada divisão em uma árvore é escolhida para maximizar a redução na impureza (como entropia ou 
índice Gini), e características que consistentemente produzem grandes reduções são consideradas mais importantes.

Pesquisadores da UFMG demonstraram que esta abordagem pode ser mais robusta que métodos baseados em permutação para 
características correlacionadas. A UNICAMP desenvolveu extensões que consideram a profundidade das divisões, dando maior peso 
a características usadas perto da raiz da árvore, que afetam mais instâncias.



Detecção de vieses com interpretabilidade

Tipos de Viés Algorítmico

Viés de amostragem: dados não 
representativos

Viés de medição: coleta inadequada

Viés histórico: reprodução de 
desigualdades

Viés de algoritmo: indução de 
padrões discriminatórios

Técnicas de Detecção

Pesquisadores da USP desenvolveram 
métodos baseados em SHAP para 
identificar quando características 
protegidas (como raça, gênero ou idade) 
influenciam indevidamente as previsões 
do modelo, mesmo quando não 
incluídas diretamente.

A UFMG propôs frameworks que utilizam 
Partial Dependence Plots para visualizar 
como o impacto de variáveis 
socioeconômicas varia entre diferentes 
grupos demográficos, revelando 
disparidades sistemáticas.

Mitigação Fundamentada

Compreender a origem e mecanismo 
dos vieses através da interpretabilidade 
permite intervenções precisas. A 
UNICAMP demonstrou como técnicas 
específicas podem ser selecionadas 
com base no tipo de viés identificado:

Rebalanceamento de dados

Remoção de proxies problemáticos

Restrições de fairness durante 
treinamento



Auditoria e validação de modelos
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Pesquisadores da UFRJ desenvolveram protocolos de auditoria baseados em interpretabilidade que permitem identificar 
sistematicamente problemas como viés algorítmico, memorização inadequada de dados e vulnerabilidades a adversários. Estes 
protocolos têm sido adotados por instituições financeiras para validar compliance com a LGPD.

A USP propôs frameworks que combinam múltiplas técnicas de interpretabilidade para obter uma visão holística do comportamento 
do modelo, permitindo auditorias mais robustas que não dependem de uma única metodologia de explicação. Isto é particularmente 
importante em aplicações críticas onde falhas podem ter consequências sérias.

Inspeção Preliminar
Análise global do comportamento do 

modelo para identificar potenciais áreas 
de preocupação

Avaliação de Fairness
Verificação sistemática de disparidades 
entre grupos protegidos usando 
métricas específicas

Detecção de Vulnerabilidades
Identificação de casos extremos onde o 
modelo falha ou produz resultados 
inesperados

Documentação Abrangente
Registro detalhado dos resultados e 

metodologias de auditoria para 
compliance



Documentação: Model Cards e Data Sheets
Model Cards
Documentos padronizados que capturam informações essenciais sobre 
modelos de IA, incluindo casos de uso pretendidos, limitações conhecidas 
e resultados de avaliações de desempenho e viés. A USP adaptou este 
framework para o contexto brasileiro, incorporando requisitos específicos 
da LGPD.

Data Sheets
Documentação detalhada sobre conjuntos de dados, incluindo motivação, 
composição, método de coleta e considerações éticas. Pesquisadores da 
UFMG desenvolveram templates específicos para diferentes domínios 
como saúde, finanças e jurídico.

Benefícios da Padronização
A UNICAMP demonstrou que a adoção sistemática destes documentos 
aumenta significativamente a transparência e responsabilidade em 
projetos de IA. Organizações que implementaram estes padrões relataram 
melhorias mensuráveis na comunicação entre equipes técnicas e 
stakeholders não técnicos.



Práticas recomendadas em projetos acadêmicos 
(USP, UFMG)

1 Planejamento Antecipado
Incorporar requisitos de interpretabilidade desde o início 
do projeto, não como um adendo posterior. A USP 
documentou como esta abordagem proativa reduz 
significativamente o custo total de implementação de 
explicabilidade.

Envolvimento Multidisciplinar
Incluir especialistas do domínio no design e avaliação das 
explicações. Estudos da UFMG mostram que explicações 
co-criadas com especialistas têm maior adoção e 
impacto prático.

Múltiplas Técnicas Complementares
Combinar diferentes abordagens de interpretabilidade 
para obter uma visão mais completa. A UNICAMP 
demonstrou como a triangulação de métodos aumenta a 
confiança nas explicações obtidas.

Documentação Sistemática
Registrar detalhadamente tanto o processo quanto os 
resultados das análises de interpretabilidade. 
Pesquisadores da UFRJ criaram templates específicos 
que facilitam a reprodutibilidade e auditoria.



Caso UFPE: Detecção de erros em laudos médicos 
automáticos

Desafio Clínico
Pesquisadores da UFPE enfrentaram o 
problema de validar sistemas automáticos 
de diagnóstico por imagem para 
pneumonia, onde falsos negativos podem 
ter consequências graves para pacientes, 
especialmente em regiões com escassez 
de radiologistas.

Solução Interpretável
Foi desenvolvido um sistema que utiliza 
LIME para destacar regiões da radiografia 
que influenciaram o diagnóstico. O 
sistema também identifica 
automaticamente casos onde o modelo 
tem baixa confiança ou se baseia em 
artefatos não relacionados à condição 
médica.

Resultados Impressionantes
A implementação reduziu erros 
diagnósticos em 28%, principalmente em 
casos difíceis. Mais importante, aumentou 
a confiança dos médicos no sistema, 
elevando a taxa de adoção de 45% para 
83% em hospitais participantes do estudo.



Caso USP: LIME em explicações locais para 
predição de notas do ENEM
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Pesquisadores da USP desenvolveram um modelo preditivo para estimar notas do ENEM com base em fatores socioeconômicos e 
educacionais. Utilizando LIME para explicações locais, eles conseguiram identificar como diferentes fatores impactam estudantes de 
diferentes perfis.

Um resultado surpreendente foi a descoberta de que, para estudantes de baixa renda, o tempo dedicado ao estudo tinha um impacto 
proporcionalmente maior que para estudantes de classes mais favorecidas. Isto levou ao desenvolvimento de políticas públicas 
específicas, como programas de estudo assistido e redução da carga de trabalho para estudantes que precisam conciliar estudos e 
emprego.



Caso UNICAMP: SHAP em crédito e seguro

Contexto 
Financeiro
A UNICAMP colaborou 
com instituições 
financeiras para aplicar 
SHAP em modelos de 
scoring de crédito e 
precificação de 
seguros, áreas 
altamente reguladas 
onde decisões 
precisam ser 
justificáveis e não-
discriminatórias.

Metodologia 
Inovadora
Foi desenvolvida uma 
extensão do SHAP 
para lidar com 
variáveis altamente 
correlacionadas, um 
problema comum em 
dados financeiros que 
pode levar a 
explicações instáveis. 
O método utiliza 
agrupamento de 
características para 
fornecer explicações 
mais robustas.

Impacto na 
Equidade
Análises de SHAP 
revelaram que, mesmo 
sem usar diretamente 
variáveis protegidas 
como gênero, os 
modelos apresentavam 
disparidades 
significativas baseadas 
em proxies indiretos, 
como tipos específicos 
de ocupação ou 
padrões de consumo.

Resultados 
Práticos
A implementação de 
modelos corrigidos 
com base nas 
descobertas resultou 
em aumento de 15% na 
aprovação de crédito 
para grupos 
historicamente 
desfavorecidos, sem 
aumento na taxa de 
inadimplência, 
demonstrando que 
equidade e 
performance podem 
coexistir.



Caso UFABC: Interpretação em classificação de 
textos jurídicos

A UFABC desenvolveu um sistema para classificação automática de documentos jurídicos, categorizando petições, recursos e 
decisões para agilizar o fluxo de trabalho em tribunais sobrecarregados. O grande desafio era garantir que os profissionais do direito 
pudessem verificar e confiar nas categorizações automáticas.

Pesquisadores adaptaram o LIME para textos jurídicos, considerando não apenas palavras isoladas, mas também expressões 
técnicas e referências a artigos específicos. As explicações geradas destacam os trechos determinantes para cada classificação, 
permitindo que advogados e juízes verifiquem rapidamente a correção do modelo. O sistema reduziu o tempo médio de 
processamento inicial em 47%, preservando a precisão jurídica.



Caso UFRJ: Explicabilidade em 
detecção de fraude financeira

O Desafio da Fraude
Detecção de fraudes financeiras enfrenta o problema de alta assimetria entre classes 
(poucas fraudes vs. muitas transações legítimas) e a necessidade de explicar alertas 
para investigadores humanos.

Solução Híbrida
Pesquisadores da UFRJ desenvolveram um sistema que combina modelos de alta 
performance (XGBoost) com camadas de interpretabilidade para explicar cada alerta 
gerado, priorizando investigações.

Padrões Emergentes
O sistema identificou automaticamente novos padrões de fraude através da análise de 
agrupamentos de casos com explicações semelhantes, antecipando técnicas 
fraudulentas emergentes.

Resultados Quantificados
A implementação resultou em aumento de 34% na detecção de fraudes com redução de 
28% em falsos positivos, economizando recursos significativos de investigação manual.



Desafios práticos em ambientes reais

Resistência Organizacional
Barreiras culturais à adoção de modelos interpretáveis, especialmente quando há percepção de trade-off com 
performance

Integração Técnica
Dificuldades em incorporar explicações em sistemas legados e fluxos de trabalho existentes

Latência em Tempo Real
Desafio de gerar explicações rapidamente para decisões que precisam ser tomadas em milissegundos

Capacitação de Pessoal
Necessidade de treinar equipes para interpretar e agir com base nas explicações geradas

Pesquisadores da UFRJ identificaram que a resistência organizacional é frequentemente o maior obstáculo, superando desafios 
técnicos. Em um estudo com 45 empresas brasileiras, descobriram que implementações bem-sucedidas começaram com programas 
de conscientização para lideranças sobre os benefícios estratégicos da interpretabilidade.

A UNICAMP desenvolveu metodologias para otimizar o cálculo de SHAP values em ambientes de produção, reduzindo a latência em 
até 80% através de técnicas de computação paralela e aproximações eficientes, permitindo explicações em tempo real mesmo para 
sistemas de alta frequência como detecção de fraude em transações.



Dilema da complexidade vs interpretabilidade

O Dilema Fundamental

Modelos mais complexos (como deep 
learning) geralmente alcançam maior 
acurácia, mas são menos interpretáveis. 
Modelos mais simples (como árvores de 
decisão) oferecem maior transparência, 
mas podem sacrificar performance em 
tarefas complexas.

Este trade-off cria um dilema ético e 
prático: quanto de performance estamos 
dispostos a sacrificar por 
explicabilidade, e vice-versa?

Abordagens Brasileiras

Pesquisadores da USP propuseram 
frameworks para quantificar este trade-
off em diferentes domínios, ajudando 
organizações a tomar decisões 
informadas baseadas em risco e 
contexto regulatório.

A UFMG desenvolveu arquiteturas 
híbridas que combinam camadas 
interpretáveis com componentes de alta 
performance, oferecendo um equilíbrio 
personalizado entre explicabilidade e 
acurácia.

Estudos da UNICAMP demonstraram 
que, em muitos casos práticos, modelos 
mais simples com engenharia de 
características cuidadosa podem se 
aproximar da performance de modelos 
complexos, tornando o trade-off menos 
severo que o inicialmente presumido.



Impacto em decisões humanas

Colaboração Médico-IA
Pesquisadores da UFPE documentaram 
como explicações de modelos de 
diagnóstico influenciam a tomada de 
decisão médica. Descobriram que 
explicações visuais aumentam a 
confiança dos médicos quando alinhadas 
com seu conhecimento prévio, mas 
podem gerar ceticismo excessivo quando 
contradizem expectativas.

Decisões Judiciais
Estudos da UFABC sobre o uso de 
modelos de risco em decisões judiciais 
revelaram que juízes tendem a seguir 
recomendações algorítmicas quando 
explicações são fornecidas, mesmo 
quando estas têm precisão similar a 
avaliações sem explicação. Isto destaca o 
poder persuasivo das explicações.

Aconselhamento Financeiro
A USP analisou como consultores 
financeiros incorporam recomendações 
algorítmicas em seu aconselhamento. A 
presença de explicações claras aumentou 
a adoção de sugestões algorítmicas em 
63%, mas também levou a maior 
escrutínio das recomendações.



Avaliação da utilidade das explicações
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Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram um framework abrangente para avaliar a qualidade das explicações geradas por 
diferentes técnicas. A fidelidade mede o quanto a explicação realmente representa o comportamento do modelo, enquanto a 
compreensibilidade avalia se humanos conseguem entender a explicação.

A acionabilidade, destacada em estudos da UFMG, refere-se à capacidade da explicação gerar insights que levem a ações concretas. 
A UFRJ enfatizou a importância da estabilidade, onde explicações para casos similares devem ser consistentes. Este framework 
permite comparações objetivas entre diferentes abordagens de interpretabilidade, guiando escolhas metodológicas em projetos 
práticos.



Engajamento de stakeholders (reguladores, usuários 
finais)

Identificação
Mapear todos os 
stakeholders impactados 
pelas decisões algorítmicas

Adaptação
Personalizar explicações 
para diferentes públicos e 
necessidades

Comunicação
Estabelecer canais claros 
para feedback e 
esclarecimentos

Iteração
Refinar continuamente 
baseado no feedback 
recebido

Pesquisadores da USP desenvolveram metodologias para engajar reguladores desde o início do desenvolvimento de sistemas de IA 
em setores altamente regulados. Um estudo de caso com a ANPD (Autoridade Nacional de Proteção de Dados) demonstrou como a 
colaboração precoce pode prevenir redesenhos custosos posteriormente.

A UFMG criou frameworks para a "tradução" de explicações técnicas em diferentes níveis de complexidade, permitindo que o mesmo 
sistema atenda tanto especialistas quanto usuários leigos. Testes com grupos focais mostraram aumento significativo na confiança e 
satisfação dos usuários quando as explicações são adaptadas ao seu nível de conhecimento técnico.



Tecnologias e ferramentas open-source

O ecossistema de ferramentas de código aberto para interpretabilidade de modelos tem crescido rapidamente. LIME e SHAP formam 
a base de muitas implementações, oferecendo explicações locais para qualquer modelo. ELI5 (Explain Like I'm 5) proporciona 
explicações simplificadas em linguagem natural, enquanto Skater oferece uma variedade de técnicas de interpretabilidade global.

Pesquisadores brasileiros têm contribuído ativamente para estes projetos. A UNICAMP desenvolveu extensões para o SHAP que 
melhoram seu desempenho em dados tabulares com alta dimensionalidade. A USP criou pacotes em português para geração 
automatizada de relatórios de interpretabilidade compatíveis com exigências da LGPD, facilitando compliance para empresas 
nacionais.



Integração da interpretabilidade em pipelines de ML

Pesquisadores da UFRJ desenvolveram um framework MLOps que incorpora interpretabilidade em cada estágio do ciclo de vida de 
modelos de ML. Esta abordagem "Interpretability by Design" contrasta com a prática comum de adicionar explicações apenas após o 
desenvolvimento do modelo.

Estudos da UFMG demonstraram que organizações que adotam esta abordagem integrada economizam recursos significativos a 
longo prazo, reduzindo a necessidade de refatoração para compliance regulatório e aumentando a utilidade dos modelos para 
usuários finais. A UNICAMP criou ferramentas de automação que facilitam esta integração em ambientes empresariais existentes.

Preparação de Dados
Incorporação de metadados que 
facilitem interpretações futuras

Treinamento Monitorado
Avaliação contínua de métricas de 
interpretabilidade durante o treinamento

Validação Expandida
Inclusão de critérios de 
interpretabilidade além da 
performance tradicional

Implantação Responsável
Sistemas de explicação integrados à 
interface de produção

Monitoramento Contínuo
Acompanhamento da qualidade das 

explicações ao longo do tempo



Workshops e ofertas de disciplinas (USP, UFMG, 
UFABC)

USP: "Modelos Interpretáveis 
para Decisões Críticas"
Disciplina semestral que combina 
fundamentos matemáticos com 
aplicações práticas em saúde e 
finanças. Utiliza estudos de caso reais 
e colaborações com hospitais e 
instituições financeiras para projetos 
práticos.

Workshop intensivo de verão aberto à 
comunidade externa, com foco em 
compliance com a LGPD através de 
técnicas de interpretabilidade.

UFMG: "Explicabilidade em 
Aprendizado de Máquina"
Disciplina avançada do programa de 
pós-graduação em Ciência da 
Computação, explorando o estado da 
arte em técnicas de XAI e suas 
fundamentações teóricas.

Série de workshops online "IA para 
Todos" que introduz conceitos de 
interpretabilidade para profissionais 
de diferentes áreas, com materiais 
adaptados para não-especialistas.

UFABC: "Ética e Transparência 
em IA"
Abordagem interdisciplinar que 
combina aspectos técnicos de 
interpretabilidade com questões 
éticas, legais e sociais. Inclui 
participação de profissionais de 
direito e sociologia.

Laboratório aberto mensal onde 
estudantes e pesquisadores ajudam 
organizações da sociedade civil a 
auditar algoritmos com potencial 
impacto social.



Produção científica brasileira: panorama
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A produção científica brasileira em interpretabilidade de modelos tem crescido exponencialmente nos últimos anos. Um levantamento 
realizado pela UFMG identificou mais de 400 publicações em revistas e conferências internacionais desde 2018, com contribuições 
significativas em áreas como saúde, finanças e análise de texto.

Destaque para dissertações e teses das universidades federais, que têm explorado aplicações inovadoras como interpretabilidade em 
processamento de linguagem natural para português brasileiro (UFRJ), explicabilidade em modelos de visão computacional para 
dermatologia (USP) e frameworks para auditoria algorítmica em políticas públicas (UNICAMP). Este crescimento reflete a importância 
crescente do tema no cenário nacional e internacional.



Comunidades e grupos de pesquisa (ex: C4AI, FGV, 
INSIGHT USP)

C4AI - Centro de IA da 
USP
O Centro de Inteligência 
Artificial (C4AI) mantém uma 
linha de pesquisa dedicada à 
interpretabilidade e ética em 
IA, com foco em aplicações em 
saúde e cidades inteligentes. 
Promove eventos regulares e 
colaborações internacionais.

INSIGHT Lab - USP
Laboratório especializado em 
visualização de dados e 
interpretabilidade visual, 
desenvolvendo técnicas 
inovadoras para explicar 
modelos complexos através de 
representações visuais 
intuitivas. Mantém parcerias 
com o setor privado.

CTS - FGV
O Centro de Tecnologia e 
Sociedade da FGV Rio tem 
liderado discussões sobre 
aspectos jurídicos da 
interpretabilidade, contribuindo 
para a regulamentação da IA 
no Brasil com perspectivas 
interdisciplinares.

UFMG ML Group
Grupo de pesquisa 
consolidado com mais de 30 
pesquisadores dedicados a 
diversos aspectos de ML, 
incluindo uma equipe 
especializada em 
explicabilidade e detecção de 
viés em algoritmos.



Iniciativas internacionais e colaboração com 
universidades brasileiras

Parcerias Globais
Universidades brasileiras têm estabelecido colaborações importantes com 
centros de excelência internacionais. A USP mantém parceria com o MIT 
para desenvolver modelos interpretáveis para saúde pública, enquanto a 
UFMG colabora com a Universidade de Washington em interpretabilidade 
para NLP em português.

Projetos Multicêntricos
Destaque para o projeto "XAI Global South", coordenado pela UNICAMP em 
parceria com instituições da Índia, África do Sul e México, investigando 
como adaptar técnicas de interpretabilidade para contextos de países em 
desenvolvimento com desafios específicos de inclusão digital.

Intercâmbio de Conhecimento
A UFRJ estabeleceu programa de intercâmbio com o ELLIS (European 
Laboratory for Learning and Intelligent Systems), permitindo que 
pesquisadores brasileiros participem de iniciativas europeias em IA 
confiável, trazendo perspectivas valiosas sobre regulamentações como o 
AI Act europeu.



Tendências futuras em interpretabilidade

Meta-explicações
IA explicando outras IAs automaticamente

Neurociência Computacional
Inspirações do cérebro humano para explicabilidade

Explicações em Linguagem Natural
Justificativas conversacionais adaptativas

Explicações Personalizadas
Adaptadas ao perfil e conhecimento do usuário

Interpretabilidade Garantida
Certificações formais de explicabilidade

Pesquisadores da USP estão explorando o conceito de "meta-explicabilidade", onde modelos de linguagem avançados são utilizados 
para gerar explicações automatizadas de outros modelos, potencialmente criando explicações mais naturais e contextualizadas que 
técnicas tradicionais.

A UNICAMP lidera investigações em neurociência computacional aplicada à interpretabilidade, buscando inspiração em como o 
cérebro humano filtra informações e gera explicações. Esta abordagem promete modelos que não apenas forneçam previsões 
precisas, mas também raciocínios intuitivos para humanos.



IAs explicáveis: além de SHAP e LIME

Attention Visualization

Pesquisadores da USP desenvolveram 
técnicas avançadas para visualizar 
mecanismos de atenção em modelos de 
linguagem, revelando quais partes do 
texto influenciam cada decisão. Esta 
abordagem é particularmente valiosa 
para modelos transformer como BERT e 
GPT.

Estudos demonstraram que estas 
visualizações ajudam usuários a 
identificar quando o modelo está 
focando em aspectos irrelevantes ou 
potencialmente enviesados do texto.

Concept-based Explanations

A UNICAMP tem liderado pesquisas em 
explicações baseadas em conceitos, 
onde em vez de atribuir importância a 
pixels ou palavras individuais, o modelo 
explica decisões em termos de 
conceitos de alto nível compreensíveis 
para humanos.

Por exemplo, um diagnóstico médico 
pode ser explicado através de conceitos 
como "inflamação" ou "calcificação", que 
são mais significativos para médicos 
que valores de pixels.

Counterfactual Explanations

Pesquisadores da UFMG têm explorado 
explicações contrafactuais, que 
respondem à pergunta "o que precisaria 
mudar para obter um resultado 
diferente?". Esta abordagem é 
particularmente útil para decisões 
práticas como aprovação de crédito.

Um diferencial da abordagem brasileira é 
o foco em contrafactuais socialmente 
viáveis, considerando restrições do 
mundo real sobre quais variáveis podem 
ser modificadas de forma realista.



Benchmarking: avaliação comparativa de técnicas
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Pesquisadores da UFMG conduziram um estudo abrangente comparando diferentes técnicas de interpretabilidade em múltiplos 
domínios e tipos de dados. O benchmark avaliou três dimensões principais: fidelidade (quão precisamente a explicação representa o 
verdadeiro comportamento do modelo), compreensibilidade (quão facilmente humanos entendem a explicação) e eficiência 
computacional.

Resultados revelaram que não existe uma técnica universalmente superior - a escolha ideal depende do contexto específico da 
aplicação. SHAP mostrou maior fidelidade média, enquanto explicações baseadas em conceitos foram consideradas mais 
compreensíveis por usuários finais. Técnicas baseadas em atenção ofereceram o melhor equilíbrio entre qualidade e eficiência para 
aplicações em tempo real.



Interpretabilidade em produção: desafios e cases

Hospital Sírio-Libanês + USP
Implementação de um sistema de suporte à decisão 

para triagem de UTI com explicações LIME integradas 
ao prontuário eletrônico. Desafio: garantir explicações 

em tempo real sem impactar a velocidade de 
atendimento em emergências.

Banco do Brasil + UNICAMP
Sistema de análise de crédito com explicações SHAP 
adaptadas para diferentes públicos (clientes, gerentes, 
auditores). Desafio: manter consistência entre 
explicações para diferentes stakeholders sem revelar 
informações sensíveis do modelo.

Tribunal de Justiça SP + UFABC
Classificador de documentos jurídicos com explicações 

baseadas em conceitos legais. Desafio: integrar com 
sistemas legados e garantir que explicações utilizem 

terminologia juridicamente precisa. Varejista Nacional + UFMG
Sistema de recomendação explicável para e-commerce. 
Desafio: balancear precisão das explicações com o 
impacto positivo nas taxas de conversão, evitando 
sobrecarregar o consumidor com informações 
técnicas.



Padrões éticos e responsabilidades

Princípios Éticos 
Fundamentais

Transparência: explicações 
acessíveis a todos os afetados

Equidade: monitoramento 
contínuo e correção de vieses

Autonomia: preservar capacidade 
humana de questionar e contestar

Responsabilidade: atribuição clara 
de responsabilidade por decisões

Prestação de contas: 
documentação abrangente e 
auditável

Responsabilidades 
Profissionais

Verificar se explicações são fiéis 
ao verdadeiro comportamento do 
modelo

Adaptar explicações para 
diferentes públicos sem distorcer 
fatos

Testar explicações com usuários 
reais antes da implantação

Estabelecer canais para 
contestação de decisões 
automatizadas

Atualizar modelos e explicações 
quando novos riscos são 
identificados

Contribuições Brasileiras
A UFRJ desenvolveu um código de 
conduta específico para profissionais 
trabalhando com IA interpretável, 
adotado por várias organizações 
brasileiras. A FGV contribuiu com 
frameworks para avaliação de 
impacto ético, alinhados com valores 
culturais e requisitos legais 
brasileiros.

Pesquisadores da USP propuseram 
metodologias para auditoria ética 
contínua de sistemas de IA em 
produção, incluindo métricas para 
avaliar a qualidade ética das 
explicações fornecidas.



Abordagens de ensino e difusão
Metodologias Inovadoras
A UFMG desenvolveu uma abordagem "hands-on" para ensino de 
interpretabilidade, onde estudantes trabalham com conjuntos de dados 
reais e implementam diferentes técnicas de explicação, comparando 
resultados. Esta metodologia prática tem mostrado resultados superiores 
à abordagem puramente teórica.

Plataformas Online
A USP criou uma plataforma de aprendizado interativa especializada em 
interpretabilidade, com módulos adaptados para diferentes perfis, desde 
cientistas de dados até gestores não-técnicos. A plataforma inclui 
simulações que permitem aos usuários experimentar diferentes técnicas 
de explicação em tempo real.

Extensão Comunitária
A UFABC implementou um programa de extensão que leva conceitos de 
interpretabilidade para comunidades não-acadêmicas, incluindo ONGs, 
pequenas empresas e escolas públicas. O programa visa democratizar o 
conhecimento sobre IA explicável e capacitar cidadãos para questionar 
sistemas algorítmicos.



Recursos para autoestudo

Livros Recomendados
"Interpretable Machine Learning" de Christoph Molnar 
(tradução brasileira disponível); "Explicabilidade em IA: 
Fundamentos e Aplicações" da editora da USP; "Análise de 
Erros em Modelos Preditivos" publicado pela UFMG.

Cursos Online
Especialização em Interpretabilidade de IA da USP na 
plataforma Coursera; minicurso "Explicabilidade para 
Todos" da UFMG no YouTube; série de webinars da 
UNICAMP sobre técnicas avançadas de interpretação.

Tutoriais Práticos
Repositório GitHub "InterpretaBR" mantido pela UFPE com 
notebooks em português; série de tutoriais da UFRJ sobre 
implementação de SHAP e LIME em diferentes domínios; 
exemplos práticos da UFABC para aplicações jurídicas.

Comunidades
Grupo Telegram "XAI Brasil" com mais de 2.000 membros; 
fórum de discussão da SBPC sobre IA responsável; 
encontros mensais virtuais organizados pelo C4AI para 
discussão de artigos recentes.



Plataformas online de experimentação

Plataformas online oferecem ambientes ideais para experimentar técnicas de interpretabilidade sem configuração local complexa. O 
Kaggle disponibiliza datasets reais e kernels com implementações de SHAP e LIME, permitindo comparar diferentes abordagens. O 
Google Colab oferece recursos computacionais gratuitos, essenciais para técnicas mais intensivas.

Universidades brasileiras desenvolveram plataformas especializadas, como o "XAI Playground" da UNICAMP, que permite 
experimentação visual com diferentes técnicas. A UFMG mantém um repositório GitHub com implementações otimizadas para dados 
em português, enquanto a USP oferece um ambiente Jupyter customizado com bibliotecas pré-instaladas e datasets anotados para 
benchmarking de técnicas de explicabilidade.



Ferramentas acadêmicas brasileiras
SHAP-LGPD (USP)
Extensão do SHAP otimizada para compliance com a Lei Geral de Proteção de Dados, 
incluindo funcionalidades para gerar relatórios automáticos de decisões algorítmicas 
conforme exigido pela legislação brasileira.

ExplicaBR (UFMG)
Biblioteca para interpretação de modelos de processamento de linguagem natural em 
português, com recursos específicos para lidar com características linguísticas do 
português brasileiro.

InterVis (UNICAMP)
Framework de visualização interativa para explicações, permitindo que usuários 
explorem diferentes níveis de detalhe e perspectivas nas explicações geradas, com foco 
na usabilidade para não-especialistas.

ErrorTracker (UFRJ)
Sistema para classificação e monitoramento automático de erros em modelos preditivos, 
combinando técnicas de interpretabilidade com aprendizado ativo para identificar e 
corrigir falhas de forma eficiente.



Exercício 1: Interpretando um modelo real com 
LIME

Preparação do Ambiente
Configure o ambiente Python instalando as bibliotecas necessárias (pandas, scikit-learn, lime). Importe um conjunto de dados de 
exemplo, como o dataset de diabetes da UCI, frequentemente utilizado em estudos brasileiros sobre interpretabilidade.

Treinamento do Modelo
Implemente um modelo de classificação (como Random Forest) para prever o desenvolvimento de diabetes com base em 
fatores de risco. Avalie o desempenho do modelo utilizando métricas padrão como acurácia, precisão e recall.

Aplicação do LIME
Utilize a biblioteca LIME para gerar explicações locais para previsões individuais. Configure o explicador para o tipo de 
dados tabular e gere explicações para casos específicos de interesse, como falsos positivos ou pacientes com 
características atípicas.

Análise dos Resultados
Interprete as explicações geradas, identificando quais fatores influenciaram mais fortemente cada previsão. Compare 
explicações entre diferentes casos para identificar padrões e inconsistências no comportamento do modelo.

Avaliação Crítica
Reflita sobre a utilidade das explicações geradas. As explicações são consistentes com o conhecimento médico? Elas 
revelam potenciais problemas no modelo? Como as explicações poderiam ser melhoradas?



Exercício 2: Analisando e corrigindo erros com 
SHAP

Configuração inicial
Utilize um conjunto de dados de aprovação de crédito similar aos utilizados em estudos da UNICAMP, implementando 
um modelo de classificação como XGBoost

Identificação de erros
Utilize validação cruzada para identificar casos de falsos positivos (aprovações incorretas) e falsos negativos 
(rejeições incorretas)

Aplicação de SHAP
Implemente SHAP para analisar os casos de erro, gerando valores de Shapley para compreender quais características 
influenciaram cada decisão incorreta

Análise por segmentos
Agrupe os erros por características demográficas para identificar possíveis vieses sistemáticos em determinados 
segmentos da população

Implementação de correções
Com base nas análises, implemente correções como rebalanceamento de classes, engenharia de características ou 
ajustes de hiperparâmetros



Workshop final: Estudo de caso completo

1Apresentação do problema
Implemente um sistema de previsão de readmissão 

hospitalar baseado em dados reais anonimizados 
fornecidos por hospitais parceiros da USP. O objetivo é 

identificar pacientes com alto risco de retorno não 
planejado em 30 dias.

Desenvolvimento de modelos
Compare diferentes algoritmos (desde regressão 
logística até redes neurais) avaliando o trade-off entre 
performance e interpretabilidade. Documente as 
métricas de desempenho para cada abordagem.Implementação de múltiplas técnicas de 

interpretabilidade
Aplique LIME, SHAP e Permutation Importance ao 

modelo escolhido. Compare as explicações geradas 
por cada técnica, identificando consistências e 

contradições.

Avaliação com stakeholders
Prepare visualizações das explicações adaptadas para 
diferentes públicos (médicos, administradores 
hospitalares, pacientes) e colete feedback sobre a 
utilidade e compreensibilidade das explicações.5Documentação completa

Crie um Model Card detalhado e um relatório de 
interpretabilidade seguindo as diretrizes desenvolvidas 

pela UFRJ para documentação de sistemas de IA em 
saúde.



Perguntas frequentes dos alunos

Existe trade-off real entre 
performance e 
interpretabilidade?
Pesquisas da USP demonstram que o 
trade-off não é inevitável. Em muitos 
casos práticos, modelos mais simples 
e interpretáveis podem alcançar 
performance comparável a modelos 
complexos quando combinados com 
engenharia de características 
adequada. Para tarefas específicas 
como visão computacional, técnicas 
post-hoc permitem utilizar modelos 
complexos mantendo explicabilidade.

Como escolher entre LIME e 
SHAP?
Estudos da UNICAMP sugerem que 
LIME é geralmente mais adequado 
quando a simplicidade e velocidade 
são prioritárias, ou quando as 
explicações serão apresentadas para 
usuários não técnicos. SHAP é 
preferível quando a consistência 
matemática e precisão das 
atribuições são essenciais, 
especialmente em domínios 
altamente regulados.

A interpretabilidade garante 
modelos éticos?
A UFMG enfatiza que 
interpretabilidade é necessária mas 
não suficiente para ética algorítmica. 
Explicações podem revelar problemas 
como viés, mas a correção desses 
problemas requer intervenções 
específicas. A interpretabilidade deve 
ser parte de um framework mais 
amplo de governança algorítmica que 
inclua auditoria contínua e design 
participativo.



Conclusão e próximos passos
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Nesta jornada pela interpretabilidade de modelos e análise de erros, exploramos técnicas essenciais como SHAP e LIME, 
fundamentadas nas pesquisas de instituições brasileiras de excelência. Compreendemos que modelos explicáveis não são apenas 
uma exigência técnica, mas um compromisso ético com transparência e responsabilidade.

O Brasil tem contribuído significativamente para este campo em rápida evolução, com abordagens inovadoras adaptadas ao nosso 
contexto. Convidamos você a continuar aprofundando seu conhecimento e a contribuir para o avanço da IA interpretável no país, 
promovendo tecnologias que sejam não apenas poderosas, mas também transparentes, justas e centradas no ser humano.

Consolidação do aprendizado
Aplique as técnicas estudadas em 
projetos pessoais ou profissionais, 

começando com modelos mais simples

Aprofundamento contínuo
Acompanhe avanços recentes através 
das publicações das universidades 
brasileiras citadas

Participação comunitária
Engaje-se em comunidades como XAI 
Brasil e grupos de pesquisa abertos

Inovação contextualizada
Desenvolva soluções que atendam às 
necessidades específicas do contexto 
brasileiro

Colaboração multidisciplinar
Busque parcerias com profissionais de 

diferentes áreas para aplicações 
práticas



Referências complementares
Além das referências listadas acima, recomenda-se consultar os repositórios digitais das principais universidades brasileiras que 
mantêm acervos atualizados de teses, dissertações e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertações da USP (www.teses.usp.br)

Repositório Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

Repositório Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

Repositório Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

Repositório Virtual da UFF (https://app.uff.br/riuff/)

Lume - Repositório Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

Repositório Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avanços mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferências BRACIS, SBIA, 
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

https://app.uff.br/riuff/

