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Resumo
A explicabilidade e a interpretabilidade de modelos de inteligência artificial tem crescido
em importância quanto mais a utilização desses modelos e suas aplicações ganham desta-
que na sociedade. Contudo, uma vez desenvolvido um modelo não interpretável, chamado
de caixa-preta, essa interpretabilidade só poderá ser alcançada aplicando-se métodos de
inteligência artificial explicável. Tais métodos, para serem utilizados, têm como requisito
básico a programação, o que dificulta às diversas análises que podem ser feitas em cima de
um modelo. Os modelos podem ser desenvolvidos para diferentes áreas de conhecimento e
os seus resultados podem ser posteriormente avaliados por diferentes profissionais capaci-
tados, afim de validar o modo como o modelo tratou as informações. Biólogos, economistas,
publicitários e diversos outros profissionais ou estudantes podem eventualmente precisar
de uma maior transparência ao avaliar e aplicar os resultados de modelos, mesmo que não
possuam conhecimento em programação. Neste trabalho foi desenvolvida uma aplicação
web: o XAI web, responsável por aplicar os métodos de interpretabilidade permutation,
SHAP e LIME em modelos de aprendizado de máquina supervisionado com o objetivo
de tornar esses métodos mais acessíveis para usuários não programadores. Ao final do
trabalho, as informações disponibilizadas pela aplicação, através de visualizações gráficas
e metadados, podem auxiliar os profissionais na detecção de vieses, permitindo auditoria
aos modelos fornecendo melhor entendimento dos modelos de inteligência artificial e assim
aumentando a confiança e responsabilidade em suas utilizações.

Palavras-chaves: inteligência artificial explicável, aprendizado de máquina, aprendizado
supervisionado, permutation, LIME, SHAP.



Abstract
The explainability and interpretability of artificial intelligence models have been growing
in importance as the use of these models and their applications become more prominent
in society. However, once a non-interpretable model, termed a ”black-box”, is developed,
this interpretability can only be achieved by applying explainable artificial intelligence
methods. To use such methods, basic programming is a requirement, which complicates
various analyses that can be conducted on a model. This is because models can be devel-
oped for different fields of knowledge, and their results can later be evaluated by various
qualified professionals to validate the way the model handled the information. Biologists,
economists, advertisers, and many other professionals or students might occasionally need
greater transparency when evaluating and applying the results of models, even if they have
no knowledge of programming. In this study, a web application was developed: the XAI
web, responsible for applying the interpretability methods permutation, SHAP, and LIME
on supervised machine learning models with the aim of making these methods more ac-
cessible to non-programmers. At the end of the study, the information provided by the
application, through graphical visualizations and metadata, can assist professionals in
bias detection, allowing for model auditing, providing a better understanding of artificial
intelligence models, and thereby increasing trust and responsibility in their uses.

Key-words: explainable artificial intelligence. machine learning, supervised learning, per-
mutation, LIME, SHAP.
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1 Introdução

Segundo Zhou (2021) algoritmos de aprendizado de máquina, do inglês Machine Lear-
ning(ML), têm como objetivo aumentar o desempenho de sistemas utilizando dados para
criar modelos, ou seja, são algoritmos que aprendem com base em conjuntos de dados
fornecidos e conseguem, assim, realizar previsões, regressões e classificações. Esse funcio-
namento faz com que essa ferramenta seja útil em diferentes áreas, como, por exemplo:
recomendação de produtos (ludermir, 2021), veículos autônomos (feng et al., 2021) e
reconhecimento de imagens (miranda, 2011).

Alguns dos algoritmos de aprendizado de máquina funcionam com aprendizagem
supervisionada que, conforme Monard e Baranauskas (2003) explicam, é um processo de
aprendizagem no qual, dentro do conjunto de amostras de treinamento, são fornecidos
dados com rótulos de classes conhecidos previamente. O sistema tem então o desafio de
aprender a mapear os novos dados para as saídas desejadas com base nos exemplos. Para
isso, o algoritmo encontra os padrões dos dados e os representa em um modelo matemático
(wolfgang, 2017).

Nos últimos anos, a utilização dessas ferramentas cresceu consideravelmente, visto
tanto o aumento do poder computacional quanto as diversas aplicações possíveis (neto,
2021). Nesse sentido, quando uma previsão é realizada a partir de um algoritmo de ML,
muitas vezes, é interessante entender melhor esse resultado. Entretanto, nem sempre os
modelos criados são de fácil compreensão, à medida que os dados e o poder computacional
aumentam, os modelos ficam mais complexos e mais difíceis de interpretar (neto, 2021).
É nesse contexto que técnicas de inteligência artificial explicável, do inglês Explainable
Artificial Intelligence - XAI estão ficando cada vez mais relevantes.

De acordo com Langer et al. (2021), pode-se entender XAI como uma área de
pesquisa multidisciplinar que tem como propósito desenvolver ferramentas capazes de
tornar modelos de Inteligência Artificial (IA) mais compreensíveis para os seres humanos.
Assim, esses métodos podem aumentar a confiabilidade nos resultados, facilitar a detecção
de viéses, possibilitar maior entendimento dos modelos e das predições e se adequarem
melhor em aplicações de maior risco, como segurança, finanças e saúde (neto, 2021).

Para Molnar (2022), essa interpretabilidade pode ser alcançada entendendo como
as decisões estão sendo feitas pelo algoritmo, isto é, observando suas características, os
padrões aprendidos, os pesos e a estrutura do modelo. Esse conceito é a base do funciona-
mento das ferramentas XAI. Exemplificando, existem métodos tais como: (1) permutation
feature importance que procura demonstrar a importância de cada atributo para o modelo
(kaneko, 2022), (2) SHAP que calcula qual a contribuição positiva ou negativa dos atri-
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butos para o modelo (ullah et al., 2023), e (3) LIME, um método local, que avalia como
o algoritmo classifica exemplos simulados (ribeiro; singh; guestrin, 2016). Além disso,
esses algoritmos facilitam a compreensão de resultados através de visualizações gráficas.

Atualmente, essas metodologias são aplicadas, em geral, por meio de desenvol-
vimento em Python, pois existem diversas bibliotecas implementadas nessa linguagem
para essa finalidade. Por exemplo, bibliotecas como explainerdashboard (explainerdash-
board, 2020), Shapash (documentation, Shapash’s, 2020) e Dalex (seth, 2021) que
reúnem vários métodos de interpretabilidade gerando diversos gráficos interativos para
melhorar o entendimento dos modelos. Contudo, para a utilização de todas essas bibliote-
cas é necessário realizar programação em Python e, nos ambientes corporativos, a análise
das respostas encontradas e da aplicação desenvolvida poderá ser feita por outras pessoas
além dos desenvolvedores que implementaram o modelo. Além disso, por se tratar de
uma área muito importante no mercado, na educação e no desenvolvimento tecnológico,
é importante que o acesso a essas explicações esteja cada vez mais facilitado.

Analisando-se todos os pontos apresentados e considerando-se a relevância dos
métodos permutation, SHAP e LIME que são todos utilizados pelas bibliotecas explainer-
dashboard (explainerdashboard, 2020), Shapash (documentation, Shapash’s, 2020)
e Dalex (seth, 2021), encontrou-se a oportunidade de criar recursos para agregar na utili-
zação desses métodos, sob a forma de um sistema que não precisa de programação para ser
utilizado e que permite ao usuário interpretar seu modelo pelos três métodos de maneira
mais simples e rápida, justificando-se assim a importância de se realizar este trabalho.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Tornar algumas técnicas de XAI, para modelos de ML de aprendizado supervisionado,
mais acessíveis aos usuários, desenvolvendo uma aplicação web que demonstre grafica-
mente a influência dos parâmetros nas previsões realizadas por esses modelos: o XAI
web.

1.1.2 Objetivos Específicos

Como objetivos específicos, destacam-se:

• Pesquisar técnicas de XAI para modelos de aprendizado de máquina;

• Desenvolver o front-end que permita ao usuário enviar o código e os dados e visua-
lizar os resultados obtidos;
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• Desenvolver o back-end que aplique os métodos: Permutation, SHAP e LIME e
retorne os resultados para o usuário visualizar graficamente;

• Analisar a aplicação desenvolvida e seu funcionamento.

1.2 Estrutura do trabalho
O presente trabalho foi dividido em cinco capítulos. O Capítulo 1 introduz o assunto
abordado em todo o projeto e discute a motivação de sua realização. No Capítulo 2 é
apresentado o referencial teórico utilizado como base para o desenvolvimento da aplica-
ção descrevendo os conceitos envolvidos, os métodos de interpretabilidade e explicabili-
dade utilizados e o estudo de soluções existentes com funcionamento similar a aplicação
proposta. No Capítulo 3 foi apresentado o desenvolvimento da aplicação junto com as
ferramentas utilizadas para a criação do sistema. No Capítulo 4 e 5, foram apresentados,
respectivamente, os resultados alcançados e a conclusão, além das sugestões de trabalhos
futuros.
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2 Fundamentação Teórica

2.1 Aprendizado de máquina - ML

O aprendizado de máquina é uma parte da inteligência artificial, na qual, os algoritmos
recebem um objetivo e uma grande quantidade de dados e precisam aprender a alcançar
a saída desejada (society, 2019). O aprendizado de máquina pode ser dividido em; (1)
aprendizado não supervisionado, no qual o algoritmo tenta realizar agrupamentos dos
dados encontrando características em comum; (2) supervisionado, no qual o algoritmo
recebe alguns atributos rotulados e tem como função rotular os atributos que não tem
rótulos conhecidos; (3) semi-supervisionado, no qual existem tanto dados rotulados como
não rotulados, sendo essa técnica a mistura das técnicas (1) e (2); e (4) por reforço, no
qual o sistema recebe recompensas ou punições do ambiente que está inserido à cada ação
realizada e deve aprender a maximizar as recompensas agindo corretamente (monard;
baranauskas, 2003).

No aprendizado supervisionado têm-se um processo de aprendizagem conhecido
como aprendizado indutivo, no qual, utilizando-se do conjunto de treinamento como exem-
plo o algoritmo cria generalizações e especializações e consegue rotular novos dados, sendo
por conta disso conhecido como classificador. Quando essa classificação é feita para clas-
ses discretas, o problema é identificado como classificação e quando a classe é contínua o
problema é identificado como regressão (sanches, 2003).

2.2 Inteligência Artificial Explicável - XAI

Conforme é ilustrado por Das e Rad (2020) a explicabilidade é uma forma de compreender
as decisões tomadas por algoritmos de inteligência artificial que busca garantir maior
confiança no modelo. Alguns modelos de aprendizagem de máquina, por exemplo, são tão
complexos que são denominados de modelos caixa-preta, e isso acontece porque existe uma
relação direta do aumento da acurácia e a diminuição da interpretabilidade do modelo
(gilpin et al., 2018). Nesse sentido, pode-se entender os métodos XAI como ferramentas
que buscam tornar essa caixa-preta numa caixa transparente, na qual é possível analisar
o porquê do algoritmo ter chegado em certo resultado.

Essas ferramentas fornecem diferentes tipos de explicação, como descrições do
funcionamento do sistema, visões gerais de como as representações são criadas e sistemas
paralelos que geram uma saída e uma explicação usando diferentes modelos (society,
2019). Considerando que a IA utiliza entradas para definir saídas, a IA explicável procura
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demonstrar a importância das entradas para definição das saídas obtidas (ankarstad,
2020).

Os ganhos alcançados com a explicabilidade são inúmeros pois ela permite aos
desenvolvedores avaliarem se o algoritmo está funcionando como o esperado, assim como
serve de ferramenta para evidenciar características ou padrões que podem fornecer percep-
ções para melhoria e otimização dos resultados. Além disso, é necessária para que certas
aplicações atendam regulamentações, para identificação de preconceitos e para um uso
responsável (ibm, 2022).

Por fim, os algoritmos de explicabilidade recebem algumas classificações conforme
seu funcionamento e suas utilidades que são descritas a seguir.

2.2.1 Global x Local
Essa categoria divide os métodos naqueles que são aplicados; (1) localmente, realizando
uma análise de um parâmetro de entrada individualmente; (2) globalmente, analisando o
modelo a partir de todos os seus parâmetros; e (3) métodos, que podem ser tanto global
quanto local dependendo da sua implementação (das; rad, 2020).

2.2.2 Transparent x Post-Hoc
O método de interpretação pode ser classificado como transparent quando ele está inserido
no próprio modelo, ou seja, quando o modelo é simples o suficiente para que seja possível
entender o resultado analisando o próprio funcionamento do algoritmo. Um exemplo, são
os modelos de árvores de decisão. Enquanto métodos post-hoc são aplicados depois do
treinamento do modelo para tornar os resultados mais claros (molnar, 2022).

2.2.3 Modelo-Específico x Modelo-Agnóstico
A classificação em modelo-específico, do inglês model-specific, ou a classificação em modelo-
agnóstico, do inglês model-agnostic está relacionada com os modelos para os quais o
método pode ser aplicado. Modelos específicos podem ser usados apenas para o tipo de
modelo para o qual foi desenvolvido, enquanto, modelos agnósticos podem ser usados em
qualquer modelo (neto, 2021).

2.3 Métodos XAI

2.3.1 Permutation feature importance
Inicialmente proposto por Breiman (2001), o permutation feature importance é um método
de aplicação global, post-hoc e modelo-agnóstico. A ideia por trás do método é realizar
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permutações nos atributos e calcular o erro, dessa forma, cria-se um comparativo dos
valores de erro encontrados. Quanto maior o valor do erro para aquela alteração mais
relevante é aquele atributo, e, por outro lado, quando o erro não varia muito trata-se de
uma característica menos significativa para o modelo em questão.

Matematicamente a estimativa do erro para o modelo original é calculada pela
equação:

𝑒𝑜𝑟𝑖𝑔 = 𝐿(𝑦, 𝑓(𝑋)) (2.1)

Em que, f(X) é o modelo treinado; X é a matriz dos atributos; y é o valor de
resultado esperado; e L(y,f(X)) é a medida do erro.

Para calcular o permutation primeiro deve ser gerada para cada atributo j per-
tencente ao conjunto {1, .., p} a matriz 𝑋𝑝𝑒𝑟𝑚 permutando os valores dos dados de X
individualmente e de forma aleatória. O valor do erro para os dados permutados, será
dado por:

𝑒𝑝𝑒𝑟𝑚 = 𝐿(𝑌 , 𝑓(𝑋𝑝𝑒𝑟𝑚)) (2.2)

Por fim, o cálculo do permutation será dado pela diferença:

𝐹𝐼𝑗 = 𝑒𝑝𝑒𝑟𝑚 − 𝑒𝑜𝑟𝑖𝑔 (2.3)

O FI é a sigla do inglês Feature Importance e representa a medida da importância
relativa de cada atributo do modelo de aprendizagem, isso porque, representa a diferença
no erro antes e depois de ter seu valor permutado. Depois de realizados todos os cálculos
o método irá ordenar os valores encontrados do maior FI para o menor (molnar, 2022).
Dessa forma, será retornada a lista ordenada das características mais influentes no modelo
e seus respectivos valores de influência.

O cálculo do permutation importance poderá ser feito com o conjunto de trei-
namento ou de validação ou teste. Para o conjunto de teste, por exemplo, o resultado
demonstra atributos importantes para as generalizações do modelo. Outra análise que
pode ser feita é que atributos importantes no conjunto de treinamento mas não impor-
tantes no conjunto de teste podem ser causa de overfitting no modelo porque isso indica
que o sistema está super ajustado ao conjunto de treinamento e não está realizando boas
generalizações de novos dados (scikit-learn, 2023).

2.3.2 SHAP

O Shapley Additive Explanations - SHAP é um método post-hoc e modelo-agnóstico pro-
posto por Lundberg e Lee (2017) que possui aplicação tanto global quanto local.
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Figura 1 – Funcionamento do SHAP
Fonte: SHAP (2018)

Na figura 1, pode-se observar o objetivo geral das técnicas XAI aplicada ao SHAP:
um modelo não interpretável caixa-preta sendo transformado em um modelo interpretá-
vel transparente. No primeiro momento, conhecem-se as entradas e a saída de um certo
modelo e com a aplicação do SHAP novas informações dos valores de contribuição tanto
positiva como negativa de cada parâmetro de entrada para o resultado ficam disponíveis,
tornando possível uma análise do modelo e de seu resultado, de forma mais completa e
aprofundada.

O SHAP funciona calculando as contribuições de cada atributo no resultado,
baseando-se, na teoria dos valores Shapley de Lloyd Shapley. Isto é, é criado um paralelo
entre os jogadores e suas contribuições para a equipe com os atributos e suas importâncias
para o modelo (menegol, 2020).

Os valores Shapley representam a contribuição de cada jogador individualmente
no resultado do jogo. Para seu cálculo, é necessário descobrir o resultado com todas as
configurações de jogadores possíveis, podendo incluir ou não o jogador avaliado e então
realizar a soma ponderada da diferença entre as pontuações obtidas quando o jogador
participou e quando não participou do jogo. Ao final, é aplicado um peso ao valor obtido
(amoroso, 2023). A fórmula dos valores Shapley é definida pela equação 2.4 (shapley,
1951).

𝜑𝑖(𝑣) = 1
𝑛 ∑

𝑆⊆𝑁 {𝑖}
(𝑛 − 1

|𝑆| )
−1

[𝑣(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑣(𝑆)] (2.4)

Na qual, 𝜑𝑖 representa a contribuição do jogador i; v é a função que calcula a
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contribuição da equipe; N é o conjunto de todos os jogadores; n é o total de jogadores; e
S é o subconjunto de N.

Por fim, para avaliar a importância de um atributo para o resultado final de um
modelo então, considera-se as variáveis como os jogadores e o valor de contribuição para
a equipe seu impacto.

2.3.3 LIME

O Local Interpretable Model-Agnostic Explanation - LIME é um método modelo-agnóstico,
post-hoc de aplicação local proposto por Ribeiro, Singh e Guestrin (2016). A ideia do
método é explicar previsões individuais por meio de modelos locais substitutos do modelo
caixa preta, ou seja, cria-se um novo conjunto de dados com amostras perturbadas e
treina-se um novo modelo interpretável que é ponderado pela proximidade dos exemplos
amostradas comparado à instância avaliada (seth, 2021).

O funcionamento do LIME é explicado passo a passo em Molnar (2022):

1. É selecionada a instância para a qual será feita a explicação.

2. O conjunto de dados é perturbado e são feitas novas previsões com os dados altera-
dos.

3. O novo conjunto de amostras é avaliado e descobre-se sua relevância de acordo com
a proximidade da instância de interesse.

4. Um modelo ponderado e interpretável é treinado com o conjunto de dados com as
variações.

5. A previsão pode ser explicada interpretando o modelo local.

As perturbações criadas pelo método no passo 2 vão variar de acordo com os dados,
para imagens, por exemplo, poderá remover ou adicionar pixels assim como para arquivos
de texto poderá adicionar ou remover palavras. O LIME também permite variar a escolha
do modelo que vai ser treinado no passo 4 para permitir a escolha de um que melhor
se adapta aos requisitos dos dados, podendo ser regressão linear, regressão logística ou
árvores de decisão. O desempenho do método está muito relacionado com a quantidade
de instâncias geradas próximo aquela de interesse, contudo, essa quantidade não é muito
simples de ser definida o que torna o método um pouco mais suscetível a falhas. Ainda
assim, é um método muito importante pois fornece explicações bastante amigáveis para
os humanos e é um dos poucos que funciona para dados tabulares, textos e imagens.
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2.4 Ferramentas XAI
Atualmente, desenvolvedores que procuram aplicar métodos de interpretabilidade podem
usar bibliotecas Python como a explainerdashboard (explainerdashboard, 2020), a
Shapash (documentation, Shapash’s, 2020) e a Dalex (drwhy.ai, 2021). Todas elas
têm uma funcionalidade similar ao sistema proposto neste trabalho reunindo métodos
de interpretabilidade em uma só ferramenta. Por conta disso, nos próximos tópicos essas
ferramentas serão discutidas e comparadas ao XAI web.

2.4.1 explainerdashboard
explainerdashboard é uma biblioteca implementada em Python que une diversos métodos
de explicabilidade e interpretabilidade. Trata-se de uma ferramenta personalizável e para
sua utilização é necessário a utilização de alguns comandos na linguagem Python, um
ambiente de desenvolvimento Python e a configuração do ambiente com a instalação das
bibliotecas necessárias.

Na figura 2 pode-se visualizar como é apresentada essa ferramenta para o usuá-
rio. Suas funcionalidades são todas divididas em abas, nas quais, diferentes gráficos serão
disponibilizados. Os métodos SHAP e permutation importance estão incorporados na fer-
ramenta, assim como vários outros (explainerdashboard, 2020).

Para sua utilização, são necessárias as mesmas informações do XAI web, o modelo e
os dados de testes divididos nos atributos X e nas saídas Y. Para uma maior compreensão
do seu funcionamento e da necessidade de utilizar programação Python foi realizado um
caso de teste descrito a seguir. Para isso, utilizou-se o conjunto de dados bastante utilizado
na literatura, o Breast Cancer dataset. Inicialmente, foi preciso fazer a instalação da
biblioteca utilizada:

pip i n s t a l l exp l a ine rda shboa rd

Logo após, as importações:

from exp la ine rda shboard import exp la ine rda shboard
from exp la ine rda shboard import C l a s s i f i e r E x p l a i n e r
import pandas as pd

explainerdashboard e ClassifierExplainer são os dois métodos importados da biblioteca
explainerdashboard que são necessários para a utilização inicial da ferramenta. Já o pandas
é a biblioteca utilizada para fazer a leitura dos arquivos: o modelo , o conjunto de atributos
“Xteste” e as saídas alvo “yteste”. Após a leitura dos arquivos é feita a aplicação do modelo,
conforme demonstrado nos comandos a seguir.

Xtes te = pd . read_csv ( ’X. csv ’ )
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Figura 2 – Exemplo da biblioteca explainerdashboard
Fonte: explainerdashboard (2020)

Ytes te = pd . read_csv ( ’ y . csv ’ )
modelo = pd . r ead_p ick l e ( ’ t e s t e . pck ’ )
e x p l i c a c a o = C l a s s i f i e r E x p l a i n e r ( modelo , Xteste , y t e s t e )

No ClassifierExplainer é construído um objeto com as explicações do modelo e os dados
de teste o “explicacao”. Em seguida, esse objeto é passado como parâmetro do explainer-
dashboard para obtenção da dashboard:

e xp l a ine rda shboard ( e x p l i c a c a o ) . run ( )

Após executados todos esses passos, obtêm-se os gráficos conforme mostrado nas figuras
3 e 4.
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Figura 3 – Exemplo da explainerdashboard gerado com o Breast Cancer dataset
Fonte: Elaboração própria

Além do desenvolvimento básico demonstrado, é possível utilizar diversos outros
comandos para personalizar o estilo do painel, títulos, alterar a ordem das seções ou plotar
gráficos específicos com a biblioteca. Assim como a utilização mais básica demonstrada no
exemplo, todos os comandos de personalização precisam ser feitos com desenvolvimento
Python, demonstrando a dependência que a ferramenta tem da utilização de programação.

2.4.2 Shapash

A Shapash é outra biblioteca implementada em Python que permite aos usuários visua-
lizarem diversos métodos de interpretabilidade de aprendizado de máquina em formato
de uma dashboard interativa. Ela inclui os métodos Shap, feature importance e LIME
e para sua utilização também é necessário desenvolvimento Python (documentation,
Shapash’s, 2020).

A figura 5 demonstra como a ferramenta é apresentada.
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Figura 4 – Exemplo de outra aba do explainerdashboard gerado com o Breast Cancer
dataset

Fonte: Elaboração própria

Figura 5 – Exemplo da biblioteca Shapash
Fonte: Shapash’s Documentation (2020)

Para exemplificar seu uso e a necessidade de desenvolvimento Python, foi feito um



20 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

exemplo também com o Breast Cancer dataset. Inicialmente, a biblioteca foi instalada:

pip i n s t a l l Shapash

Logo após, foram feitas as importações e a leitura dos arquivos:

from Shapash import SmartExpla iner
import pandas as pd
Xteste = pd . read_csv ( ’X. csv ’ )
Ytes te = pd . read_csv ( ’ y . csv ’ )
modelo = pd . r ead_p ick l e ( ’ t e s t e . pck ’ )

Em seguida, com o comando SmartExplainer é gerado uma instância do objeto chamada
xpl que tem o modelo como parâmetro. A instância é, então, compilada com os dados de
teste conforme mostra os comandos a seguir.

xp l = SmartExpla iner ( model=modelo )
xp l . compi le (

x=Xteste
)

Por fim, os gráficos são gerados pelo comando:

app = xpl . run_app ( t i t l e _ s t o r y =’ Breast Cancer example ’ )

Após executados todos esses passos, obtêm-se os gráficos conforme mostrado na figura 6.

Figura 6 – Exemplo da Shapash gerado com o Breast Cancer dataset
Fonte: Elaboração própria

Assim como a explainerdashboard, a utilização da Shapash demonstrou-se depen-
dente da realização de alguns passos com programação em Python.

2.4.3 Dalex
O nome Dalex é sigla para Data Driven Analysis of Learning Experiments que no por-
tuguês significa Análise Orientada a Dados de Experimentos de Aprendizado. A Dalex
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também é uma biblioteca Python utilizada para conseguir interpretar modelos de apren-
dizado de máquinas (seth, 2021).

Na figura 7, são apresentados alguns gráficos obtidos com a utilização dessa bibli-
oteca. Para visualizar os gráficos em conjunto como uma dashboard, é preciso utilizar a
ferramenta Arena que faz essa integração do Dalex em uma interface organizada.

Figura 7 – Exemplo do arena: Dalex
Fonte: DrWhy.AI (2021)

Exemplificando a utilização do Dalex junto ao Arena com o Breast Cancer dataset,
inicialmente são feitas as instalações:

p ip i n s t a l l Dalex
pip i n s t a l l f l a s k
pip i n s t a l l f l a s k _ c o r s

Em seguida, são feitas as importações:

import Dalex as dx
from Dalex import Exp la ine r
import f l a s k
import f l a s k _ c o r s
import pandas as pd

Os arquivos do modelo e dos dados são lidos:

Xtes te = pd . read_csv ( ’X. csv ’ )
Ytes te = pd . read_csv ( ’ y . csv ’ )
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modelo = pd . r ead_p ick l e ( ’ t e s t e . pck ’ )

O objeto de explicação é criado a partir do modelo e dos dados:

exp l = dx . Exp la ine r ( modelo , Xteste , Ytes te )

No caso do Dalex cada gráfico desejado deverá ser criado por código, conforme demons-
trado a seguir:

# Criação do Var i ab l e Importance :
exp l . model_parts ( ) . p l o t ( max_vars=30)
# Criação do breakdown :
exp l . p r ed i c t_par t s (X. i l o c [ 7 9 , : ] ,
type =’ break_down_interact ions ’ ) . p l o t ( max_vars=20)
# Criação do SHAP:
exp l . p r ed i c t_par t s (X. i l o c [ 7 9 , : ] , type = ‘ ‘ shap ’ ’ )
. p l o t (min_max=[0 , 1 ] , max_vars=15)

Após esses passos, é preciso passar os gráficos para a dashboard Arena. Inicialmente é
criada uma instância da arena:

arena=dx . Arena ( )

Em seguida, os valores do objeto de explicação “expl” criado pelo Dalex e os dados de
teste são passados para o arena:

arena . push_model ( exp l )
arena . push_observat ions ( Xtes te )

Por fim, é preciso colocar a Arena para rodar em uma porta local.

arena . run_server ( port =8080)

O resultado obtido pode ser visualizado na figura 8.
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Figura 8 – Exemplo do Dalex com o Arena gerado com o Breast Cancer dataset
Fonte: DrWhy.AI (2021)

Nesse exemplo, é possível ver que a biblioteca Dalex necessita de ainda mais progra-
mação em Python que as demais ferramentas discutidas anteriormente, necessitando uma
quantidade maior de ferramentas auxiliares que demandam instalações e importações a
mais. Além disso, cada gráfico que se deseja traçar com a utilização dessa biblioteca é feito
individualmente por algum comando específico. Dessa forma, percebe-se que a biblioteca
apesar de permitir uma análise do modelo com diversos métodos de interpretabilidade,
tem grande dependência da programação Python.



3 Desenvolvimento da aplicação

3.1 Planejamento
Com base no estudo dos sistemas e métodos de explicabilidade e interpretabilidade existen-
tes, planejou-se o desenvolvimento de um sistema de fácil utilização, com design simples
e que reunisse alguns métodos relevantes e amplamente utilizados. Dessa forma, escolheu-
se os métodos Permutation, LIME e SHAP e idealizou-se um site conforme o esboço da
figura 9 abaixo demonstra, um menu lateral à esquerda e os gráficos à direita.

Figura 9 – Planejamento: esboço da aplicação
Fonte: Elaboração própria

3.2 Ferramentas de desenvolvimento
No desenvolvimento de software existem diversas ferramentas utilizadas; a linguagem de
programação, necessária para a implementação da lógica do sistema; o framework que
cria uma estrutura base para a aplicação permitindo um desenvolvimento mais rápido
e eficiente e diversas bibliotecas, que são ferramentas já implementadas que podem ser
instaladas e utilizadas no seu código de forma personalizada para sua aplicação. De acordo
com as demandas, requisitos do sistema e pesquisas, alguns recursos foram selecionados
para serem utilizados no XAI web, os principais são listados a seguir:



3.3. Metodologia para desenvolvimento da aplicação 25

• Angular: framework de desenvolvimento de front-end de aplicações web (docu-
mentation, a., 2023).

• Angular material: biblioteca de componentes customizáveis do angular (docu-
mentation, a. m., s.d.).

• TypeScript: linguagem de programação (documentation, t., 2023).

• Plotly: biblioteca de gráficos para JavaScript (documentation, p. j., 2023).

• SweetAlert2: biblioteca de pop-up de alertas para JavaScript (documentation,
SweetAlert2, 2023).

• Flask: framework de desenvolvimento de back-end de aplicações web (projects,
2023).

• Python: linguagem de programação (documentation, p., 2023).

• Scikit-learn: biblioteca de desenvolvimento Python que reúne ferramentas de apren-
dizado de máquina (scikit-learn development team, 2023).

• Pandas: biblioteca de desenvolvimento Python para manipulação de dados (pan-
das development team, 2023).

• Eli5: biblioteca de desenvolvimento Python que reúne ferramentas de explicabili-
dade de modelos de ML (eli5 development team, 2023).

• LIME: biblioteca de desenvolvimento Python para explicabilidade de modelos de
ML (marco tulio ribeiro, 2023).

• SHAP: biblioteca de desenvolvimento Python para explicabilidade de modelos de
ML (shap, 2018).

• Anaconda: ambiente de desenvolvimento e gerenciamento de pacotes Python (dis-
tribution, 2023).

Além disso, todos os códigos foram desenvolvidos no editor de código-fonte Visual Studio
Code da Microsoft (documentation, v. s. c., 2021).

3.3 Metodologia para desenvolvimento da aplicação
A aplicação foi desenvolvida em duas etapas paralelas uma para o front-end e uma para
o back-end. Para a etapa do front-end foi escolhido o desenvolvimento com o framework
Angular e a linguagem Typescript, procurando criar um design simples e intuitivo. Con-
forme demonstrado na figura 10, o front-end possui (1) cabeçalho com o nome do projeto,
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(2) um menu lateral, no qual o usuário pode fazer o envio dos arquivos necessários para
o método e (3) a área onde são disponibilizados os gráficos resultantes dos métodos apli-
cados. Na segunda etapa, por sua vez, desenvoleu-se o back-end utilizando o framework
Flask, uma vez que ele utiliza a linguagem de programação Python, que é a mesma na
qual estão implementadas as bibliotecas de explicabilidade de aprendizado de máquina
utilizadas nesse projeto.

Figura 10 – A aplicação web
Fonte: Elaboração própria.

3.3.1 Front-end
O front-end da aplicação possui uma estrutura de componentes. O principal compo-
nente do sistema desenvolvido é a tela principal, na figura 11 vê-se sua organização.
Dentro do código, essa tela foi nomeada como home e é dividida em um arquivo prin-
cipal; home.component.ts, no qual está implementada a lógica de funcionamento da tela;
home.component.html, responsável pela estrutura html da tela; home.component.css, que
é o arquivo css onde fica estruturado todos os estilos utilizados no componente desde
cores, fontes até posicionamentos; e por fim, o arquivo home.component.spec.ts, que é um
arquivo de testes para o próprio componente.

Figura 11 – Componente home do sistema
Fonte: Elaboração própria.
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Uma outra parte muito importante implementada no front-end é a parte dos servi-
ços porque é dentro dela que ficam inseridas as chamadas para as rotas criadas no back-end.
Na figura 12, vê-se o exemplo do método responsável por enviar os atributos para a rota
“dataX” e na figura 13 o exemplo da função de chamada da rota “/permutation” que
receberá os resultados obtidos pelo método permutation implementado no back-end.

Figura 12 – Método de envio dos atributos para o back-end
Fonte: Elaboração própria.

Figura 13 – Método de chamada do permutation
Fonte: Elaboração própria.

3.3.2 Back-end

Para o desenvolvimento do back-end, criou-se um ambiente virtual com o auxilio do Ana-
conda. Dessa forma, todos os pacotes, extensões e bibliotecas necessários para o funciona-
mento do sistema ficaram reunidos e organizados nas versões corretas. No back-end foram
criados os métodos de recebimento e leitura dos arquivos e de aplicação dos métodos XAI.

Exemplificando-se com o permutation, têm-se os passos:

• Passo 1: Leitura dos arquivos, o código para isso é mostrado na figura 14. A rota
“/dataX” definida no início desse trecho de código define a rota que deve ser chamada
pelo front-end para ser feito o envio dos atributos. Logo em seguida é definida
a função upload_file_csv_x() que vai fazer a verificação do arquivo recebido e
retornar para o front-end se o arquivo estava dentro do esperado ou se houve algum
erro. Se caso estiver dentro do esperado, o arquivo será salvo em uma pasta auxiliar
chamada UPLOAD_FOLDER para poder ser usado posteriormente. Esse código
também é repetido para o recebimento das saídas esperadas e para o código do
modelo, cada um com seus devidos ajustes.
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Figura 14 – Código de upload dos atributos X
Fonte: Elaboração própria.

• Passo 2: Cada método XAI implementado também é uma rota dentro do código
do back-end. Para o permutation, conforme mostrado na figura 15, têm-se a rota:
“/permutation” e a função predict(). Nela inicialmente serão lidos os parâmetros
salvos na pasta UPLOAD_FOLDER com o auxílio da biblioteca pandas no código
definida como pd. Com os arquivos lidos, na linha:

perm =
PermutationImportance ( loaded_model , random_state =1). f i t (
d f_feature , d f_targe t )

o sistema faz o cálculo da importância das características com o Permutation Im-
portance e na linha seguinte:

r e su l t_permutat ion =
e l i 5 . exp la in_weights_df (
perm , feature_names=d f_ f ea tu r e . columns . t o l i s t ( ) )

são gerados os resultados da importância das características calculadas. O nome das
colunas obtidas na tabela de resultados é alterado para uma melhor usabilidade e
o resultado é enviado para o front-end.
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Figura 15 – Código do permutation
Fonte: Elaboração própria.

Os códigos dos métodos SHAP e LIME também seguem o mesmo padrão do per-
mutation; inicia-se com a definição da rota e têm-se uma função responsável por aplicar
os métodos. Essa função inicialmente lê os arquivos do modelo e dos dados salvos e em
seguida o modelo é explicado pelo método. A principal diferença é que cada um deles
têm suas bibliotecas, métodos e forma de utilização específicas. O LIME, por exemplo,
utiliza-se da biblioteca LIME e necessita da definição de qual parâmetro e qual método
vão ser utilizados, uma vez que, trata-se de um método local que avalia os atributos sepa-
radamente e permite utilizar diferentes modelos para gerar essa explicação. Isso pode ser
observado na figura 16, com a definição da variável limeMode como o modelo utilizado e
columnValue como índice do df_feature.values que é o índice do atributo para o qual será
feita a explicação local.

No caso da aplicação desenvolvida o limeMode é definido como ”regression“ por
padrão ou seja, será feito um modelo de regressão para atender os dados lineares dos
modelos de ML de aprendizado supervisionado e o columnValue vai ser correspondente
ao índice do atributo selecionado pelo usuário na tela da aplicação.

Figura 16 – Código do LIME
Fonte: Elaboração própria.



4 A aplicação: XAI web

4.1 Diagrama de componentes
O diagrama de componentes UML apresentado na figura 17 apresenta a arquitetura do sis-
tema desenvolvido neste trabalho. Este diagrama destaca os dois componentes principais,
(1) a aplicação Flask que corresponde ao back-end ou servidor do sistema e (2) a interface
do usuário que corresponde ao front-end. Dentro do componente (1) encontram-se os três
componentes referentes a cada um dos três métodos de interpretabilidade disponíveis na
aplicação, sendo responsáveis por a partir dos dados recebidos aplicar o método corres-
pondente, tratar a resposta e enviá-la ao requisitante. No componente (2), por sua vez,
estão englobados o componente de formulário para a realização de requisições e o compo-
nente gráficos responsável por disponibilizar a visualização dos resultados na interface do
usuário quando for recebida uma resposta da aplicação. As setas indicam o fluxo e direção
dos dados e a interação entre os componentes.

Figura 17 – Diagrama de componentes do sistema
Fonte: Elaboração própria.

4.2 Funcionamento
Todos os métodos implementados no projeto são post-hoc, ou seja, são criadas explicações
para modelos já treinados. Para utilizar a aplicação é necessário fazer o envio de 3 arquivos
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no sistema: o modelo treinado no formato pickle (pickle é uma ferramenta de serialização
Python para ler e salvar códigos e objetos da linguagem), o vetor de atributos X de teste
(figura 18) e o vetor com as saídas esperadas Y de teste (figura 19).

Figura 18 – Atributos x enviados para aplicação
Fonte: Elaboração própria.

Figura 19 – Saídas esperadas y enviados para aplicação
Fonte: Elaboração própria.

Após selecionados os 3 arquivos, o usuário deve submetê-los selecionando o botão
upload. Após realizado o envio o sistema irá liberar o botão explain que quando acionado,
retornará os gráficos resultantes dos métodos na aba lateral direita. O usuário poderá
então, navegar pelas abas para visualizar os gráficos obtidos pelos diferentes métodos,
conforme é mostrado na imagem 20. É importante ressaltar ainda que, em caso de erro,
o sistema retornará uma modal informando o problema conforme os exemplos das figuras
21 e 22.

Na figura 20 têm-se o resultado do funcionamento esperado da aplicação quando
todos os requisitos de funcionamento são atendidos: os arquivos foram enviados e validados
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pelo back-end conforme os ícones verdes de verificado no menu lateral demonstram e as
explicações já foram geradas. Na figura, o usuário encontra-se acessando a aba do resultado
do SHAP e por isso está visualizando o gráfico correspondente a este método. Navegando
pelas demais abas, o usuário tem acesso aos outros métodos disponíveis: o permutation e
o LIME.

Figura 20 – A aplicação web: exemplo de funcionamento
Fonte: Elaboração própria.

Quando o usuário tenta fazer o envio clicando em upload mas sem selecionar um
ou mais arquivos, o sistema abrirá um modal de tratamento do erro com a mensagem
em inglês “No file part in the request”, que avisa ao usuário que os arquivos não foram
enviados (figura 21).

Outro erro que pode ocorrer ao fazer o envio dos arquivos, é a seleção de arquivos
com extensões diferentes das esperadas pelo sistema, uma vez que, o back-end está con-
figurado para receber arquivos somente nas extensões .csv para os dados e .pck para o
modelo. Caso o usuário tente fazer envio de arquivo em outra extensão o sistema retornará
o modal com o erro “Allowed file types are csv and pck”, traduzido para o português como
“Tipos de arquivos permitidos são csv e pck”, conforme a figura 22 demonstra. Além disso,
quando um ou mais arquivos apresentam algum erro, um ícone de x em vermelho apare-
cerá logo a sua frente para identificar que o arquivo não pode ser lido e o botão explain
só será liberado quando todos os três arquivos necessários forem lidos com sucesso.
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Figura 21 – A aplicação web: erro quando o usuário tenta fazer envio sem selecionar os
arquivos

Fonte: Elaboração própria.

Figura 22 – A aplicação web: erro quando o usuário tenta fazer envio de arquivos com
extensões não permitidas

Fonte: Elaboração própria.

4.3 Caso de teste
Para testar o funcionamento da aplicação XAI web desenvolvida nesse trabalho, também
foi utilizado o conjunto de dados Breast Cancer dataset (documentation, 2021). Esse
conjunto de dados reúne informações sobre diagnósticos de câncer de mama. Nele diversas
características são avaliadas a partir de imagens de uma amostra de aspiração de uma
agulha fina da mama e o tumor recebe uma classificação em: benigno ou não cancerígeno
representado pelo valor 0, ou maligno ou cancerígeno representado pelo valor 1. Os valores
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classificatórios 0 ou 1 representam no conjunto de dados as saídas esperadas y, e as
características são os valores da variável que podem ser por exemplo área, textura, pontos
côncavos, simetria e suavidade (scikit-learn development team, 2023).

Após realizado o envio dos arquivos do código, os dados X e as saídas y, obteve-se os
resultados apresentados nas figuras 23, 24, 26. É importante ressaltar aqui, que os métodos
do sistema vão procurar demonstrar como os atributos estão influenciando os resultados
do modelo de aprendizagem que tenta classificar novos dados como cancerígeno ou não
cancerígeno baseado no padrão que ele aprendeu com os dados desse banco de dados.
Dessa forma, todos os gráficos vão trazer informações sobre as características dessa base
de dados (os valores das variáveis X).

Na primeira aba do sistema (figura 23) é apresentado o resultado do método permu-
tation feature importance da biblioteca scikit-learn. Essa aba já é selecionada inicialmente
como padrão, então esse é o primeiro gráfico obtido. Nele, têm-se as FIs, ou seja, as
importâncias das características para a permutação realizada pelo método. Trata-se de
um gráfico de barras simples que ordena da esquerda para a direita a importância dos
atributos de forma crescente. O valor da importância é uma medida relativa obtida da
comparação entre as características e pode variar de 0 a 1. No exemplo feito, pode-se
observar que a característica de maior importância relativa para a permutação realizada é
a worst radius (maior raio encontrado nas células presentes) e diversas outras não tiveram
impacto no resultado gerando um valor de importância igual a 0.

Figura 23 – A aplicação web: exemplo de funcionamento permutation
Fonte: Elaboração própria.

O gráfico apresentado na figura 24 é o resultado de uma explicação global obtida
com o método SHAP. Esse gráfico é o summary plot, nele, podem ser analisadas as im-
portâncias das características junto de seus efeitos em um modelo de aprendizagem de
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máquina. No eixo horizontal x, têm-se a representação dos valores Shapley, ou seja, os
valores de contribuição individual de cada atributo na predição. No eixo vertical y, têm-se
as características que são ordenadas de cima para baixo quanto maior for sua importância
para o modelo. Já as cores, indicam o valor da variável, quanto menor o valor mais forte
o tom de azul e quanto maior o valor mais forte, o tom de vermelho. Além disso, quando
existem pontos sobrepostos, os pontos são deslocados na direção vertical para uma me-
lhor visualização e compreensão da distribuição dos valores Shapley para a característica
(molnar, 2022).

No exemplo realizado com o conjunto de dados de câncer de mama utilizando-se do
SHAP têm-se o mean concave points (média dos pontos côncavos) com maior contribuição.
Além dessa informação, pelas cores do gráfico percebe-se uma variação dessa contribui-
ção: quando a variável assume valores positivos maiores (tons de rosa até vermelho) sua
contribuição para o modelo é negativa (valores a esquerda do eixo y) e quando assume
valores pequenos (tons de azul) sua contribuição é positiva (valores a direita do eixo y).
No gráfico têm-se também a radius error (erro padrão dos valores de raio das células) com
menor contribuição e uma variação bem pequena do resultado de acordo com a alteração
de seus valores (percebe-se que quase todos os seus pontos estão próximos do eixo y, ou
seja, estão próximas do valor 0 de contribuição).

Figura 24 – A aplicação web: exemplo de funcionamento do SHAP
Fonte: Elaboração própria.

Para o LIME, inicialmente, o sistema apenas retorna a lista de atributos (figura
25), isso porque, por ser um método local, ele gera explicações para os atributos indivi-
dualmente e no XAI web, o usuário pode escolher o atributo para o qual ele quer gerar
a explicação. Na figura 26 escolheu-se o atributo area error (variação dos valores de área
das células) como exemplo para gerar o gráfico de explicação local. Esse gráfico é o LIME
Tabular que é uma versão do LIME para dados tabulares, nele o eixo y representa as faixas
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de valores que o atributo analisado está assumindo e o eixo x o valor de influência para
essa faixa, quando a influência é positiva a barra é representada na cor verde e quando a
influência é negativa é representada na cor vermelha (garreau; luxburg, 2020).

Figura 25 – A aplicação web: exemplo de funcionamento do LIME 1
Fonte: Elaboração própria.

Figura 26 – A aplicação web: exemplo de funcionamento do LIME 2
Fonte: Elaboração própria.

4.4 Análise
Ao final do trabalho, o sistema XAI web proposto foi desenvolvido com o front-end cri-
ado com o framework Angular e o back-end com o framework Flask. Ambos totalmente
integrados e com bom funcionamento. A aplicação seguiu o esboço inicial e manteve-se



4.4. Análise 37

uma organização simples com as funcionalidades bem intuitivas e organizadas na tela do
usuário.

Na seção 4.2, foi apresentado um exemplo que demonstra todo o funcionamento
da aplicação. O usuário foi capaz de acessar a aplicação, fazer o envio dos arquivos do seu
modelo de aprendizagem de máquina supervisionado e visualizar os gráficos de interpre-
tabilidade dos métodos permutation, SHAP e LIME sem precisar de desenvolver nenhum
código em Python ou outra linguagem de programação. Comparado as bibliotecas explai-
nerdashboard, Shapash e Dalex que precisam de código Python para serem utilizadas, o
XAI web apresentou o diferencial de permitir a utilização de métodos de interpretabilidade
apenas enviando os arquivos necessários.

A aplicação também incluiu um pouco de interatividade, permitindo que no mé-
todo LIME fosse selecionado o atributo para o qual seria realizada a explicação local. Mas,
é importante ressaltar que o escopo do sistema precisou ser limitado devido a restrições de
tempo, a complexidade de modelos de IA e o número grande de métodos de interpretabili-
dade e explicabilidade existentes. Ainda assim, o sistema demonstrou-se uma ferramenta
promissora para contribuir com informações mais claras sobre as características e suas
influências nos resultados das predições dos modelos de forma bem simplificada.

4.4.1 Comparativo
Na Tabela 1, é possível visualizar um comparativo do funcionamento das ferramentas
discutidas no capítulo 2 e o XAI web.

Vantagens XAI web explainerdashboard
(explainerdashboard, 2020)

Shapash
(documentation, Shapash’s, 2020)

Dalex
(drwhy.ai, 2021)

Explicação Global ✓ ✓ ✓ ✓
Explicação Local ✓ ✓ ✓ ✓

Não é necessário desenvolvimento Python ✓ X X X

Tabela 1 – Tabela comparativa

Pode-se observar que todas elas apresentam explicações globais e locais mas a prin-
cipal diferença é que o sistema XAI web é o único que não necessita de desenvolvimento
em Python ou outra linguagem de programação para sua utilização. Por isso, seu funcio-
namento torna mais simples a utilização da explicabilidade por não desenvolvedores que
tiverem essa necessidade. Dentro de empresas, projetos e Universidades, os usuários que
estiverem criando e analisando projetos com modelos de aprendizagem podem acessar a
aplicação fazer o envio dos arquivos necessários e obterem de forma muito rápida e des-
complicada gráficos de interpretabilidade com alguns dos métodos mais usados para esse
propósito atualmente.



5 Conclusão

Considerando a relevância do uso de aprendizado de máquina atualmente, o desenvol-
vimento do sistema XAI web representa um passo importante para área de inteligência
artificial explicável (XAI). O principal intuito do presente trabalho foi tornar algumas
técnicas de XAI mais acessíveis para usuários sem conhecimento técnico de programa-
ção criando um sistema que permite o uso de métodos de interpretabilidade sem ter a
programação como requisito.

Para isso, os métodos permutation feature importance, SHAP e LIME foram estuda-
dos e escolhidos por serem amplamente citados e com muita relevância na área. Conforme
os resultados demonstraram o sistema permitiu aos usuários visualizar os gráficos gera-
dos por esses métodos de interpretabilidade e explicabilidade para seus modelos apenas
fazendo envio do modelo, dos atributos X e das saídas esperadas y. Tudo isso com um
design intuitivo e boa acessibilidade.

Contudo, o desenvolvimento do presente trabalho precisou limitar a quantidade
de métodos, a interatividade e os tipos de inteligência artificial para quais o sistema
cria explicações. Por conta disso, sugere-se a continuidade do sistema em trabalhos e
pesquisas futuras com a inclusão de novos métodos, estudo aprofundado dos resultados
para diferentes aplicações e aumento de sua aplicabilidade para outros modelos de IA.

Por fim, avaliando-se os resultados alcançados verifica-se que o objetivo do trabalho
foi alcançado e a criação do XAI web tornou mais simples e rápido o acesso a alguns mé-
todos de interpretabilidade para modelos de aprendizagem supervisionada. Dessa forma,
o sistema desenvolvido, suas possíveis aplicações e sua continuidade representam um im-
portante avanço na construção de um uso da inteligência artificial mais responsável, com
maior transparência e com aplicações cada vez mais assertivas.
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