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Abstract

The growing adoption of complex machine learning models in healthcare has substantially
enhanced the predictive capability of computational systems while intensifying challenges
related to interpretability and transparency of automated decisions. In this context,
explainable artificial intelligence methods have become essential to foster trust, enable
clinical validation, and support the responsible use of such models in sensitive domains.
This chapter presents the theoretical, methodological, and practical foundations of
predictive model interpretation through SHAP (SHapley Additive exPlanations), a method
grounded in Cooperative Game Theory. Core concepts of interpretability and black-box
models are discussed, followed by the mathematical formalization of Shapley values,
the axiomatic properties of SHAP, and its formulation as an additive explanation model.
The chapter examines local and global interpretations, implementation in R and Python
with a cardiovascular risk case study, visualization strategies, and result analysis, as
well as limitations, methodological challenges, best practices, and ethical and regulatory
implications for the responsible use of SHAP in health computing.

Resumo

A crescente adog¢do de modelos complexos de aprendizado de mdquina em savide amplia
a capacidade preditiva dos sistemas computacionais, mas intensifica os desafios de
interpretabilidade e transparéncia das decisoes automatizadas. Nesse contexto, métodos
de inteligéncia artificial explicdvel tornaram-se fundamentais para promover confianga,
validagdo clinica e uso responsdvel desses modelos em dominios sensiveis. Este capitulo
apresenta os fundamentos teoricos, metodologicos e prdticos da interpretagdo de modelos
preditivos por meio do SHAP (SHapley Additive exPlanations), método fundamentado na
Teoria dos Jogos Cooperativos. Sao discutidos os conceitos centrais de interpretabilidade
e modelos caixa-preta, a formalizagdo matemdtica dos valores de Shapley, as propriedades
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axiomdticas do SHAP e sua formulacdo como modelo de explicacdo aditivo. O capitulo
examina interpretacoes locais e globais, implementacdo em R e Python com estudo de
caso em risco cardiovascular, estratégias de visualizacdo e andlise de resultados, além de
limitagoes, desafios metodologicos, boas prdticas e implicagoes éticas e regulatorias para
o0 uso responsdvel do método em computacdo aplicada a satide.

2.1. Introducio a Interpretabilidade em Aprendizado de Maquina para Sadde

Nas ultimas décadas, o aprendizado de mdquina tem se consolidado como uma ferramenta
central na drea da saide, impulsionado pela crescente disponibilidade de dados clinicos digi-
tais, pelo avanco do poder computacional e pelo desenvolvimento de algoritmos capazes de
lidar com grandes volumes de dados heterogéneos. Modelos preditivos baseados em ensem-
bles, redes neurais profundas e técnicas avancadas de otimizacao tém demonstrado desem-
penho competitivo em tarefas especificas, embora com variacdo importante entre contextos,
dados e critérios de validagdo [Miotto et al. 2018, Rajkomar et al. 2018, Topol 2019].

Esses avancos se manifestam em multiplos dominios da informética em saide. Em
prontudrios eletronicos, modelos preditivos sdo empregados para identificar pacientes
de alto risco, antecipar reinternagdes e otimizar a alocacdo de recursos hospitalares
[Goldstein et al. 2017, Mahmoudi et al. 2020]. Em imagens médicas, redes neurais
convolucionais atingem desempenho compardvel ou superior ao de especialistas humanos
na deteccdo de retinopatia diabética [Bajwa et al. 2023], na classificagdo de lesdes
dermatoldgicas [Esteva et al. 2017] e na anélise de exames radioldgicos [Chen et al. 2024].
Na andlise de biossinais, algoritmos de aprendizado de méquina tém sido aplicados
com sucesso a deteccao precoce de arritmias [Hannun et al. 2019] e de crises epilépticas
[Daoud and Bayoumi 2019].

Apesar desses resultados promissores, o aumento do desempenho preditivo é
frequentemente acompanhado por uma reducio da transparéncia dos modelos. Muitos dos
algoritmos mais eficazes operam como modelos caixa-preta, cujos mecanismos internos
sao dificeis de compreender mesmo para especialistas em ciéncia de dados [Lipton 2018,
Binzagr 2024]. No contexto da satide, essa opacidade é particularmente problematica, uma
vez que decisdes automatizadas podem influenciar diretamente diagndsticos, condutas
terapéuticas e desfechos clinicos.

Nesse cendrio, a interpretabilidade em aprendizado de mdquina emerge como um
campo de pesquisa fundamental para aplicacdes em satde. Neste capitulo, adotamos
interpretabilidade como a capacidade de compreender, em termos humanamente signifi-
cativos, como um modelo relaciona entradas e saidas, e explicabilidade como o conjunto
de métodos empregados para tornar esse comportamento inteligivel, especialmente em
modelos complexos. De forma mais especifica, a interpretabilidade pode ser entendida
como o grau em que um ser humano — seja um profissional de sadde, pesquisador ou gestor
— consegue compreender as razdes pelas quais um modelo produz determinada saida a
partir de suas entradas clinicas [Stiglic et al. 2020]. Embora ndo exista uma defini¢cao
unica e universalmente aceita, o conceito estd intimamente relacionado a possibilidade de
atribuir significado clinico as decisdes do modelo e de estabelecer relagdes compreensiveis
entre varidveis de entrada e predicdes [Molnar 2020].

A relevancia da interpretabilidade em aplicacdes médicas vai além de consideracdes
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estritamente técnicas. Em contextos clinicos sensiveis, como triagem em unidades
de emergéncia, estratificacdo de risco para doengas cronicas, diagndstico assistido por
computador e sistemas de alerta precoce em unidades de terapia intensiva, compreender
os fatores que sustentam uma predi¢do € tdo importante quanto a propria acuracia do
modelo [Tonekaboni et al. 2019]. ExplicacOes interpretdveis sdo essenciais para promover
confianga, possibilitar auditoria clinica, apoiar a tomada de decisdo compartilhada e facilitar
a adocdo segura de sistemas baseados em aprendizado de maquina.

Além disso, a interpretabilidade desempenha papel central em debates éticos
e regulatorios. Modelos opacos podem perpetuar vieses e desigualdades sem que
tais problemas sejam facilmente detectdveis, como demonstrado em estudos que iden-
tificaram vieses raciais em algoritmos amplamente utilizados em sistemas de satde
[Obermeyer et al. 2019]. Paralelamente, legislagdes recentes, como o Regulamento Geral
sobre a Prote¢dao de Dados (GDPR, em inglés) na Unido Europeia, a Lei Geral de Protecao
de Dados Pessoais (LGPD) no Brasil e regulamentagdes especificas para Software as a
Medical Device (SaMD) por agéncias como FDA e ANVISA, reforcam a necessidade
de transparéncia, explicabilidade e justificativa das decisdes automatizadas em saide
[Goodman and Flaxman 2017, U.S. Food and Drug Administration 2021].

Nesse contexto, métodos de explicabilidade post hoc tém ganhado destaque por per-
mitirem interpretar modelos complexos sem comprometer seu desempenho preditivo. Entre
esses métodos, o SHAP (SHapley Additive exPlanations) destaca-se por sua fundamentacao
tedrica na Teoria dos Jogos Cooperativos e por fornecer explicagdes consistentes, locais
e globais para uma ampla classe de modelos [Lundberg and Lee 2017]. Sua capacidade
de atribuir contribuicdes individuais as varidveis de entrada o torna particularmente util
em dados tabulares estruturados, frequentes em prontudrios eletronicos, desde que a
interpretacdo produzida seja compreendida como explicacdo do comportamento do modelo
e ndo como evidéncia causal sobre o fendmeno clinico.

O argumento central deste capitulo é que o SHAP pode ampliar a transparéncia e a
auditabilidade de modelos preditivos em satude, sem eliminar limitacdes relacionadas a
qualidade dos dados, ao viés algoritmico, a dependéncia das escolhas metodoldgicas e a
diferenca entre associagdo preditiva e interpretacao causal. Com esse enquadramento, o
capitulo parte da caracterizacdo dos modelos caixa-preta e da motivacdo para métodos de
explicabilidade post hoc, avanga para os fundamentos matemaéticos dos valores de Shapley
e sua formulacdo no SHAP, e entdo apresenta sua implementacgdo pratica em R e Python
em um estudo de caso sobre risco cardiovascular. As secOes finais discutem limitagdes,
boas préticas e implicacdes éticas e regulatdrias para o uso responsavel do método em
contextos clinicos.

2.2. Modelos Caixa-Preta e Métodos de Explicacao

O uso crescente de modelos de aprendizado de maquina em satide levanta uma questao
central: em que medida decisdes automatizadas podem ser consideradas confidveis quando
seus mecanismos internos ndo sao transparentes para os usudrios humanos? Esta secdo
examina o problema da opacidade em modelos complexos, suas implicagdes no contexto
clinico e as principais estratégias desenvolvidas no campo de Explainable Artificial
Intelligence (XAl), culminando na justificativa do uso do método SHAP.
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2.2.1. Modelos caixa-preta e opacidade estrutural

Modelos caixa-preta sdo sistemas cujos processos internos, embora formalmente espe-
cificados, ndo sdo acessiveis a interpretacdo humana em razao de sua complexidade es-
trutural, interagcdes ndo lineares e alta dimensionalidade [Burrell 2016, Bodria et al. 2021,
Hassija et al. 2023]. Em aplicacdes clinicas, essa opacidade manifesta-se de diferentes
formas. Redes neurais profundas aplicadas a andlise de imagens médicas envolvem milhdes
de parametros distribuidos em multiplas camadas convolucionais, tornando invidvel a
interpretacdo direta de seus pesos [Mienye et al. 2025]. Modelos baseados em arquiteturas
transformer, utilizados em processamento de linguagem natural sobre registros clinicos,
apresentam complexidade ainda maior, sendo empregados em tarefas como codificacdo
automatizada e detec¢do de eventos adversos [Yang et al. 2022, Yuan et al. 2025]. De
modo andlogo, métodos de ensemble, como florestas aleatdrias e algoritmos de gradient
boosting, combinam multiplos modelos base, dificultando a andlise interpretativa de seu
comportamento agregado [Stiglic et al. 2020].

A opacidade de modelos complexos ndo implica auséncia de rigor metodolégico,
mas sim uma limita¢do epist€mica na traducao de seus mecanismos internos em explicacdes
compreensiveis. Essa limita¢do possui implicagdes diretas na pratica clinica: evidéncias
indicam que profissionais de saide tendem a resistir ou reinterpretar recomendacgdes
provenientes de sistemas cujo funcionamento ndo compreendem, mesmo quando estes
apresentam alto desempenho preditivo [Tonekaboni et al. 2019, Tun et al. 2024].

2.2.2. Interpretabilidade intrinseca e seus limites

Uma resposta tradicional a esse problema consiste no uso de modelos interpretaveis
por construgdo, cuja estrutura permite a compreensdo direta de suas decisdoes. Exem-
plos classicos na medicina incluem escores de risco como o SCORE2, o CHA,;DS,—
VASc e o SOFA, nos quais os parametros possuem interpretacdes clinicas claras
[working group and risk collaboration 2021, Lip et al. 2010, Vincent et al. 1996]. Con-
tudo, a adogdo desses modelos impde um compromisso entre interpretabilidade e
capacidade preditiva.

Em cendrios caracterizados por alta dimensionalidade e relacdes ndo lineares
— como prontudrios eletronicos e séries temporais clinicas — modelos simples fre-
quentemente apresentam desempenho preditivo inferior [Patharkar et al. 2024]. Esse
compromisso torna-se particularmente problemdtico em contextos nos quais tanto a
acurdcia quanto a interpretabilidade possuem valor critico.

2.2.3. Explicabilidade em modelos preditivos e métodos pos-hoc

Como resposta a esse problema, métodos de explicacao pds-hoc t€m sido amplamente
desenvolvidos com o objetivo de tornar modelos complexos mais interpretaveis sem
modificar sua estrutura interna. Tais métodos produzem explica¢cdes a partir da relacao
entre entradas e saidas do modelo, tratando-o, em muitos casos, como uma fun¢ao caixa-
preta [Hassija et al. 2023, Markus et al. 2021].

Do ponto de vista regulatorio, essas abordagens sdo particularmente relevantes
para atender exigéncias de transparéncia e prestacdo de contas em sistemas automa-
tizados [Goodman and Flaxman 2017, U.S. Food and Drug Administration 2021]. No
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contexto clinico, permitem a integracao de recomendag¢des automatizadas ao raciocinio
médico, além de possibilitar a identificacdo de vieses, inconsisténcias e potenciais
riscos associados ao uso dessas tecnologias [Tonekaboni et al. 2019, Amann et al. 2020,
Obermeyer et al. 2019].

Entretanto, a ado¢do de métodos pds-hoc introduz uma tensdo fundamental: as
explicagdes produzidas constituem aproximagdes do comportamento do modelo, e ndo
descri¢des fiéis de seus mecanismos internos. Como consequéncia, explicacdes de
baixa fidelidade podem induzir interpretacdes equivocadas, com implicagdes clinicas
potencialmente graves [Rudin 2019]. Esse problema evidencia a necessidade de critérios
analiticos rigorosos para classificar, avaliar e selecionar métodos de explicacao.

Nesse contexto, a literatura em XAI converge para a identificacdo de duas
dimensdes analiticas centrais: o escopo da explicacdao e o grau de dependéncia do
modelo. Essas dimensdes estruturam diferentes formas de acesso ao comportamento
de modelos complexos e permitem compreender as limitacdes e potencialidades das
abordagens existentes.

No que se refere ao escopo, distinguem-se explicacoes globais e locais. Ex-
plicacdes globais buscam caracterizar o comportamento médio do modelo ao longo
da distribuicao de dados, permitindo identificar padrdes gerais, importancia média de
varidveis e relacdes funcionais predominantes. Essas abordagens sdo tuteis para avaliar
plausibilidade clinica, detectar vieses sistematicos e apoiar validag@o externa, mas podem
obscurecer comportamentos raros ou ndo lineares relevantes em subpopulacdes especificas
[Hakkoum et al. 2024, Greenwell 2017, Lundberg et al. 2020].

Por outro lado, explicacoes locais focalizam instancias individuais, decompondo
predicoes especificas em contribuicdes das varidveis de entrada ou aproximando o modelo
em uma vizinhanga restrita do espaco de dados. Essa perspectiva é particularmente
relevante em decisdes clinicas centradas no paciente, nas quais a justificativa individual
é essencial [Hakkoum et al. 2024, Salih et al. 2023, Vimbi et al. 2024]. Contudo, tais
explicacdes podem apresentar instabilidade e limitada representatividade global, exigindo
cautela em sua interpretacdo [Zafar and Khan 2021].

Paralelamente, a distin¢@o entre métodos especificos do modelo (model-specific)
e agnoésticos ao modelo (model-agnostic) constitui uma segunda dimensdo analitica
relevante. Métodos especificos exploram propriedades internas de determinadas arquitetu-
ras (por exemplo, drvores de decisdo ou redes neurais convolucionais), frequentemente
alcancando maior fidelidade explicativa e eficiéncia computacional dentro de seu do-
minio [Roshinta and Gdbor 2024, Belle and Papantonis 2020, Lundberg et al. 2020]. No
entanto, sua aplicabilidade € limitada a arquitetura para a qual foram desenvolvidos.

Em contraste, métodos agndsticos operam exclusivamente sobre a relacdo entrada—
saida, ampliando sua aplicabilidade a diferentes modelos e contextos [Elshawi et al. 2019,
Ribeiro et al. 2016]. Essa flexibilidade, contudo, € frequentemente acompanhada por maior
custo computacional, possiveis problemas de estabilidade e limitacGes na captura de propri-
edades estruturais profundas do modelo [Roshinta and Gébor 2024, Lundberg et al. 2020].

A luz dessas dimensdes, as principais estratégias de explicagdo podem ser
compreendidas como respostas parciais a um problema comum: tornar modelos complexos
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inteligiveis sem comprometer sua capacidade preditiva. Métodos baseados em importancia
de varidveis, como importancia por permutaciao ou medidas derivadas de arvores, oferecem
interpretagdes globais intuitivas, mas sdo sensiveis a correlagdo entre preditores e ndo
capturam heterogeneidade individual [Greenwell and Boehmke 2020, Hooker et al. 2019].
Abordagens baseadas em modelos substitutos locais, como o Local Interpretable Model-
agnostic Explanations (LIME), procuram explicar predi¢des individuais por meio de
aproximacdes locais [Ribeiro et al. 2016], mas sua dependéncia de perturbacdes aleatdrias
e da definicao de vizinhanga pode comprometer a estabilidade e a fidelidade das explicagdes
[Zafar and Khan 2021, Tan et al. 2023].

Por fim, técnicas de visualizacdo, como gréficos de dependéncia parcial e mapas
de saliéncia, desempenham papel relevante na comunica¢do dos resultados, mas ndo
resolvem, isoladamente, os desafios associados a fidelidade e a consisténcia das explica¢des
[Greenwell 2017, Selvaraju et al. 2020, Brenning 2021, Singh et al. 2025]. Em particular,
métodos globais podem mascarar efeitos condicionais importantes, enquanto abordagens
locais frequentemente carecem de robustez.

2.2.4. SHAP como abordagem teoricamente fundamentada

As limitagdes discutidas anteriormente — incluindo a tensdo entre interpretabilidade
e fidelidade, a instabilidade de explicagdes locais, a sensibilidade a correlacdes entre
varidveis e a auséncia de garantias tedricas consistentes — convergem para a necessidade
de métodos que conciliem propriedades frequentemente conflitantes: (i) fidelidade ao
modelo original, (ii) consisténcia tedrica, (iii) aplicabilidade a diferentes arquiteturas e (iv)
capacidade de produzir explicacdes coerentes em niveis local e global.

E nesse contexto que métodos baseados em valores de Shapley se destacam como
uma abordagem formalmente fundamentada. Derivados da teoria dos jogos cooperativos,
os valores de Shapley oferecem um esquema de atribui¢do de importancia a varidveis
que satisfaz um conjunto de propriedades axiomdticas desejaveis, incluindo eficiéncia
(a soma das contribui¢des corresponde a predi¢cdo do modelo), simetria (varidveis com
contribui¢des equivalentes recebem o mesmo valor) e aditividade [Lundberg and Lee 2017,
Shapley 1953, Bifarin 2022].

O SHAP (SHapley Additive exPlanations) operacionaliza esses principios no
contexto de modelos de aprendizado de médquina, fornecendo uma decomposicao aditiva da
predicdo em contribui¢des atribuiveis a cada varidvel. Diferentemente de métodos como o
LIME, que dependem de aproximagdes locais potencialmente instaveis, o SHAP estabelece
uma conexao direta entre a explicacdo e propriedades formais do modelo, o que contribui
para maior consisténcia e interpretabilidade [Lundberg et al. 2020, Ribeiro et al. 2016,
Kelodjou et al. 2024]. Além disso, a estrutura aditiva dos valores de Shapley permite uma
integracdo natural entre andlises locais (explicagdes de instancias individuais) e globais
(agregacgdo das contribui¢des ao longo da populagdo).

Do ponto de vista computacional, avangcos como o algoritmo TreeSHAP tornam
vidvel a aplicacdo eficiente dessa abordagem em modelos amplamente utilizados na
pratica clinica, como arvores de decisao e métodos de gradient boosting, preservando
exatidao polinomial na estimac¢do dos valores [Lundberg et al. 2020, Nohara et al. 2021,
Luo et al. 2024].
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Apesar de suas vantagens, o SHAP ndo deve ser interpretado como uma solugdo
definitiva. Embora ofereca garantias tedricas sob certas condi¢des, sua interpretacao
depende de pressupostos sobre a distribui¢ao e independéncia das varidveis, e diferentes
escolhas metodoldgicas podem levar a explicagOes distintas. Ainda assim, o SHAP
representa um avango importante ao combinar fundamentos mateméticos bem definidos
com aplicabilidade pratica em problemas de interpretabilidade.

Dessa forma, o SHAP pode ser entendido como uma resposta teoricamente
fundamentada as limita¢des das abordagens anteriores, oferecendo um quadro unificado
para a andlise explicativa de modelos complexos. As secdes seguintes apresentam seus
fundamentos matematicos e suas aplicagcdes no contexto da sadde.

2.3. Fundamentos da Teoria dos Jogos e Valores de Shapley

A interpretacdo de modelos preditivos pelo SHAP baseia-se na Teoria dos Jogos Coope-
rativos, que fornece um modelo formal para dividir, de forma justa, o resultado de uma
cooperacdo entre diferentes participantes. No contexto de aprendizado de méquina, essa
ideia € utilizada para decompor a predi¢do de um modelo em contribuicdes individuais
associadas a cada varidvel clinica, preservando propriedades matematicas bem definidas
[Shapley 1953, Nohara et al. 2021].

2.3.1. Jogos Cooperativos e Funcio Caracteristica

Um jogo cooperativo é definido por um par (N,v), em que N = {1,2,...,n} representa
o conjunto de jogadores e v : 2V — R é a funcio caracteristica, que associa um valor a
cada subconjunto S C N. Esse subconjunto, chamado de coalizdo, representa um grupo de
jogadores considerados em conjunto. Em aprendizado de mdquina aplicado a saude, os
“jogadores” correspondem as varidveis clinicas utilizadas no modelo [Nohara et al. 2021,
Ghasemi et al. 2024, Vimbi et al. 2024, Ghosh and Khandoker 2024]. No contexto cli-
nico, isso significa tratar cada varidvel observada como participante formal da predi¢ao
produzida pelo modelo, e ndo como portadora, por si s6, de significado causal ou
terapéutico [Hettikankanamage et al. 2025].

Por exemplo, em um modelo de risco cardiovascular, os jogadores podem incluir
idade, sexo, pressdo arterial, colesterol, presenca de diabetes e hdbitos como tabagismo
[working group and risk collaboration 2021]. A func¢@o caracteristica v(S) representa o
desempenho do modelo quando apenas o conjunto de varidveis S estd disponivel. Assume-
se que v(0) = 0, ou seja, na auséncia de informag@o clinica, o modelo retorna apenas uma
predicao base, como a prevaléncia do desfecho na populacdo [Ghosh and Khandoker 2024,
Binzagr 2024, Covert et al. 2020, Shapley 1953].

Nesse contexto, o problema de explicabilidade pode ser formulado como um
problema de alocag@o: quanto cada varidvel contribui para alterar a predi¢ao em relacio a
esse valor base?

Entretanto, calcular v(S) na prética exige lidar com varidveis ausentes, o que implica
realizar imputacido ou marginalizacdo. Essa escolha ndo € neutra: diferentes estratégias
podem levar a explicacdes distintas. Em termos préticos, isso significa que a forma como
as varidveis ndo observadas sdo tratadas pode alterar a explicagcdo obtida. Além disso, ao
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avaliar o modelo em combinagdes de varidveis que nao ocorrem naturalmente nos dados,
podem surgir cendrios clinicamente implausiveis, o que dificulta a interpretacao dos resul-
tados [Hettikankanamage et al. 2025, Contreras et al. 2024, Hooshyar and Yang 2024].

2.3.2. O Problema da Alocacio Justa de Contribuicoes

A questdo central passa a ser: como distribuir o valor total v(N) entre as varidveis
de forma justa? Em termos praticos, isso corresponde a decompor uma predi¢do em
contribui¢des atribuiveis a cada varidvel [Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024,
Salih et al. 2023].

Em aplicacdes clinicas, a alocacdo das contribui¢des possui implicagdes diretas
para a interpretacdo e a tomada de decisdo. Considere um modelo de predi¢do de sepse
em UTI que estima uma probabilidade de 78% para um paciente cuja probabilidade base
¢ de 15%. Surge, entdo, a questdo: como atribuir os 63 pontos percentuais de aumento a
varidveis como lactato elevado, taquicardia e hipotensao? A decomposi¢ao dessa diferenca
em contribui¢des individuais constitui exatamente o tipo de explicagdo local necessario
em contextos de alto risco clinico, nos quais a compreensao dos fatores que influenciam a
predicdo € tdo importante quanto o valor predito em si [Stenwig et al. 2022, Hu et al. 2022,
Hu et al. 2024a].

No entanto, o conceito de “contribuicao justa” é definido em termos matematicos,
ndo clinicos. Duas varidveis podem apresentar contribuicdes simétricas ao modelo preditivo
e, ainda assim, possuir significados clinicos inteiramente distintos — uma associacdo
espuria e um mecanismo fisiopatolégico estabelecido podem, em principio, receber contri-
buicdes equivalentes. Isso ndo invalida o método, mas delimita seu escopo: os valores atri-
buidos descrevem o comportamento do modelo, mas ndo necessariamente refletem relacdes
causais no mundo real [Salih et al. 2023, Bifarin 2022, Hettikankanamage et al. 2025].

Os valores de Shapley se destacam porque sdo a unica solugdo que satis-
faz simultaneamente um conjunto de axiomas formais de equidade e consisténcia
[Shapley 1953, Salih et al. 2023, Lundberg and Lee 2017], o que justifica sua ado¢do no
SHAP.

2.3.3. Definicao Formal dos Valores de Shapley

Os valores de Shapley, propostos por Shapley em 1953 [Shapley 1953], fornecem uma
forma tnica de distribuir o valor total entre os jogadores. O valor ¢;(v) associado a varidvel
i é dado por:

[SPEANT =[S = 1)!
IN]!

¢i(v) =

SCN\{i}

p(SU{i}) —v(S)] (1)

Intuitivamente, esse valor (¢;(v)) corresponde a contribui¢do média da variavel
i ao longo de todas as possiveis combinac¢des de varidveis. O termo v(SU{i}) —v(S)
mede quanto a inclusdo de i melhora a predi¢do, enquanto o fator combinatdrio pondera
essa contribuicdo considerando todas as ordens possiveis de entrada das varidveis
[Shapley 1953, Ghosh and Khandoker 2024].
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Outra forma de interpretar esse valor (¢;(v)) é probabilistica: ele representa a contri-
buicdo média de uma varidvel quando as varidveis sdo consideradas em ordem aleatéria. No
entanto, essa interpretacio pressupde independéncia entre varidveis, o que raramente ocorre
em dados clinicos. Quando h4 correlacao entre preditores, parte da contribui¢do pode refle-
tir efeitos compartilhados entre varidveis [Hu et al. 2024a, Belle and Papantonis 2020].

2.3.4. Axiomas Caracterizadores

Os valores de Shapley sao definidos por quatro axiomas principais:

Eficiéncia. Y,y ¢i(v) = v(N). A soma das contribui¢des reproduz exatamente a
predicio do modelo. No SHAP, essa propriedade corresponde a local accuracy
[Lundberg and Lee 2017, Auzine et al. 2024]: a explicac@o é completa no sentido contébil.
Contudo, completude contabil ndo implica completude causal; a eficiéncia garante que
a predicao seja integralmente decomposta, mas nio que cada parcela corresponda a um
mecanismo clinico independente [Hettikankanamage et al. 2025, Bifarin 2022].

Simetria. Se i e j contribuem igualmente para todas as coalizdes, entdo ¢;(v) =
¢;(v). Matematicamente, isso ¢ uma propriedade de equidade formal [Shapley 1953,
Bifarin 2022]. Clinicamente, porém, duas varidveis com efeito preditivo idéntico podem
ter relevancia terapéutica ou fisiopatoldgica inteiramente distinta. A simetria garante
consisténcia na atribuicdo de contribui¢des, mas ndo substitui o julgamento clinico na
interpretacdo de seu significado [Hettikankanamage et al. 2025].

Jogador nulo. Se a inclusdo de i ndo altera nenhuma coalizdo, entdo ¢;(v) = 0.
Varidveis sem poder preditivo ndo recebem contribui¢des espurias — no SHAP, essa
ideia corresponde a propriedade de missingness [Alabi et al. 2023, Auzine et al. 2024].
Note-se que esse axioma € definido em relagdo ao modelo, ndo ao fendmeno clinico: uma
varidvel pode ser um fator causal estabelecido e, ainda assim, receber contribuicao nula se
sua informagdo for inteiramente redundante com outros preditores presentes no modelo.

Aditividade. Para dois jogos v e w, ¢;(v+w) = ¢;(v) + ¢;(w). Em termos simples,
a contribui¢do de cada varidvel em um modelo combinado € igual a soma de suas
contribui¢des em cada modelo separado. Isso permite analisar modelos complexos por
partes, mantendo consisténcia nas explicagdes. No contexto clinico, em modelos ensemble,
a explicacdo final pode ser entendida como a soma das explicacdes de cada modelo
individual [Shapley 1953, Lundberg et al. 2019].

Esses axiomas garantem uma solucdo formalmente consistente para o problema de
atribui¢do, mas ndo asseguram que as explicacOes reflitam relagdes causais.
2.3.5. Complexidade Computacional e Motivaciao para Aproximacoes

O célculo exato dos valores de Shapley em (1) exige a avaliagdo de todas as possiveis
combinagdes de varidveis, isto é, 2" coalizdes. Esse crescimento é exponencial: com 20
varidveis clinicas, sdo necessdrias mais de um milhao de avaliagdes do modelo, enquanto
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com 30 varidveis esse nimero ultrapassa um bilhdo, tornando a abordagem invidvel
em aplicacdes reais [Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024, Salih et al. 2023].
Diante dessa limitagcao, foram desenvolvidas estratégias que tornam o SHAP aplicdvel na
pratica, destacando-se o KernelSHAP e o TreeSHAP.

O KernelSHAP ¢ um método agndstico ao modelo que estima os valores de Shapley
por meio da amostragem de diferentes coalizdes e ajuste de uma regressao linear ponderada
[Lundberg et al. 2019, Olsen and Jullum 2025]. Sua principal vantagem € a generalidade,
permitindo sua aplicacdo a uma ampla variedade de modelos, incluindo redes neurais,
maquinas de vetor de suporte e ensembles. No entanto, essa flexibilidade tem custo: o
método pode exigir um nimero elevado de avaliacdes do modelo para explicar uma tnica
instancia e, por depender de amostragem, introduz variabilidade nas estimativas. Em
cendrios com muitas varidveis ou forte dependéncia entre preditores, diferentes execugdes
podem gerar explicacoes distintas, o que exige cuidado na configuracao dos parametros
e na andlise de robustez [Kelodjou et al. 2024, Olsen and Jullum 2025]. Extensdes como
DeepSHAP e GradientSHAP procuram reduzir o custo computacional em modelos mais
complexos, mas mantém o carater aproximado da abordagem [Lundberg and Lee 2017].

O TreeSHAP, por sua vez, explora a estrutura de modelos baseados em arvores
para calcular valores SHAP exatos de forma eficiente, com complexidade O(TLD?) por
instancia, onde 7 € o nimero de arvores, L o nimero médio de folhas e D a profundidade
maxima [Lundberg et al. 2020]. Em modelos de gradient boosting, amplamente utilizados
em dados clinicos, esse calculo pode ser realizado em milissegundos por paciente, o que via-
biliza sua aplicacio em larga escala [Nohara et al. 2021, Luo et al. 2024, Hu et al. 2024a].
Ainda assim, a exatiddo computacional ndo elimina limita¢des interpretativas: os valores
obtidos refletem o comportamento do modelo treinado, incluindo possiveis vieses, padroes
espurios e dependéncias entre varidveis. Em particular, a presenca de multicoline-
aridade pode levar a redistribui¢do das contribuicdes entre varidveis correlacionadas,
dificultando a interpretagdo individual de seus efeitos [Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a,
Hettikankanamage et al. 2025].

Em sintese, enquanto o KernelSHAP oferece maior flexibilidade ao custo de
variabilidade e maior demanda computacional, o TreeSHAP proporciona eficiéncia e
determinismo, mas permanece dependente da estrutura do modelo e dos dados. Essa
distin¢do € central para a interpretacio dos resultados, uma vez que os valores SHAP devem
ser analisados considerando tanto o método de estimag@o quanto o modelo subjacente. Em
aplicacdes com dados tabulares de prontudrios eletronicos, nas quais modelos de gradient
boosting sao predominantes, o TreeSHAP tende a ser a escolha mais vidvel, permitindo a
obtencdo de explicagdes locais e globais em escala clinica.

2.4. SHAP: Formulacao Teérica e Propriedades

O SHAP (SHapley Additive Explanations), proposto por Lundberg e Lee em 2017, utiliza
os valores de Shapley para explicar modelos de aprendizado de mdquina. A ideia central é
decompor a predicdo de um modelo em contribui¢des individuais associadas a cada varidvel,
permitindo interpretar de forma transparente como cada fator influencia o resultado
[Lundberg and Lee 2017, Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024].

Essa abordagem fornece uma base matematica rigorosa para atribuir importancia
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as varidveis, sendo aplicdvel a diferentes tipos de modelos preditivos. Nesta se¢ao, sao
apresentados os principais elementos da formulacdo do SHAP, bem como suas propriedades
tedricas, incluindo um exemplo ilustrativo no contexto de risco cardiovascular.

Apesar de sua fundamentacao formal, é importante destacar que a interpretacao
dos resultados ndo é automatica. As explicacdes produzidas pelo SHAP dependem de
suposi¢des sobre a distribuicdo dos dados e sobre como as varidveis interagem entre si
no modelo. Assim, mesmo sendo matematicamente consistentes, essas explicagdes po-
dem variar conforme as escolhas metodoldgicas adotadas [Hettikankanamage et al. 2025,
Belle and Papantonis 2020].

2.4.1. SHAP como Modelo de Explicacao Aditivo

O SHAP pertence a classe dos modelos de explicacdo aditivos, nos quais a predi¢cdo de
um modelo é representada como a soma de contribuicdes individuais associadas a cada
varidvel [Lundberg and Lee 2017, Binzagr 2024, Alabi et al. 2023]. Seja f : R” — R um
modelo preditivo com p varidveis de entrada. Para uma instancia x € R”, a explicagdo
SHAP € dada por:

£ =0+ Y 600, @)

i=1

onde g9 = E[f(X)] é o valor base, isto é, a predicdo média do modelo na populagdo de
referéncia, e ¢;(x) representa a contribuicdo SHAP da varidvel i, indicando quanto essa va-
ridvel altera a predicdo em relacdo a esse valor base [Nohara et al. 2021, Alabi et al. 2023,
Binzagr 2024]. Essa propriedade, conhecida como local accuracy, garante que a soma das
contribui¢des individuais seja exatamente igual a predi¢ado do modelo, sem deixar parte
nao explicada [Lundberg and Lee 2017, Auzine et al. 2024, Alabi et al. 2023].

£ ¢

Na prdtica, isso significa que a predi¢do € “quebrada” em partes atribuidas a cada
varidvel. Essa forma de decomposig¢do facilita a interpretagdo, pois permite entender como
cada fator contribui para o resultado final. No entanto, essa representacdo também envolve
simplificagdes. Ao distribuir a predi¢do entre varidveis individuais, o SHAP assume que os
efeitos podem ser separados dessa maneira, mesmo quando existem interagdes complexas
entre elas [Lundberg et al. 2020, Lundberg et al. 2019].

Por exemplo, em um modelo de risco cardiovascular, a combinacdo de hipertensao
e diabetes pode ter um efeito conjunto relevante. No SHAP, esse efeito € dividido entre as
varidveis com base em contribui¢des médias. Embora essa divisdo seja matematicamente
bem definida, ela nem sempre corresponde a uma interpretacdo clinica direta.

Assim, o carater aditivo do SHAP traz duas consequéncias importantes: por um
lado, torna as explicacdes mais claras e consistentes; por outro, pode simplificar interacdes
complexas, que na prética ndo sao facilmente separdveis em contribuicdes independentes.

2.4.2. Definicao da Funcio Caracteristica

Para aplicar os valores de Shapley em modelos preditivos, € necessario definir a chamada
funcgdo caracteristica. No contexto do SHAP, essa func¢do € dada por:
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vi(S) =E[f(X) | Xs = xs], (3)

onde S C N representa um subconjunto de varidveis observadas, xg sao os valores dessas
varidveis para a instancia x, e a expectativa € calculada considerando a distribui¢do das
varidveis ndo observadas Xg [Lundberg and Lee 2017, Covert et al. 2020]. Em termos
simples, v,(S) responde a seguinte pergunta: qual seria a predicdo esperada do modelo se
conhecéssemos apenas as varidveis em S?

Essa defini¢cdo envolve uma escolha importante: como lidar com as varidveis
ausentes ao calcular essa expectativa. Na pratica, isso significa decidir como “preencher”
os valores de X5. Uma abordagem comum utiliza a distribui¢do marginal dos dados, isto €,
cada variavel ausente € considerada de forma independente das demais. Embora simples,
essa estratégia pode levar o modelo a avaliar combinagdes de caracteristicas que nao
ocorrem na pratica clinica. Por exemplo, ao fixar um valor elevado de pressao arterial
sistélica e estimar a pressao diastélica de forma independente, o modelo pode gerar pares
de valores que ndo sdo fisiologicamente plausiveis [Salih et al. 2023, Hooker et al. 2019,
Hooshyar and Yang 2024].

Esse problema se torna ainda mais relevante em dados clinicos, nos quais muitas
varidveis estdao naturalmente correlacionadas, como pressao sist6lica e diastdlica, creatinina
e ureia, ou indice de massa corporal e circunferéncia abdominal. Quando essas relacdes
sdo ignoradas, o modelo passa a ser avaliado em regides do espaco de dados que nao
foram observadas durante o treinamento, o que pode comprometer a interpretacao das
contribui¢des atribuidas [Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a, Hooker et al. 2019].

Uma alternativa consiste em utilizar a distribui¢ao condicional das varidveis
ausentes, isto €, considerar X condicionado a Xg = xs. Nesse caso, os valores ausentes
sdo gerados de forma consistente com as varidveis observadas. Retomando o exemplo
anterior, ao fixar uma pressao sistolica elevada, a pressao diastdlica seria estimada dentro
de uma faixa compativel com esse valor, preservando relagdes fisioldgicas conhecidas.
Essa abordagem, conhecida como SHAP condicional, tende a produzir cendrios mais
realistas [Olsen and Jullum 2025, Covert et al. 2020].

No entanto, essa escolha também altera o significado das explica¢gdes. Enquanto a
abordagem marginal busca isolar o efeito de cada varidvel, a abordagem condicional passa
a atribuir contribuicdes levando em conta o contexto das demais varidveis, o que pode
redistribuir a importancia entre preditores correlacionados. Além disso, a implementacao
¢ mais complexa e pode ndo preservar integralmente algumas propriedades tedricas
do SHAP original [Lundberg and Lee 2017, Salih et al. 2023, Olsen and Jullum 2025,
Hettikankanamage et al. 2025].

Assim, a escolha entre utilizar a distribui¢do marginal ou condicional ndo é apenas
técnica: ela define o tipo de cendrio hipotético considerado na explicacao e influencia
diretamente o significado dos valores SHAP obtidos.

2.4.3. Calculo dos Valores SHAP

A contribui¢cdo de cada varidvel no SHAP é dada pelo valor de Shapley aplicado a funcao
caracteristica v,. Para uma varidvel i e uma instancia x, esse valor é definido por:
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IS|'(p— S| —1)!
STV} p!

¢i(x) = x(SU{i}) —va(S)], 4)
onde ¢;(x) representa a contribuicéo da varidvel i para a predi¢do, calculada como a média
de seu efeito marginal ao ser adicionada a diferentes combinacdes das demais varidveis
[Lundberg and Lee 2017, Nohara et al. 2021, Binzagr 2024, Bifarin 2022]. O valor base
da predigdo corresponde a ¢p = v,(0) = E[f(X)].

Em termos intuitivos, esse célculo considera todas as formas possiveis de incluir
a variavel i no modelo e mede quanto ela altera a predi¢do em cada caso. O valor SHAP
final € a média desses efeitos, ponderada de forma a garantir propriedades de equidade e
consisténcia.

Quando hé correlagdo entre varidveis (colinearidade), a interpretacdo se torna
mais delicada. Nesse caso, o método distribui o efeito conjunto entre as varidveis
correlacionadas, com base na média de suas contribuicdes marginais. Isso significa
que, se duas varidveis carregam informagdes semelhantes, a contribui¢do atribuida a
cada uma depende de como o modelo aprendeu essa relacdo durante o treinamento.
Como resultado, a decomposicao continua sendo Unica do ponto de vista matema-
tico, mas sua interpretacdo clinica pode ser ambigua: parte do efeito atribuido a
uma varidvel pode, na prética, refletir a influéncia de outra varidvel correlacionada
[Nohara et al. 2021, Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a].

Como o célculo direto dessa expressdo € invidvel em modelos com muitas varidveis,
métodos como TreeSHAP e Kernel SHAP sdo utilizados para estimar os valores SHAP de
forma eficiente em aplicagcdes praticas [Nohara et al. 2021, Ghosh and Khandoker 2024,
Luo et al. 2024, Lundberg and Lee 2017, Lundberg et al. 2020].

2.4.4. Exemplo Clinico: Estratificacao de Risco Cardiovascular

Para ilustrar o uso dos valores SHAP, considere um modelo de gradient boosting treinado
para prever a presenca de doenca cardiovascular a partir de varidveis demograficas, clinicas
e comportamentais. Entre os preditores estdo idade, sexo, pressao arterial sistdlica e
diastolica, indice de massa corporal (IMC), niveis de colesterol e glicemia, além de
indicadores de tabagismo, consumo de dlcool e atividade fisica. O valor base do modelo,
0o ~ —0,02, corresponde a predi¢do média no conjunto de treinamento, expressa em
log-odds.

Considere agora um paciente do sexo masculino, com 52,4 anos, pressao arterial
sistolica de 140 mmHg, diastdlica de 90 mmHg, IMC de 30,1 kg/mz, colesterol e glicemia
normais (cholesterol = gluc = 1), ndo tabagista, ndo etilista e sedentdrio. Para esse
paciente, o SHAP decompde a predi¢do da seguinte forma:

flx)=-0,02+ 132 + 0,18 + 0,14
~— ~—~ ~—~
PAS=140 PAD=90 Sedentarismo

+ (—0,06) + (—0,04) +0,01 + (—0,01) ~ 1,54
—_——— —— T —

Idade Colesterol IMC Demais
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Essa decomposi¢ao mostra como cada varidvel contribui para o valor final da
predicdo. A pressdo arterial sistdlica elevada é o principal fator, respondendo pela
maior parte do aumento do risco. A pressdo diastdlica e o sedentarismo também
contribuem positivamente, mas com menor intensidade. Por outro lado, o fato de o
paciente ter colesterol normal e idade intermedidria reduz parcialmente o risco previsto
[Ponce-Bobadilla et al. 2024, Stenwig et al. 2022].

No entanto, essa interpretacdo deve ser feita com cautela. A pressao sistdlica e a
diastélica sao varidveis fisiologicamente relacionadas, e o SHAP distribui o efeito conjunto
entre elas com base em como o0 modelo aprendeu essa relagdo. Assim, a maior contribui¢cdo
atribuida a pressao sist6lica ndo significa necessariamente que seu efeito seja independente
ou mais “importante” do ponto de vista clinico. Mudangas na distribui¢do dos dados ou
no proprio modelo podem alterar essa divisdo das contribui¢des sem modificar a predi¢dao
final [Salih et al. 2023].

Portanto, os valores SHAP devem ser entendidos como uma descri¢do de como o
modelo utiliza as varidveis para gerar a predicdo, e ndo como uma representacdo direta dos
mecanismos causais envolvidos no risco cardiovascular.

2.4.5. Consideracoes sobre Escala de Explicacao

Em modelos de classificacao bindria, os valores SHAP podem ser expressos em duas es-
calas: probabilidade ou log-odds [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].
Embora essa escolha ndo altere a ordem de importancia das varidveis, ela influencia a
forma como os resultados sdo interpretados e comunicados.

Na escala de probabilidade, as contribui¢cdes indicam diretamente quanto cada
varidvel aumenta ou reduz a probabilidade do desfecho, p(x) =P(Y = 1| x). Essa forma
€ mais intuitiva e, por isso, costuma ser mais adequada para comunicagdo clinica. No
entanto, como a relagcdo entre log-odds e probabilidade é ndo linear, a decomposicdo pode
ndo ser estritamente aditiva. Isso significa que o impacto de uma varidvel pode parecer
maior ou menor dependendo do nivel de risco basal do paciente, mesmo que seu efeito
real no modelo seja constante [Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Na escala de log-odds, a decomposicio € exatamente aditiva:

p .
logit(p(x)) = o+ Y, " (x) (5)
j=1

Nessa escala, cada contribuicdo pode ser interpretada de forma multiplicativa em
termos de odds ratio (¢%7), o que é particularmente itil em andlises epidemiolégicas e na
comparagdo entre fatores de risco [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Lundberg and Lee 2017,
Nohara et al. 2021].

Na prética, uma abordagem comum € utilizar a escala de log-odds para anélise téc-
nica, especialmente ao estudar interacdes entre varidveis, e a escala de probabilidade para
comunicacdo com profissionais de saide. Em qualquer caso, é importante explicitar qual
escala estd sendo utilizada, pois isso afeta a interpretacao dos resultados. As propriedades
tedricas do SHAP permanecem validas em ambas as escalas, desde que a funcdo explicada
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seja claramente definida [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

A secdo seguinte discute como essas contribui¢des podem ser organizadas em
andlises locais e globais voltadas ao suporte a decisdo clinica, retomando essas limitacdes
no contexto de aplicacdes praticas.

2.5. Interpretacao Local e Global com SHAP

O SHAP permite interpretar modelos preditivos em dois niveis complementares: o
nivel local e o nivel global. No nivel local, o objetivo é explicar uma predi¢do
especifica, ou seja, entender como cada varidvel contribuiu para o resultado de um
individuo. Ja no nivel global, busca-se compreender o comportamento geral do modelo,
identificando padrdoes médios, varidveis mais influentes e possiveis relacdes entre os
preditores [Bodria et al. 2021, Hakkoum et al. 2024].

No contexto da sadde, essa distin¢ao € especialmente importante. Explicacdes
locais sdo uteis para apoiar decisdes clinicas individualizadas, permitindo que o profissional
entenda por que um paciente foi classificado como de alto ou baixo risco. Por outro lado,
andlises globais ajudam a avaliar o modelo como um todo, identificar fatores de risco em ni-
vel populacional e atender a exigéncias regulatorias relacionadas a transparéncia e validagao
[Salih et al. 2023, Ponce-Bobadilla et al. 2024, Bachmann 2025, Joachim et al. 2026].

Uma caracteristica importante do SHAP € que esses dois niveis estdo diretamente
conectados. As explicacdes globais sdo obtidas a partir da agregacdo das explicacdes locais,
0 que garante coeréncia entre a interpretacdo de casos individuais e o comportamento
médio do modelo [Lundberg et al. 2020, Bodria et al. 2021]. Isso diferencia o SHAP de
métodos como o LIME, que se concentram apenas em explicagdes locais e ndo oferecem,
de forma direta, uma visao global consistente [Alabi et al. 2023, Vimbi et al. 2024].

2.5.1. Interpretacao Local: Explicando Decisoes Individuais

A interpretacao local no SHAP tem como objetivo explicar a predi¢ao feita para um
paciente especifico. Isso é feito decompondo o valor previsto f(x) em contribui¢des
individuais de cada varidvel, de acordo com a expressao:

£ =00+ Y i) ©)
i=1

Nessa decomposicao, ¢y representa o valor base do modelo (a predicdo média),
enquanto cada ¢;(x) indica quanto a varidvel i aumenta ou reduz a predi¢do para aquele
paciente.

Na prética, isso permite identificar, para cada paciente, quais fatores estao mais
associados ao aumento ou a redugdo do risco e qual é a magnitude de cada efeito. Esse tipo
de explicacdo € particularmente util na clinica, pois conecta diretamente o resultado do
modelo com caracteristicas observaveis do paciente [Stenwig et al. 2022, Hu et al. 2024a,
Luo et al. 2024].

Essa capacidade de rastrear a origem da predicdo € especialmente importante em
sistemas de alerta precoce. Por exemplo, em uma unidade de terapia intensiva (UTI), um
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alerta de sepse pode ser explicado por contribui¢des elevadas de varidveis como lactato
e pressdo arterial baixa. Nesse caso, o modelo ndo apenas sinaliza o risco, mas também
indica quais fatores estdo mais associados a esse alerta, oferecendo ao profissional de saide
uma justificativa clara e imediatamente interpretdvel [Hu et al. 2022].

Por serem calculados em relacdo a um mesmo valor base e obedecerem aos
axiomas de Shapley, os valores SHAP sdo diretamente compardveis entre individuos
[Lundberg and Lee 2017, Binzagr 2024]. Em outras palavras, o efeito de uma varidvel
tem o mesmo significado quantitativo em todos os individuos, o que permite analisar
padrdes de forma consistente.

Essa propriedade possibilita diferentes aplicacdes relevantes na prética clinica.
Uma delas € a identificagdo de fendtipos clinicos: ao comparar os padrdes de contribui¢do
entre pacientes, € possivel identificar subgrupos com perfis de risco distintos, como aqueles
em que o risco € mais influenciado por fatores renais ou por fatores cardiovasculares
[Luo et al. 2024, Bifarin 2022, Lundberg et al. 2020].

Outra aplicagdo € o monitoramento longitudinal. Ao acompanhar um mesmo
paciente ao longo do tempo, pode-se observar como as contribui¢des das varidveis mudam,
indicando alteragdes no perfil de risco [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Patharkar et al. 2024].
Isso pode ajudar, por exemplo, a avaliar a evolugdo clinica ou a resposta a intervengoes.

Além disso, a comparabilidade dos valores SHAP permite identificar casos atipicos.
Quando um paciente apresenta um padrao de explicagdo muito diferente dos demais, isso
pode indicar tanto um perfil clinico incomum quanto possiveis limita¢cdes do modelo, como
falta de representatividade desse tipo de caso nos dados de treinamento [Salih et al. 2023,
Auzine et al. 2024, Liu et al. 2022].

2.5.2. Interpretacio Global por Agregacao Estatistica

As interpretacdes globais no SHAP sao obtidas a partir da agregacao dos valores individuais
calculados para cada paciente em uma amostra representativa [Lundberg and Lee 2017,
Ponce-Bobadilla et al. 2024]. Em vez de analisar um caso isolado, o objetivo aqui é
entender como o modelo se comporta, em média, na populagdo.

Duas medidas sdo particularmente importantes nesse contexto. A primeira é a
importancia global média, que indica o quanto, em média, cada varidvel contribui para a
predi¢do, independentemente da direcao do efeito. Ela é definida como:

i =E[|¢:(X)]] ~

S | =

Y loi(x)| (7)
j=1

Essa métrica permite identificar quais varidveis tém maior impacto no modelo
como um todo [Wang et al. 2024, Bifarin 2022].

A segunda medida avalia a direcionalidade do efeito. Em vez de usar a média
aritmética das contribui¢des brutas — que, por defini¢do matemaética do SHAP, se aproxima
de zero ao longo do conjunto de dados de referéncia [Nohara et al. 2021] —, a direcdo é
frequentemente quantificada pela correlacdo (por exemplo, coeficiente de Spearman) entre
os valores da varidvel e os seus respectivos valores SHAP [Joachim et al. 2026]. Essa
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medida indica se o aumento de uma varidvel tende a aumentar ou reduzir o risco.

A andlise conjunta da importancia média global e da direcionalidade € ttil para
identificar padrdes mais complexos. Quando o efeito de uma varidvel é consistente na
populacdo (por exemplo, sempre aumentando o risco), a correlacdo tende a ser forte.
No entanto, quando hd heterogeneidade, isto €, quando a varidvel aumenta o risco em
alguns pacientes e reduz em outros, a importancia global média pode permanecer alta,
enquanto a medida de direcionalidade se aproxima de zero devido ao cancelamento entre
efeitos positivos e negativos [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Joachim et al. 2026]. Esse
comportamento indica que o efeito da varidvel nao é uniforme na populagao.

Além disso, essas medidas permitem comparar os resultados do modelo com o
conhecimento epidemioldgico existente e explorar padrdes mais complexos, como relagdes
ndo lineares e interagdes entre varidveis, especialmente quando combinadas com técnicas
de visualizacdo apropriadas [Ghasemi et al. 2024, Bifarin 2022]. Para além das métricas
agregadas, a andlise da distribuicao completa dos valores SHAP fornece uma visao mais
rica do comportamento do modelo. Uma alta dispersao nas contribui¢cdes de uma varidvel
pode indicar diferentes fendmenos: relacdes nao lineares (como a presenca de limiares cli-
nicos), interacdes com outras varidveis (por exemplo, quando o efeito de um fator depende
da presenca de outro) ou heterogeneidade real e presenca de efeitos raros de alta magnitude
entre pacientes [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Cha et al. 2021, Lundberg et al. 2020].

Esses padroes de heterogeneidade e nao linearidade podem ser explorados por
meio de visualizagdes, que serdo apresentadas mais adiante. Os beeswarm plots permitem
observar a distribui¢ao das contribui¢des de cada varidvel em toda a amostra, enquanto
os dependence plots mostram como essas contribui¢cdes variam em funcdo do valor
da varidvel e de possiveis interacdes [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Lundberg et al. 2020].
Essas visualizagGes tornam visiveis relagdes nao lineares e efeitos condicionais que nao
sdo capturados por métricas baseadas em médias.

Por fim, a andlise global pode ser aprofundada por meio da estratificacao por
subgrupos clinicos relevantes. Comparar, por exemplo, pacientes cirdrgicos e clinicos,
diferentes faixas etdrias ou a presenca de comorbidades permite avaliar se o modelo se
comporta de forma consistente entre populacdes distintas. Essa etapa é fundamental
para detectar vieses, limitacdes de generalizacao e possiveis diferengas na relevancia das
varidveis entre grupos [Hakkoum et al. 2024, Lundberg et al. 2020].

2.5.3. Implicacdes para Validacio e Auditoria Regulatéria

O uso do SHAP tem se tornado cada vez mais relevante em processos de validagdo clinica
e auditoria regulatéria. Embora ainda ndo exista uma padronizagdo formal consolidada,
diferentes aplicacdes ja demonstram como essas andlises podem apoiar a avaliagdo e o
monitoramento de modelos preditivos.

Uma primeira aplicagdo importante é a validaciao de plausibilidade clinica. Por
meio de andlises globais, é possivel verificar se o modelo utiliza as varidveis de forma con-
sistente com o conhecimento médico estabelecido. Em estudos multicéntricos, por exemplo,
o SHAP tem sido utilizado para confirmar que os principais preditores identificados pelo
modelo correspondem a fatores de risco reconhecidos na literatura. Quando surgem incon-

58 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

sisténcias relevantes, isso pode indicar problemas nos dados, presenca de confundimento
ou falhas no préprio modelo [Prendin et al. 2023, Zeng et al. 2025, Kheder et al. 2025].

Outra aplicacdo central é a deteccao de vieses algoritmicos. Ao analisar as
contribui¢cdes das varidveis em diferentes subgrupos — como sexo, raca ou condi¢ao
socioecondmica — € possivel identificar padrdes discriminatdrios. Esse tipo de andlise
também ajuda a distinguir entre efeitos bioldgicos reais e varidveis que funcionam
como proxies de desigualdade no acesso ao sistema de saide [Momenzadeh et al. 2022,
Hettikankanamage et al. 2025, Obermeyer et al. 2019, Chen et al. 2021].

O SHAP também tem sido utilizado na documentacao regulatoria, especialmente
em sistemas classificados como SaMD. Nesses casos, andlises locais e globais sdo incluidas
na documentacio técnica para permitir a verificacdo externa do comportamento do modelo
e facilitar a reprodutibilidade dos resultados [Singh et al. 2025, Kiseleva et al. 2022,
U.S. Food and Drug Administration 2021].

Além disso, o SHAP pode apoiar o monitoramento pés-implantacio. A andlise
periddica das contribuicdes permite identificar possiveis mudangas no comportamento do
modelo ao longo do tempo, fendmeno conhecido como drift, que pode ocorrer devido a
alteracOes na populacao atendida ou nas praticas clinicas. Esse tipo de monitoramento
contribui para auditorias continuas de desempenho e equidade (fairness), embora ainda
seja mais comum como prética conceitual do que como exigéncia regulatéria formal
[Lundberg et al. 2020, Stogiannos et al. 2023, Singh et al. 2025].

Em conjunto, essas aplicagdes mostram que o SHAP ndo se limita a explicagcdo
de casos individuais. Ele também pode ser utilizado como ferramenta de validacao,
governanga € monitoramento de modelos ao longo de todo o seu ciclo de vida.

2.6. Implementacio Computacional do SHAP em R e Python

Esta secdo apresenta, de forma paralela, a implementagdo do SHAP em R e em Python
para um mesmo problema clinico: a classificacdo bindria de risco cardiovascular. Em
ambas as linguagens, utiliza-se 0 mesmo conjunto de varidveis e um modelo XGBoost
equivalente. O objetivo € permitir que o leitor acompanhe as etapas nas duas abordagens,
compare suas estruturas e compreenda boas préticas de reprodutibilidade.

Os experimentos sao realizados com uma base de dados publica, anonimizada e
amplamente utilizada em estudos metodoldgicos de aprendizado de maquina em saude,
composta por varidveis demogréficas, clinicas e comportamentais associadas ao risco
cardiovascular!. O fluxo de trabalho adotado é o mesmo em R e Python e inclui cinco
etapas principais: (1) preparagdo dos dados e particionamento estratificado em treino
e teste; (2) ajuste de um modelo XGBoost; (3) avaliagdo do desempenho por meio da
AUC-ROC e da calibragdo; (4) calculo de valores SHAP em nivel local e global; e (5)
geracdo de visualizagdes voltadas a interpretagdo clinica.

Os codigos apresentados a seguir foram organizados para serem autocontidos e
executdveis no Google Colab?, sem necessidade de configuracdo adicional do ambiente.

'Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/sulianova/cardiovascular
—disease—-dataset
https://colab.research.google.com
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No caso do Python, basta utilizar o kernel padrao da plataforma. Para a implementagdo
em R, € necessdrio selecionar a op¢do Ambiente de execucdo > Alterar o tipo de
ambiente de execu¢cdo > R antes de iniciar a sessdo. Em ambos os casos, o arquivo
cardio_train.csv deve ser carregado previamente, seja pelo painel Files do Colab,
seja por codigo de upload executado no préprio notebook. A instalagdo das dependéncias é
feita na primeira célula de cada implementacdo e, uma vez concluida, pode ser dispensada
nas execucoes seguintes dentro da mesma sessao.

Cabe destacar que o objetivo desta se¢ao nao € apresentar um tutorial completo de
constru¢cdo de modelos preditivos, mas sim ilustrar, de forma pratica, como aplicar o SHAP
em um conjunto de dados clinicos. O foco estd na interpretacdo do modelo jé ajustado,
mostrando como extrair e analisar as contribui¢des das varidveis em nivel local e global.
Dessa forma, as etapas de modelagem sao apresentadas de maneira objetiva, apenas na
medida necessdria para viabilizar o uso e a compreensao das explicacdes geradas pelo
SHAP.

2.6.1. Estrutura dos Dados e Pré-processamento

Considerando o conjunto de dados descrito anteriormente, as varidveis preditoras abrangem
diferentes dimensodes clinicas relevantes para o risco cardiovascular. Entre as varidveis
demograficas, incluem-se idade (convertida de dias para anos) e sexo. As variaveis
antropométricas compreendem o IMC, calculado a partir de altura e peso. Os sinais
vitais incluem as pressdes arteriais sistolica e diastélica, medidas em mmHg. O conjunto
também contempla marcadores metaboélicos categdricos, como niveis de colesterol e
glicemia codificados em categorias ordinais, além de fatores comportamentais, como
tabagismo, consumo de édlcool e pratica de atividade fisica, representados como varidveis
bindrias.

A varidvel resposta é bindria, Y € {0, 1}, em que Y = 1 indica a presen¢a de doenga
cardiovascular.

Antes do treinamento do modelo, algumas etapas de pré-processamento sao
particularmente importantes em dados clinicos. Em primeiro lugar, valores ausentes
sdo frequentes em bases de prontudrio eletronico. Modelos como XGBoost e LightGBM
lidam diretamente com dados faltantes, o que reduz a necessidade de intervengdo. Ainda
assim, pode-se optar por métodos de imputacdo desde que essa escolha seja explicitamente
documentada.

Em relacdo as variaveis categéricas, é necessario converté-las para formato
numérico. Uma pratica comum € utilizar label encoding para varidveis ordinais (como
colesterol e glicemia) e one-hot encoding para varidveis nominais, o que é compativel com
o uso posterior do TreeSHAP.

Quanto a escala das variaveis, modelos baseados em arvores sdo invariantes a
transformacdes monotonicas, o que dispensa normaliza¢do. No entanto, manter as unidades
clinicas originais facilita a interpretacido dos valores SHAP.

Por fim, a presenca de outliers deve ser avaliada com cuidado. Valores clinicamente
implausiveis — como niveis extremos de pressdo arterial — podem distorcer tanto o
treinamento do modelo quanto as explicacdes geradas, devendo ser investigados e tratados
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previamente.

Cabe ressaltar que essas decisdes de pré-processamento nao afetam apenas o
desempenho do modelo, mas também influenciam diretamente a interpretagdo dos valores
SHAP, uma vez que alteram a forma como as varidveis sdo representadas e utilizadas na
predi¢do.

2.6.2. Implementacio em Python com shap e xgboost

Em Python, a implementacdo do SHAP ¢é facilitada pela biblioteca shap, que oferece
suporte nativo ao algoritmo TreeSHAP para modelos baseados em arvores, como o
XGBoost. Isso permite calcular explicacdes locais e globais de forma eficiente, sem
necessidade de implementar manualmente os valores de Shapley [Lundberg and Lee 2017].
Nesta secdo, apresentamos um exemplo completo, desde a preparacdo dos dados até a
geracdo de gréficos interpretativos.

2.6.2.1. Preparacao dos Dados, Limpeza e Treinamento do Modelo

Antes de calcular os valores SHAP, é necessario preparar a base, realizar uma limpeza
minima dos dados e treinar o modelo preditivo. No Google Colab, a instalagdo das
bibliotecas pode ser feita com o comando abaixo:

Instalacao (executar uma vez no Colab):

'pip install shap xgboost scikit-learn pandas numpy
matplotlib —quiet

O cédigo a seguir carrega a base de dados, remove valores clinicamente implausi-
veis, cria varidveis derivadas e ajusta um modelo XGBoost para classificacao bindria.

import numpy as np
import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import roc_auc_score, brier_score_loss

from xgboost import XGBClassifier
import shap

df = pd.read_csv("cardio_train.csv")

# Limpeza: pressdo arterial

df = df|

(df ["ap_hi"] .between (70, 250)) &
(df ["ap_1lo"] .between (40, 150)) &
(df ["ap_hi"] > df["ap_lo"])

] .copy ()
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# Altura
df = df

e peso

(df ["height"] .between (120, 220)) &
(df ["weight"] .between (40, 200))

] .copy ()

df ["age_years"] = df["age"] / 365.25

df ["imc"]

= df ["weight"] / ((df["height"] / 100)

df = df[df["imc"] .between (15, 60)].copy ()

print ("N

features

apdés limpeza:", df.shapel0])

= [

"age_years", "gender", "imc",

" ap_hi " ,

" ap_lo " ,

"cholesterol", "gluc",

"smoke",

]
target =
X
Yy

"alco", "active"

"cardio"

df [features]
df [target] .astype (int)

# Particionamento estratificado (25% teste)
X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X_train,

X, vy, test_size=0.25, random_state=42, stratify=y

)

model =

XGBClassifier (

n_estimators=300,
max_depth=4,
learning_rate=0.05,
subsample=0.8,
colsample_bytree=0.8,
reg_lambda=1.0,
reg_alpha=0.1,
random_state=42,
eval_metric="logloss",
use_label encoder=False,

n_jobs=-

)

model.fit (X_train, y_train, eval_set=[(X_test, y_test)],

verbose=False)

# Avaliacao

y_prob =

model .predict_proba (X_test) [:, 1]
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auc = roc_auc_score(y_test, y_prob)
brier = brier_score_loss(y_test, y_prob)

print (£"AUC-ROC: {auc:.3f}")
print (f"Brier Score: {brier:.4f}")

Esse bloco executa cinco tarefas principais. Primeiro, importa as bibliotecas
necessdrias para manipulacdo de dados, treinamento do modelo, avaliac@o e cédlculo de
valores SHAP. Em seguida, 1€ o arquivo cardio_train.csv. Depois, aplica uma
limpeza bésica para excluir valores incompativeis com a pratica clinica, como pressoes
arteriais inconsistentes, alturas ou pesos extremos, e valores de IMC fora de uma faixa
plausivel.

Na sequéncia, duas varidveis derivadas sdo criadas: idade em anos (age_years)
e indice de massa corporal (imc). Essas transformacgdes tornam os dados mais adequados
tanto para o treinamento quanto para a interpretacdo clinica posterior. Depois disso,
define-se o conjunto de varidveis preditoras e a varidvel resposta.

O particionamento entre treino e teste € feito de forma estratificada, preservando
a propor¢do de casos com e sem doenga cardiovascular em ambos os subconjuntos.
Em seguida, ajusta-se um modelo XGBClassifier com hiperparametros moderados,
suficientes para fins ilustrativos. Por fim, o modelo € avaliado por duas métricas: a AUC-
ROC, que mede sua capacidade discriminativa, e o Brier Score, que avalia a calibracdo das
probabilidades previstas.

2.6.2.2. Calculo dos Valores SHAP com TreeExplainer
Depois do treinamento, o proximo passo € calcular os valores SHAP. Como o modelo
utilizado € baseado em arvores, a forma mais eficiente de fazer isso € por meio do

TreeExplainer, que implementa o TreeSHAP.

# TreeSHAP (log-odds)

explainer = shap.TreeExplainer (model)
shap_values = explainer.shap_values (X_test)
base_value = explainer.expected_value

print (f"Valor base (phi_0): {base_value:.4f}")

# Verificacdo da decomposicdo aditiva

i =20

pred_logodds = base_value + shap_values[i].sum()
pred_prob_check = 1 / (1 + np.exp(-pred_logodds))

print (f"Predicdo reconstruida: {pred_prob_check:.4f}")
print (f"Predicdo do modelo: {y_prob[i]:.4f}")

Nesse trecho, o objeto explainer aprende como decompor as predicoes
do modelo em contribui¢des individuais das varidveis. O resultado, armazenado em
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shap_values, contém um valor SHAP para cada varidvel e para cada paciente do
conjunto de teste. Jd base_value corresponde ao valor base da predicao, isto €, a saida
média do modelo antes de considerar as caracteristicas especificas de cada individuo.

O cbdigo também mostra uma verificacdo importante: a soma dos valores SHAP
de um paciente, adicionada ao valor base, deve reconstruir a predi¢do do modelo na escala
de log-odds. Em seguida, essa quantidade € transformada em probabilidade pela fun¢do
logistica. Essa etapa ajuda o leitor a visualizar, na prética, a propriedade de aditividade
local do SHAP.

2.6.2.3. Visualizacoes para Interpretacao

Uma das principais vantagens do SHAP € a possibilidade de gerar visualizagcdes que ajudam
a interpretar o modelo tanto em nivel global quanto local. O cddigo abaixo apresenta
alguns dos graficos mais utilizados.

import matplotlib.pyplot as plt

# Summary plots (beeswarm e bar)
shap.summary_plot (shap_values, X_test, plot_type="dot")
shap.summary_plot (shap_values, X_test, plot_type="bar")

# Dependence plot: ap_hi x colesterol
shap.dependence_plot (

"ap_hi",

shap_values,

X_test,
interaction_index="cholesterol"

)

# Waterfall plot (explicacdo local)

idx_paciente = 0

# Garantir escalar para base_value

if isinstance (base_value, (list, tuple, np.ndarray)):

bv = float (np.array (base_value) .reshape(—-1) [0])
else:
bv = float (base_value)

exp = shap.Explanation (

values=np.array (shap_values) [idx_paciente],
base_values=bv,
data=X_test.iloc[idx_paciente] .to_numpy (),
feature_names=features

)

shap.plots.waterfall (exp)

64 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

# Force plot
shap.force_plot (bv, shap_values[idx_paciente],
X_test.iloc[idx_paciente])

Os primeiros comandos geram graficos de resumo, que permitem uma visdo global
do comportamento do modelo. O beeswarm plot mostra, para cada varidvel, a distribui¢ao
dos valores SHAP em toda a amostra, permitindo observar simultaneamente a importancia,
a direcao do efeito (aumento ou redugdo do risco) e a variabilidade entre pacientes. J4 o
gréfico de barras apresenta a importancia média global das varidveis, calculada a partir da
magnitude média de suas contribuigdes.

Em seguida, o dependence plot explora como a contribui¢do de uma variavel
especifica varia ao longo de seus valores. No exemplo apresentado, analisa-se a pressao
arterial sistdlica (ap_hi) e sua possivel interacdo com os niveis de colesterol. Esse tipo
de visualizacao € util para identificar relagcdes nao lineares e efeitos condicionais entre
varidveis.

Por fim, os graficos waterfall e force plot apresentam explica¢des locais, isto €,
detalham a predicdo de um paciente especifico. Nesses graficos, a predi¢cdo individual é
construida a partir do valor base e das contribui¢des positivas e negativas de cada varidvel,
permitindo compreender de forma direta quais fatores levaram o modelo a classificar
aquele paciente como de maior ou menor risco.

Cabe destacar que cada um desses graficos serd discutido em maior detalhe na secio
seguinte, com foco em sua interpretacao clinica e estatistica. Para fins de padronizacdo
visual, as figuras apresentadas no texto serdo geradas em R; no entanto, todas essas
visualiza¢des podem ser produzidas de forma equivalente em Python, como ilustrado neste
exemplo.

De modo geral, esse fluxo em Python demonstra como treinar um modelo
compativel com o TreeSHAP, calcular explicacdes locais e globais e gerar visualizacdes
interpretaveis com poucas linhas de codigo. O objetivo ndo € otimizar exaustivamente o
modelo, mas mostrar, de forma pratica, como o SHAP pode ser incorporado a andlise de
um problema clinico real.

2.6.3. Implementacio em R com xgboost e shapviz

No ecossistema R, a combinagdo entre xgboost para modelagem e shapviz para
interpretacdo permite reproduzir, de forma equivalente, o fluxo apresentado em Python. A
principal diferenca estd na sintaxe e nas convencgdes da linguagem, mas as etapas centrais
permanecem as mesmas: preparacao dos dados, ajuste do modelo, cdlculo dos valores
SHAP e geracao de graficos interpretativos.

2.6.3.1. Preparacao dos Dados, Limpeza e Treinamento do Modelo

No Google Colab com kernel R, as bibliotecas necessarias podem ser instaladas com o
comando abaixo:
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Instalacao (executar uma vez no Colab com kernel R):

install.packages (c("data.table", "xgboost", "shapviz",
"pROC n ) )

O cddigo a seguir realiza a leitura da base, aplica critérios basicos de limpeza,
constroi varidveis derivadas, separa os dados em treino e teste e ajusta um modelo XGBoost
para classificacdo bindria.

data.table)
xgboost)
shapviz)
PROC)

library
library
library
library

o~ o~ o~ —~

df <- fread("cardio_train.csv")

# Limpeza: pressado arterial
df <- df[

ap_hi >= 70 & ap_hi <= 250 &
ap_lo >= 40 & ap_lo <= 150 &
ap_hi > ap_1lo

]

# Altura e peso

df <- df|

height >= 120 & height <= 220 &
weight >= 40 & weight <= 200

]

df [, age_years := age / 365.25]
df[, imc := weight / (height / 100)"2]
df <— df[imc >= 15 & imc <= 60]
cat ("N apds limpeza:", nrow(df), "\n")

features <- c(

"age_years", "gender", "imc",
"ap_hi", "ap_lo",
"cholesterol", "gluc",
"smoke", "alco", "active"

)

target <- "cardio"
stopifnot (all (c(features, target) %in% names (df)))
X <— as.matrix(df[, ..features])

y <- as.numeric(df[[target]])

# Particionamento estratificado (25% teste)
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set.seed (42)
idx1l <- which(y == 1)
1idx0 <- which(y == 0)

idx_test <- c(
sample (idx1l, size = floor (0.25
sample (1dx0, size = floor (0.25

)

*

length (idx1))),
length (1dx0)))

*

X_train <- X[-idx_test, , drop = FALSE]
y_train <- y[-idx_test]
[

vl

X_test <- X[idx_test, , drop FALSE]
<

y_test - idx_test]
dtrain <- xgb.DMatrix(data = X_train, label = y_train)
dtest <- xgb.DMatrix(data X_test, label y_test)

params <- list (

objective = "binary:logistic",
eval_metric = "logloss",
max_depth = 4,

eta = 0.05,

subsample = 0.8,
colsample_bytree = 0.8,

lambda = 1.0,

alpha = 0.1

)

model <- xgb.train(

params = params,

data = dtrain,

nrounds = 300,

watchlist = list (test = dtest),
verbose = 0

)

# Avaliacéo

pred_prob <- predict (model, dtest)

auc <- pROC::auc(y_test, pred_prob)

cat ("AUC-ROC:", round(as.numeric(auc), 3), "\n")

Esse bloco segue a mesma ldgica da implementagdo em Python. Primeiro, carrega
as bibliotecas responséveis pela leitura dos dados, treinamento do modelo, cédlculo das
explicacdes e avaliacdo de desempenho. Em seguida, 1€ o arquivo cardio_train.csv
e aplica uma limpeza bdsica para remover valores incompativeis com a pratica clinica,
como pressdes arteriais inconsistentes, alturas e pesos fora de faixas plausiveis e valores
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extremos de IMC.

Depois disso, sdo construidas duas varidveis derivadas: idade em anos
(age_years) e indice de massa corporal (imc). Essas transformagdes tornam os
dados mais adequados a interpretacao clinica. Em seguida, selecionam-se as varidveis
preditoras e a varidvel resposta, e os dados sdo convertidos para o formato matricial
exigido pelo xgboost.

O particionamento em treino e teste é feito de forma estratificada, preservando
a propor¢do entre individuos com e sem doenga cardiovascular. Apds isso, os objetos
xgb.DMat rix sdo criados para armazenar os dados em um formato otimizado para o
treinamento. O modelo € entdo ajustado com pardmetros moderados, suficientes para fins
ilustrativos, e avaliado por meio da AUC-ROC, que mede sua capacidade de discriminar
entre pacientes com e sem o desfecho.

2.6.3.2. Calculo de Valores SHAP

Depois de treinado o modelo, o proximo passo € obter os valores SHAP. No xgboost
em R, isso pode ser feito diretamente com o argumento predcontrib = TRUE, que
retorna a contribui¢do de cada varidvel para cada predi¢cdo individual.

# SHAP (log-odds; uUltima coluna = BIAS)

shap_contrib <- predict (model, dtest, predcontrib = TRUE)
shap_matrix <- shap_contrib[, 1:(ncol (shap_contrib) - 1),
drop = FALSE]

base_value <- shap_contrib[l, ncol (shap_contrib) ]
colnames (shap_matrix) <- features

sv <— shapviz (model, X_pred = dtest, X = X_test)

Nesse trecho, shap_contrib armazena uma matriz em que cada linha corres-
ponde a um paciente e cada coluna representa a contribui¢do de uma varidvel. A ultima
coluna contém o valor base da predi¢cao, também chamado de BIAS, que corresponde
ao ponto de partida a partir do qual as contribui¢des individuais sdo somadas. A matriz
shap_matrix contém apenas os valores SHAP das varidveis, j4 com os nomes das
colunas ajustados para facilitar a leitura.

Em seguida, a fun¢do shapviz () organiza essas informacdes em um objeto
proprio para visualizacdo. Esse objeto retine o modelo, os dados utilizados nas predi¢des e
os valores SHAP, permitindo gerar graficos de forma direta e consistente.

2.6.3.3. Visualizacoes com shapviz

Uma vez calculados os valores SHAP, o pacote shapviz oferece fungdes especificas para
gerar visualizacdes globais e locais de forma simples.

# Bar plot
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sv_importance (sv, kind = "bar")

# Summary plot

sv_importance (sv, kind = "beeswarm")
# Dependence
sv_dependence (sv, v = "ap_hi", color_var = "cholesterol")

# Waterfall local
sv_waterfall (sv, row_id = 1)

# Force plot
sv_force(sv, row_id = 1)

Os dois primeiros comandos geram graficos de resumo do modelo. O gréfico de
barras apresenta a importancia global média das varidveis, enquanto o beeswarm plot
mostra a distribuicdo completa das contribuicdes em toda a amostra, permitindo observar
importancia, direcio do efeito e heterogeneidade entre pacientes.

O dependence plot examina como a contribui¢do de uma varidvel especifica varia
de acordo com seus valores. No exemplo acima, analisa-se a pressao arterial sistdlica
(ap_hi) e sua possivel interacdo com o colesterol. Esse tipo de grafico € util para
investigar relacdes ndo lineares e efeitos condicionais.

Ja os gréficos waterfall e force plot apresentam explicagdes locais, isto €, mostram
como a predi¢do de um paciente especifico é construida a partir do valor base e das
contribui¢des positivas e negativas de cada varidvel. Essas visualizagdes ajudam a entender,
de forma direta, por que o modelo classificou aquele individuo como de maior ou menor
risco.

Cabe destacar que cada um desses graficos serd discutido em maior detalhe
na secdo seguinte, com foco em sua interpretacio clinica e estatistica. Para fins de
padronizacgdo visual, as figuras apresentadas no texto serdo geradas em R. Ainda assim,
como mostrado anteriormente, todas essas visualiza¢des também podem ser produzidas de
forma equivalente em Python.

De modo geral, esse fluxo em R demonstra como treinar um modelo compativel
com o TreeSHAP, calcular explicagdes locais e globais e gerar visualiza¢Oes interpretiveis
de forma relativamente simples. Assim como na implementacdo em Python, o objetivo ndo
¢ ensinar exaustivamente a modelagem preditiva, mas mostrar, de maneira pritica, como o
SHAP pode ser aplicado a interpretacdo de um banco de dados clinico.

2.6.4. Consideracoes de Desempenho para Grandes Bases Clinicas

Em aplicacdes com grandes volumes de dados, como bases de prontudrios eletronicos com
milhdes de registros, o cdlculo de valores SHAP para todos os pacientes pode se tornar
computacionalmente custoso. Para viabilizar o uso do método em larga escala, ¢ comum
combinar estratégias de amostragem, otimizacao algoritmica e técnicas de engenharia.

Uma abordagem prética é a amostragem estratificada. Para andlises globais, nao
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¢ necessdrio utilizar toda a base de dados: amostras representativas, tipicamente entre
1.000 e 10.000 instancias, costumam ser suficientes para estimar importancias médias com
boa precisdao. Estudos mostram que, quando a amostra preserva a estrutura da populacao,
especialmente a distribui¢do do desfecho e de subgrupos clinicos relevantes, as estimativas
permanecem estdveis [Bachmann 2025].

Outra estratégia importante € o calculo sob demanda. Em sistemas de produgio,
nem sempre € necessdrio gerar explicacdes para todos os pacientes. Em vez disso, pode-se
calcular valores SHAP apenas para casos de interesse, como pacientes que acionam alertas
clinicos ou situa¢des em que o usudrio solicita uma explicagdo. Essa abordagem reduz
significativamente o custo computacional e esta alinhada com o uso pritico do modelo no
contexto clinico [Bachmann 2025, Hu et al. 2024a].

Do ponto de vista computacional, a paralelizaciao ¢ uma das principais formas
de ganho de desempenho. O algoritmo TreeSHAP permite calcular explicacdes de forma
independente para cada instancia, o que facilita sua execucao em multiplos nicleos de
CPU ou em GPUs. Em Python, isso pode ser explorado por meio de parametros como
n_Jjobs ou bibliotecas como joblib; em R, pacotes como parallel, future
e implementacdes otimizadas oferecem funcionalidades semelhantes para acelerar a
computacdo [Greenwell and Boehmke 2020].

Além disso, o uso de cache de resultados é particularmente relevante em ambientes
clinicos e regulatorios. Armazenar os valores SHAP ja calculados permite reutilizar
explicacdes em auditorias futuras, garantir rastreabilidade das decisdes e evitar recdlculos
desnecessdrios. Essa pratica € especialmente importante quando se deseja reconstruir, de
forma retrospectiva, o comportamento do modelo em situagcdes especificas para fins de
conformidade [Kiseleva et al. 2022, U.S. Food and Drug Administration 2021].

Por fim, a literatura recente tem proposto métodos que reduzem ainda mais o custo
computacional do SHAP. Entre eles estdo algoritmos acelerados, como o Fast TreeSHAP,
e abordagens aproximadas, como o FastSHAP, que utilizam estratégias de aprendizado
para estimar contribuicdes de forma mais eficiente. H4 também métodos baseados em
decomposicao ou aproximagdes mais refinadas, que buscam manter a qualidade das
explicagdes com menor custo [Olsen and Jullum 2025, Gevaert and Saeys 2022].

Em conjunto, essas estratégias tornam o uso do SHAP vidvel mesmo em cend-
rios clinicos de grande escala, permitindo equilibrar custo computacional e qualidade
interpretativa.

2.7. Visualizacao e Analise de Resultados SHAP

A visualizacdo dos valores SHAP tem como objetivo transformar resultados matemaéticos
em representacdes que possam ser interpretadas por diferentes publicos, como clinicos,
pesquisadores e gestores. Enquanto métricas tradicionais, como AUC-ROC, indicam o
desempenho geral do modelo, as visualizacdes SHAP ajudam a entender como e por que o
modelo chega a uma determinada predicao. Em outras palavras, elas tornam explicita a
contribui¢do de cada varidvel, tanto no nivel individual quanto no nivel populacional.

Nesta secdo, sdo apresentadas as principais estratégias de visualizagdo associadas
ao SHAP, utilizando como referéncia o conjunto de dados de risco cardiovascular discutido
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ao longo do capitulo. O foco estd na interpretagdo dos graficos e em sua aplicag@o pratica
no contexto clinico.

2.7.1. Principios de Visualizacao para Aplicacoes Clinicas

O uso de visualizagdes em saude exige cuidado especial, pois os resultados precisam ser
compreendidos rapidamente e, a0 mesmo tempo, manter rigor técnico. Quatro principios
orientam o uso de graficos SHAP nesse contexto.

O primeiro € a clareza e acessibilidade. As informacdes devem ser apresentadas
em unidades que facam sentido para o clinico (por exemplo, mmHg ou probabilidade de
risco), com uso consistente de elementos visuais como cores e posi¢oes. Além disso, é
importante permitir diferentes niveis de detalhamento, de modo que usudrios com mais ou
menos experiéncia possam interpretar os resultados de forma adequada [Patel et al. 2024].

O segundo principio € a fidelidade ao modelo. As visualizacdes devem refletir de
forma fiel o comportamento do modelo, sem simplificacdes que distorcam sua interpretacao.
Isso inclui, sempre que possivel, indicar incertezas, limitacdes dos dados e possiveis
fontes de erro, aspectos fundamentais para a confianca no uso clinico dessas ferramentas
[Harrigan et al. 2022, Markus et al. 2021].

O terceiro principio € a relevancia clinica. Os padrdes observados nos graficos
precisam ser interpretados a luz do conhecimento médico existente e conectados a
tarefas reais, como diagndstico, triagem ou acompanhamento de pacientes. Sem essa
contextualiza¢do, a visualiza¢ao pode ser tecnicamente correta, mas pouco util na prética
[Patel et al. 2024, Tonekaboni et al. 2019].

Por fim, destaca-se a acionabilidade. Sempre que possivel, as visualizagdes
devem apontar fatores que podem ser modificados, indicar limiares clinicos importantes e
destacar situagdes de risco que demandem intervengdo. O objetivo ndo € apenas explicar
o modelo, mas apoiar decisdes concretas no cuidado ao paciente [Harrigan et al. 2022,
Tonekaboni et al. 2019].

2.7.2. Summary Plot: Visao Global do Comportamento do Modelo

O summary plot, também conhecido como beeswarm plot, € uma das visualizacdes
mais completas para andlise global com SHAP. Em um tunico grifico, ele combina
trés informagdes importantes: a importancia das varidveis no modelo, a distribui¢do
de seus efeitos e a relacdo entre o valor da varidvel e sua contribui¢do para a predicdao
[Lundberg et al. 2019, Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Nesse grafico, as varidveis sdo organizadas no eixo vertical de acordo com sua
importancia global, medida pela média do valor absoluto das contribui¢des (E[|¢;]]). Cada
ponto representa um paciente da amostra. A posi¢ao horizontal do ponto indica o valor
SHAP, ou seja, o quanto aquela varidvel aumentou ou reduziu a predi¢do para aquele
individuo. A cor do ponto representa o valor original da varidvel (por exemplo, valores
mais altos ou mais baixos), o que permite visualizar, a0 mesmo tempo, a direcdo do
efeito, possiveis relacdes monotonicas, padrdes nao lineares e diferencas entre pacientes
[Lundberg et al. 2020, Liu et al. 2022, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Na Figura 2.1, observa-se que a pressdo arterial sistélica (ap_hi) e a idade
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Figura 2.1. Summary plot (beeswarm) dos valores SHAP para o modelo XGBoost
treinado no conjunto de dados cardiovascular. Variaveis ordenadas por importan-
cia global; coloracao indica o valor original do preditor.
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(age_years) sio as varidveis com maior influéncia no modelo. Valores mais altos dessas
varidveis (indicados por cores mais claras) estdo consistentemente associados a maior
risco predito, ao passo que valores baixos contribuem negativamente para a predicao. O
colesterol, representado como varidvel ordinal, apresenta um padrao monotodnico claro,
com valores elevados associados a SHAP positivos. O IMC (imc) exibe comportamento
assimétrico: valores baixos concentram-se em SHAP negativos, enquanto valores altos
produzem contribuicdes ligeiramente positivas.

A pressao diastdlica (ap__10) também contribui para o risco, porém com menor
magnitude e dispersdo. A varidvel atividade fisica (act ive) apresenta SHAP predominan-
temente proximos de zero, com leve tendéncia protetora para individuos ativos. Por outro
lado, varidveis como glicemia (gluc), tabagismo (smoke), consumo de dlcool (alco) e

sexo (gender) t€ém impacto relativamente menor quando consideradas em conjunto com
as demais variaveis do modelo.

Uma forma mais simples de visualizar a importancia das varidveis € o bar plot, que
representa cada varidvel pela média do valor absoluto de suas contribui¢des (E[|¢;|])
[Lundberg et al. 2020, Ponce-Bobadilla et al. 2024]. Esse grafico oferece uma leitura
direta do peso relativo de cada preditor no modelo.

Importancia Global — SHAP
ap_hi
age_years
cholesterol
imc
ap_lo

active

Variavel

gluc
smoke
alco
gender

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Média de |@j|

Figura 2.2. Bar plot de importancia global baseado em EJ|¢;|]. As barras indicam a

contribuicao relativa de cada variavel no modelo XGBoost treinado com os dados
cardiovasculares.

Na Figura 2.2, observa-se novamente a predominéncia da pressao arterial sistdlica,
seguida pela idade e pelo colesterol. Varidveis comportamentais e sexo aparecem com
menor contribuicao relativa. Esse tipo de gréfico € ttil para uma visao rdpida e resumida
do modelo, especialmente em contextos de comunicacdo. No entanto, ele ndo mostra a
direcdo dos efeitos nem a variabilidade entre pacientes — informacdes que estao presentes
no beeswarm plot [Lundberg et al. 2020, Ponce-Bobadilla et al. 2024].
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2.7.3. Dependence Plot: Relacoes Nao Lineares e Limiares Clinicos

O dependence plot € uma visualizacdo que permite analisar como o efeito de uma
varidvel muda ao longo de seus valores. Nesse grafico, o eixo x representa o valor
observado da varidvel, enquanto o eixo y mostra sua contribuicdo SHAP para a predi¢do.
Cada ponto corresponde a um paciente da base, o que permite observar ndo apenas
tendéncias médias, mas também a variabilidade entre individuos [Lundberg et al. 2020,
Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Diferentemente de métodos tradicionais, como graficos de dependéncia parcial, o
dependence plot preserva a heterogeneidade individual. Ou seja, ele ndo mostra apenas
o comportamento médio do modelo, mas revela como o efeito da varidvel varia entre
pacientes com perfis diferentes [Lundberg et al. 2020, Cha et al. 2021].

Dependence Plot — Pressao Arterial Sistdlica
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Figura 2.3. Dependence plot dos valores SHAP para ap_hi, com coloragao pela
variavel ordinal de colesterol. Cada ponto representa uma observacao individual.

Na Figura 2.3, observa-se uma relacio ndo linear entre a pressdo arterial sist6lica
(ap_h1i) e o risco predito pelo modelo. Para valores abaixo de aproximadamente 130—
135 mmHg, as contribuicdes SHAP sdao predominantemente negativas, indicando que
pressoes mais baixas reduzem o risco predito. A partir de cerca de 135-140 mmHg, ha
uma transi¢ao abrupta para contribui¢des positivas e crescentes. Esse ponto de inflexao é
consistente com os limiares utilizados nas diretrizes clinicas para defini¢do de hipertensao.
Acima desse intervalo, o efeito permanece positivo e crescente, com dispersdo vertical
considerdvel dos pontos, refletindo a variacao interindividual no impacto dessa varidvel.

A cor dos pontos, representando o nivel de colesterol (cholesterol), permite
identificar uma possivel interacdo entre as duas varidveis. Na faixa de pressdo baixa a
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moderada (aproximadamente 80—130 mmHg), pacientes com colesterol mais elevado
tendem a apresentar contribuicdes SHAP ligeiramente maiores do que aqueles com
colesterol baixo para um mesmo valor de pressdo. De modo geral, a dispersao vertical dos
pontos indica que o efeito da pressao arterial sistélica ndo € isolado, mas modulado pelo
conjunto das demais caracteristicas clinicas do paciente.

2.7.4. Visualizacoes Locais: Explicando Decisoes Individuais

Para compreender como o modelo toma decisdes em nivel individual, duas visualizagdes
sdo amplamente utilizadas: o waterfall plot e o force plot. Ambas mostram como a
predicao de um paciente € construida a partir das contribuicdes das varidveis, mas o fazem
de maneiras complementares [Bifarin 2022, Lin et al. 2025].

Waterfall plot. O waterfall plot apresenta a decomposi¢do da predi¢cdo de forma
sequencial. O gréifico comeca no valor base ¢y, que corresponde a predicdo média do
modelo sobre o conjunto de referéncia utilizado pelo SHAP, e adiciona (ou subtrai) as contri-
buicoes SHAP de cada varidvel até alcancar a predi¢ao final [Ponce-Bobadilla et al. 2024,
Lin et al. 2025, Bifarin 2022]. Contribui¢des positivas, que aumentam o risco, Sao
representadas a direita; contribui¢des negativas, que reduzem o risco, aparecem a esquerda.
As contribui¢des sdo expressas na escala de log-odds, e ndo em probabilidade. A conversao
para probabilidade deve ser realizada apenas apds a soma de todas as contribui¢des, por
meio da funcao logistica [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Waterfall Plot — Paciente 1
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Figura 2.4. Waterfall plot dos valores SHAP para o paciente exemplo, ilustrando a
decomposicao da predicao a partir de ¢, até a predicao final f(x) ~ 1,54.

Na Figura 2.4, observa-se que a pressao arterial sistélica (ap_hi = 140 mmHg)
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¢, de longe, o principal fator que eleva o risco predito (¢ = +1,32), seguida pela pressao
diastdlica (ap_lo = 90 mmHg; ¢ = +0,18) e pelo sedentarismo (active =0; @ =
+0,14). Por outro lado, o colesterol normal (cholesterol =1) e aidade de 52,4 anos
contribuem modestamente para reduzir o risco predito, enquanto as demais varidveis —
glicemia, IMC, dlcool, sexo e tabagismo — apresentam contribui¢des proximas de zero.
A predicdo final é f(x) = 1,54 em escala de log-odds, partindo de um valor base de
E[f(x)] = —0,02.

Force plot. O force plot apresenta as mesmas informagdes, mas em um formato
horizontal mais compacto. Nesse grafico, as contribui¢des positivas (fatores de risco)
sdo representadas por tons quentes, enquanto as contribui¢des negativas (fatores protetores)
aparecem em tons frios. Diferentemente do waterfall plot, que enfatiza a sequéncia de
acumulacao, o force plot destaca o balanco entre forcas que aumentam e reduzem o risco
[Stenwig et al. 2022, Hu et al. 2024a].

Force Plot — Paciente 1

5 other features ap_lo=90 ap_hi=140 cholesterol=1 age_years=52.4
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Figura 2.5. Force plot dos valores SHAP para o paciente exemplo. Contribuicoes
positivas (tons quentes) e negativas (tons frios) sao apresentadas simultanea-
mente, ilustrando o deslocamento da predicao de ¢, até f(x).

Esse formato € particularmente util em interfaces clinicas, onde é necessario visuali-
zar rapidamente os fatores mais relevantes para a decisdo. No entanto, quando o nimero de
varidveis € elevado, o grafico pode se tornar mais dificil de interpretar, pois vérias contribu-
i¢Oes sao exibidas simultaneamente [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Contreras et al. 2024].

2.7.5. Armadilhas e Limitacoes na Interpretaciao Visual

Apesar de sua utilidade, as visualizacdes SHAP devem ser interpretadas com cautela.
Elas facilitam a compreensiao do comportamento do modelo, mas também podem induzir
conclusodes equivocadas se analisadas de forma acritica.

Correlacao nao implica causalidade. Uma contribuicdo elevada de uma variavel ndo
significa que ela seja causa direta do desfecho. Por exemplo, o colesterol pode aparecer
como um fator importante ndo apenas por seu papel fisiolégico, mas também por refletir
aspectos indiretos, como hébitos alimentares ou acesso ao sistema de satde. Nesse sentido,
intervencoes focadas apenas na varidvel observada podem nao produzir o efeito esperado
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se os determinantes subjacentes ndo forem considerados [Ponce-Bobadilla et al. 2024,
Salih et al. 2023, Nohara et al. 2021, Bifarin 2022, Hettikankanamage et al. 2025].

Instabilidade com variaveis correlacionadas. Quando ha forte correlacio entre varia-
veis, como entre creatinina e taxa de filtracao glomerular, as contribuicoes SHAP podem
ser distribuidas de forma instavel entre elas. Essa instabilidade pode variar entre execucoes,
especialmente em métodos que assumem independéncia entre varidveis ou utilizam estraté-
gias de amostragem [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Salih et al. 2023, Hu et al. 2024a].

Dependéncia da amostra de referéncia. Os valores SHAP dependem da distribui¢ao
dos dados utilizada como referéncia. O valor base ¢y e as contribui¢des individuais
sdo calculados com base nessa distribui¢do. Assim, se a amostra ndo for representativa
da populacao de interesse, as conclusdes sobre a importancia das varidveis podem ser
distorcidas [Liu et al. 2022, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Extrapolacao visual arriscada. Os padrdes observados em gréificos, como os depen-
dence plots, sdo validos apenas dentro da faixa de valores efetivamente presente nos dados.
Inferéncias feitas fora dessas regides, especialmente em dreas com pouca ou nenhuma
observacdo, podem ser enganosas, sobretudo quando o modelo apresenta comportamento
nao linear [Hooker et al. 2019, Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Ilusdo de compreensao completa. Visualizacdes bem construidas podem transmitir a
impressao de que o modelo foi totalmente compreendido. No entanto, os valores SHAP
descrevem apenas como o modelo se comporta diante dos dados disponiveis. Eles ndao
revelam, por si s6, os mecanismos causais do fendmeno clinico. Trabalhos recentes
destacam que interpretacdes sem validacio externa podem ser equivocadas quando tratadas
como evidéncia objetiva [Huang and ao Marques-Silva 2024, Hooshyar and Yang 2024,
Singh et al. 2025].

Em conjunto, essas limitacdes mostram que as visualizagdes SHAP devem ser
entendidas como ferramentas de apoio a interpretacdo, e ndo como evidéncia definitiva.
Sua utilizac@o deve ser sempre complementada por conhecimento clinico, andlise critica
e validacdo empirica. A se¢do seguinte aprofunda essas questdes ao discutir limita¢des
metodoldgicas e boas préticas para o uso responsdvel do SHAP em ambientes clinicos.

2.8. Limitacoes, Desafios e Boas Praticas

O uso do SHAP em aplicacdes clinicas traz beneficios importantes em termos de
interpretabilidade, mas também envolve limitagdes conceituais, desafios técnicos e riscos
de interpretacdo inadequada. Esses aspectos precisam ser reconhecidos e gerenciados
de forma ativa. Esta sec@o discute essas questdes e apresenta boas praticas para o uso
responsdvel do método em saude.
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2.8.1. Limitacoes Conceituais Fundamentais

2.8.1.1. SHAP Explica o Modelo, Nao o Fenomeno Clinico

A limitagcdo mais importante do SHAP € que ele explica o comportamento do modelo, e ndo
o fendmeno clinico em si. Os valores SHAP refletem as relagdes que o modelo aprendeu
a partir dos dados, incluindo sua estrutura, suas hipéteses implicitas e a distribuicdo da
amostra. No entanto, eles ndo estabelecem relacdes causais nem explicam mecanismos
fisiopatoldgicos [Lundberg and Lee 2017, Ponce-Bobadilla et al. 2024, Salih et al. 2023,
Bifarin 2022].

Na pratica, isso significa que uma varidvel pode aparecer como altamente relevante
no modelo sem ser, de fato, a causa do desfecho. Por exemplo, o nimero de exames
realizados pode estar associado a maior mortalidade hospitalar ndo porque cause o desfecho,
mas porque pacientes mais graves tendem a receber mais exames. Interpretar esse resultado
de forma causal levaria a decisdes equivocadas ditadas por vieses de presenga no sistema
de saiide [Momenzadeh et al. 2022].

As explicacdes SHAP devem ser interpretadas como indica¢des de como o modelo
utiliza as varidveis, e ndo como evidéncia causal. Para responder a perguntas causais,
sd0 necessarios métodos especificos, como modelos estruturais, varidveis instrumentais
ou ensaios clinicos [Chen et al. 2021]. Nesse sentido, o SHAP é mais adequado como
ferramenta de geracdo de hipdteses, que deve ser integrada ao conhecimento clinico e a
outras fontes de evidéncia empirica [Hettikankanamage et al. 2025, Viswan et al. 2023].

2.8.1.2. Dependéncia da Qualidade e Representatividade dos Dados

A qualidade das explicacdes depende diretamente da qualidade dos dados. Se o modelo é
treinado com dados enviesados ou incompletos, as explicacdes refletirdo essas limitagdes.

Vieses de selecao podem comprometer a generalizacao do modelo. Erros de mensu-
racdo podem distorcer as associagOes aprendidas. Vieses historicos, como subtratamento de
determinados grupos, podem ser reproduzidos e até evidenciados pelas explicacoes SHAP
[Obermeyer et al. 2019, Chen et al. 2021]. Além disso, a presenga de confundidores ndo
controlados pode levar o modelo a aprender associagdes que nao representam relacdes
reais [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Chen et al. 2021].

Outro ponto importante € a escolha do conjunto de referéncia (background)
utilizado para calcular os valores SHAP. Amostras pequenas, desbalanceadas ou ndo
representativas podem introduzir variabilidade excessiva na estimativa de importancia das
varidveis [Liu et al. 2022] e até permitir manipulacdo das explicagdes por meio de selecao
enviesada de dados (ataques adversariais), ocultando comportamentos discriminatérios do
modelo [Wood et al. 2023, Xin et al. 2025].
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2.8.2. Desafios Técnicos e Metodologicos

2.8.2.1. Multicolinearidade e Ambiguidade de Atribuicao

Em dados clinicos, € comum que varidveis estejam correlacionadas. Nesses casos, 0 SHAP
distribui a contribuicdo entre elas de acordo com os axiomas de Shapley. Embora essa
decomposicao seja matematicamente consistente, ela pode ser dificil de interpretar do
ponto de vista clinico.

Por exemplo, varidveis como pressdo arterial sistdlica e diast6lica ou diferentes
marcadores renais podem compartilhar informagdes semelhantes. O resultado é que a
importancia pode ser diluida entre essas varidveis, dificultando a identificagdo de qual delas
¢ mais relevante na pratica [Salih et al. 2023, Hu et al. 2024b]. Em métodos aproximados,
esse problema pode ser agravado pela geracdo de combinagdes de dados pouco realistas
durante o célculo das contribui¢des [Hu et al. 2024b].

Para lidar com esse problema, € recomenddvel analisar varidveis correlacionadas
em conjunto, explorar valores de interacio SHAP e documentar explicitamente as relagdes
conhecidas entre varidveis [Contreras et al. 2024, Lundberg et al. 2020].

2.8.2.2. Complexidade Computacional em Escala

O célculo exato dos valores de Shapley € computacionalmente complexo e, em muitos
casos, invidvel. Embora o TreeSHAP torne esse calculo eficiente para modelos baseados
em arvores [Lundberg et al. 2020], o custo ainda pode ser elevado em bases muito grandes.

Na prética, estratégias como amostragem estratificada, calculo sob demanda,
paralelizagdo e armazenamento de resultados sdo utilizadas para tornar o método vidvel em
larga escala. Abordagens adicionais, como o uso de agrupamentos (clustering) combinado
com SHAP, também podem reduzir o custo mantendo boa fidelidade das explicagdes
[Bachmann 2025]. Sempre que métodos aproximados forem utilizados, seu impacto deve
ser avaliado e documentado.

2.8.2.3. Estabilidade e Reprodutibilidade

Os valores SHAP podem variar entre diferentes execu¢des do modelo. Mudancas na
divisdo dos dados, na inicializa¢do do algoritmo ou nos hiperparametros podem alterar o
ranking de importincia das varidveis. Esse efeito € particularmente relevante em métodos
baseados em amostragem, como o KernelSHAP [Kelodjou et al. 2024, Bachmann 2025].

Para garantir maior robustez, recomenda-se avaliar a estabilidade das explicacdes.
Isso pode ser feito treinando multiplos modelos, utilizando reamostragem dos dados e
verificando se os padrdes observados se mantém consistentes. Em aplica¢des criticas, deve-
se dar maior peso a varidveis cujas contribui¢des sao estdveis em diferentes configuracdes.
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2.8.3. Riscos de Uso Indevido em Contextos Clinicos

As visualizagdes SHAP, por serem intuitivas e visualmente claras, podem gerar uma falsa
sensacdo de compreensdo completa do modelo. Isso pode levar a excesso de confianga nas
predicdes ou a interpretagdes equivocadas [Singh et al. 2025, Salih et al. 2023].

Em ambientes clinicos com alta carga cognitiva, como unidades de terapia intensiva,
explicacdes muito detalhadas podem contribuir para fadiga de alertas. Nesses casos, €
preferivel apresentar informagdes de forma concisa, destacando apenas os fatores mais
relevantes [Ponce-Bobadilla et al. 2024, Rasheed et al. 2021, Patel et al. 2024].

Além disso, explicagdes locais ndo garantem que a predicao esteja correta. Elas
apenas mostram como o modelo chegou aquele resultado. Portanto, ndo devem ser
utilizadas como tnica base para decisdes clinicas de alto risco [Singh et al. 2025]. A
responsabilidade final permanece com o profissional de saide [Kheder et al. 2025].

2.8.4. Boas Praticas para Aplicacoes em Satde

O uso responsavel do SHAP requer atencao ao longo de todo o ciclo de vida do modelo
[Ponce-Bobadilla et al. 2024, Hu et al. 2022].

Antes da andlise, ¢ fundamental garantir que o modelo tenha desempenho adequado,
incluindo boa calibragcdo, validagdo externa e avaliagdo por subgrupos. Também ¢é
importante documentar todo o pipeline e definir claramente os objetivos da interpreta¢ao
[Kheder et al. 2025, Chen et al. 2021].

Durante a andlise, recomenda-se combinar explicagdes globais e locais,
avaliar a plausibilidade clinica dos resultados, investigar discrepancias com
especialistas e considerar diferentes subgrupos populacionais [Hakkoum et al. 2024,
Prendin et al. 2023]. A escala utilizada (probabilidade ou log-odds) deve ser explicitada
[Ponce-Bobadilla et al. 2024].

Na comunicag¢do dos resultados, a linguagem deve ser adaptada ao publico, evitando
interpretagdes causais indevidas [Arrieta et al. 2020, Bifarin 2022]. As limitagdes do
método devem ser explicitadas, e sempre que possivel as interpretagdes devem ser validadas
com profissionais de satide [Ghasemi et al. 2024].

Em produgdo, é importante monitorar continuamente o comportamento do mo-
delo e de suas explicacdes, armazenar resultados para auditoria e revisar o sistema
ap0s atualizagdes ou mudangas na populacdo atendida [Ponce-Bobadilla et al. 2024,
Stogiannos et al. 2023, Singh et al. 2025].

Em sintese, o SHAP € uma ferramenta poderosa para interpretacdo de modelos,
mas seu uso seguro exige andlise critica, integracdo com conhecimento clinico e atenc¢ao
constante as suas limitacoes.

A secdo seguinte discute as implicagdes éticas, regulatérias e de governanca
associadas ao uso de modelos explicdveis em saude.
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2.9. Consideracoes Eticas, Regulatérias e Governanca de Modelos Explicaveis
em Satde

O uso de modelos explicdveis em satide ndo envolve apenas questdes técnicas, mas também
implicacdes éticas, legais e organizacionais. A adoc¢do responsdvel dessas ferramentas
exige atencdao a regulamentacOes, definicdo clara de responsabilidades, avaliacdo de
equidade e implementacao de mecanismos de governanga ao longo de todo o ciclo de vida
do modelo.

Leis e diretrizes recentes, como a LGPD no Brasil, o GDPR na Unido Europeia e o
EU AI Act, estabelecem requisitos explicitos relacionados a transparéncia e a prestacao
de contas em decisdes automatizadas [Goodman and Flaxman 2017, Rasheed et al. 2021,
Khan et al. 2024, Aldhafeeri 2025]. Nesse contexto, métodos como o SHAP podem
contribuir para tornar essas exigéncias operacionais, ao fornecer explica¢des sobre o
funcionamento dos modelos.

No entanto, é importante reconhecer que a simples disponibiliza¢do de explicacdes
técnicas nao € suficiente. Essas explicacdes precisam ser traduzidas para formatos
compreensiveis e relevantes para o contexto clinico. Além disso, a explicabilidade nao
substitui outras obrigacdes legais, como o consentimento informado, a protecao de dados
pessoais € a minimizacao do uso de informagdes sensiveis [Amann et al. 2020].

Embora o SHAP contribua para tornar decisdes mais transparentes e rastreaveis,
ele ndo transfere a responsabilidade para o sistema automatizado. A decisdo final continua
sendo do profissional de satde, que deve interpretar as informacdes fornecidas pelo
modelo a luz do contexto clinico [Kiseleva et al. 2022, Kheder et al. 2025]. Assim, a
accountability permanece inerente ao agente humano, mesmo quando ha apoio de sistemas
baseados em inteligéncia artificial.

As explicacdes SHAP podem ser utilizadas para identificar possiveis vieses no
modelo, especialmente quando as contribui¢des sdo analisadas em diferentes subgrupos
populacionais. No entanto, essa andlise tem limitagdes. Varidveis que funcionam
como proxies de atributos protegidos, como raga ou condi¢do socioecondmica, podem
ocultar mecanismos de discriminacdo estrutural [Chen et al. 2021, Obermeyer et al. 2019].
Por isso, a avaliacdo de equidade ndo deve se basear apenas em explicacdes, mas
também em métricas especificas de fairness e andlises complementares [Amann et al. 2020,
Tung et al. 2025, Chen et al. 2021].

Em sistemas classificados como Software as a Medical Device (SaMD), 6rgaos
regulatorios como FDA, ANVISA e entidades europeias exigem documentacao detalhada
sobre o propésito clinico, o desempenho do modelo e seus mecanismos de expli-
cacdo [Rasheed et al. 2021, Aldhafeeri 2025, U.S. Food and Drug Administration 2021,
Kiseleva et al. 2022].

Para atender a essas exigéncias, € necessdrio estabelecer uma estrutura de go-
vernanga que acompanhe todo o ciclo de vida do modelo. Isso inclui a participacao
de equipes multidisciplinares, validagdo antes da implantacdo, monitoramento conti-
nuo apds o uso em producdo e manutencao de documentagdo versionada e auditdvel
[Reddy et al. 2020, Upadhyay et al. 2023, Stogiannos et al. 2023, Singh et al. 2025].

81 (©2026 SBC — Soc. Bras. de Computacdo



26° Simposio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Saidde — SBCAS 2026

Em sintese, a explicabilidade é um componente importante, mas ndo suficiente
para o uso responsdvel de modelos em satude. Ela deve ser integrada a um conjunto mais
amplo de praticas que envolvem governanca, responsabilidade e avaliagdo continua. As
consideracdes finais retomam esses pontos a luz do estado atual e das perspectivas futuras
do campo.

2.10. Consideracoes Finais e Perspectivas

O SHAP consolidou-se, na ultima década, como uma das principais abordagens para
explicabilidade de modelos de aprendizado de maquina em satde. Esse destaque
ndo € acidental. Sua base nos valores de Shapley fornece garantias matematicas que
muitos métodos heuristicos ndo possuem: a decomposi¢ao da predicdo € exata, as
contribui¢des individuais somam ao valor final do modelo e varidveis irrelevantes nao
recebem importancia [Lundberg and Lee 2017, Bifarin 2022]. Além disso, a existéncia
de implementacgdes eficientes, como o TreeSHAP, e a possibilidade de analise tanto local
quanto global tornam o método particularmente adequado ao contexto clinico, que exige
compreender decisdes individuais e, a0 mesmo tempo, avaliar padrdes populacionais.

Ao longo deste capitulo, foi possivel observar, no entanto, que essas propriedades
ndo eliminam limitagdes importantes. Os valores SHAP descrevem o comportamento do
modelo, ndo o fendmeno clinico em si. Eles capturam associagdes presentes nos dados, mas
nao estabelecem relagdes causais [Bifarin 2022, Hettikankanamage et al. 2025]. Além
disso, suas interpretacdes dependem da qualidade dos dados, da presenca de varidveis
correlacionadas e das escolhas feitas na implementacdo [Hu et al. 2024a, Liu et al. 2022].

Esses limites ndo invalidam o uso do SHAP, mas indicam a necessidade de
uma aplicacdo cuidadosa. As explicagdes devem ser interpretadas em conjunto com
o conhecimento clinico, avaliadas quanto a plausibilidade e analisadas em diferentes
subgrupos [Prendin et al. 2023, Hakkoum et al. 2024]. Também ¢é fundamental explicitar
as limita¢des do método, especialmente em relacdo ao que ele nao permite afirmar.

Um ponto central € que explicabilidade nao deve ser tratada como um objetivo
isolado. Uma explicac@o pode ser matematicamente correta e ainda assim pouco util na
prética clinica, se ndo for compreensivel, relevante ou aciondvel [Tonekaboni et al. 2019].
O valor do SHAP depende de sua integragdo em um contexto mais amplo, que inclui
validacao clinica rigorosa, andlise de equidade, consideracdo de aspectos causais e
estruturas de governanca bem definidas [Stogiannos et al. 2023].

Diversas questdes permanecem em aberto e representam oportunidades de avanco.
A integracao entre métodos de explicabilidade e abordagens causais formais pode ampliar o
valor interpretativo das andlises, aproximando-as de decisOes clinicas interventivas. A adap-
tacdo do SHAP a dados longitudinais e multimodais, cada vez mais comuns em sistemas
de satde, ainda demanda desenvolvimento metodolégico [Hettikankanamage et al. 2025,
Aldhafeeri 2025]. Além disso, hd uma lacuna importante na avaliacdo do impacto
das explicagdes sobre desfechos clinicos reais, indo além de medidas de usabilidade
ou aceitacdo por parte dos usudrios [Hettikankanamage et al. 2025, Singh et al. 2025].
Por fim, a consolidacdo de padrdes regulatorios especificos para explicabilidade em
sistemas classificados como Software as a Medical Device permanece um desafio relevante
[U.S. Food and Drug Administration 2021, Singh et al. 2025].
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Dessa forma, o SHAP é uma ferramenta poderosa para tornar modelos mais
transparentes e auditdveis, mas seu valor depende de como € utilizado. Quando aplicado
de forma criteriosa e integrado ao conhecimento clinico e as exigéncias regulatdrias, ele
contribui para o desenvolvimento de sistemas de inteligéncia artificial mais confidveis e
responsaveis [Amann et al. 2020]. Esse € o objetivo final da explicabilidade: ndo apenas
tornar modelos compreensiveis, mas garantir que possam ser utilizados de forma segura,
critica e justificada na pratica clinica.
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