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Frederico Gualberto Ferreira Coelho ∗ Antônio de Pádua Braga ∗
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Abstract: Machine learning models are used in numerous applications and, for some of them, it
is desirable to be able to explain the output of the models. The search for model explainability
lead to the development of Tree SHAP : a framework for tree-based models that calculates the
contribution of each input feature to the predictions. In this paper, we train a regression model
that predicts the yield value of seamless steel tubes at the end of the heat treatment process. We
then perform a model explainability analysis to highlight the gains of such analysis in industrial
applications.

Resumo: Modelos de aprendizado de máquina estão sendo utilizados em cada vez mais aplicações
e, para algumas delas, é desejável que as predições feitas pelo modelo sejam explicáveis. A busca
pela explicabilidade de modelos levou ao desenvolvimento do método Tree SHAP, que calcula
a contribuição individual de cada caracteŕıstica de entrada de modelos baseados em árvores
para o resultado obtido. Neste trabalho, é treinado um modelo de regressão para prever o limite
de escoamento de tubos de aço sem costura ao final do processo de tratamento térmico. Em
seguida, é feita uma análise de explicabilidade do modelo para ressaltar o valor que este tipo de
análise pode agregar em aplicações industriais.

Keywords: Machine Learning, Explainability, Shapley Values, SHAP, Tree SHAP, Industrial
Applications.
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1. INTRODUÇÃO

O Aprendizado de Máquina (AM) é uma área da inteligên-
cia artificial que utiliza algoritmos computacionais para
transformar dados emṕıricos em modelos preditivos (Ed-
gar and Manz, 2017). Alguns tipos de modelos, chamados
de “caixa preta”, são complexos o suficiente para que suas
predições não sejam interpretáveis por humanos (Petch
et al., 2022). Entretanto, a crescente utilização de modelos
de AM na resolução de problemas evidenciou aplicações
para as quais não se deve confiar cegamente nas predições
geradas, a exemplo de aplicações médicas (Kundu, 2021).

O estudo de explicabilidade de modelos culminou em
métodos que auxiliam na extração de conhecimento dos
modelos de diferentes formas, cada uma com seus pontos
fortes e fracos. Em Belle and Papantonis (2021), os autores
citam alguns desses métodos e os categorizam em relação
a transparência, critério de avaliação e tipo de explicações.

Atualmente, um dos mais relevantes métodos para explicar
modelos de aprendizado de máquina é o SHapley Additive
exPlanations (SHAP) (Lundberg and Lee, 2017). Ele é
inspirado no conceito de Shapley Values advindo da Teoria
de Jogos, desenvolvido por Shapley (1951), que busca
quantificar a contribuição de cada jogador para o resultado

final de um jogo. No contexto de AM, essa busca se traduz
em calcular a contribuição de cada variável de entrada do
modelo para a sáıda gerada. Dois pontos positivos deste
método relevantes para este trabalho são sua facilidade de
utilização e sua capacidade de gerar gráficos que viabilizam
a extração de conhecimento do modelo e suas predições de
forma visual e intuitiva.

Apesar de sua popularidade no meio acadêmico, a adoção
de métodos como o SHAP ainda não é comum nas indús-
trias de manufatura. Em realidade, pesquisas de mercado
que analisam a adoção de inteligência artificial em em-
presas, como a realizada por Loukides (2022), da O’Reilly
Media Inc., mostram que o setor de manufatura é um dos
que menos investe em IA. Glover (2021), da Tech Monitor,
argumenta que a falta de expertise dos profissionais e uti-
lização de tecnologias antigas representam barreiras para
a adoção de IA. A Boston Consulting Group (BCG) ana-
lisou especificamente a indústria siderúrgica, adicionando
a cultura das empresas e a maturidade em dados como
desafios a serem superados (Rodriguez et al., 2021).

Neste trabalho, é apresentado um estudo de caso da
indústria siderúrgica que utiliza dados reais do processo
de tratamento térmico de tubos de aço sem costura. É
treinado um modelo de regressão para prever o limite
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de escoamento, uma propriedade mecânica dos tubos de
aço, ao final do tratamento térmico. Em seguida, utiliza-
se uma variação do método SHAP espećıfica para modelos
baseados em árvore, o Tree SHAP (Lundberg et al.,
2020), para extrair conhecimento da aplicação por meio da
explicação do modelo treinados. Destrinchamos a análise
dos gráficos gerados pelo método a fim de ressaltar o
valor que este tipo de análise pode agregar em aplicações
industriais.

O restante deste trabalho está organizado como segue: na
Seção 2 é feita uma revisão bibliográfica a respeito do
método SHAP, suas origens e caracteŕısticas. A Seção 3
descreve o processo estudado neste trabalho. A Seção 4
apresenta e discute os resultados do estudo de casos. A
Seção 5 encerra o trabalho fazendo as considerações finais.

2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Shapley Values

Na teoria de jogos, define-se como um jogo cooperativo
um conjunto de circunstâncias nas quais dois ou mais
jogadores contribuem para alcançar um resultado final.
Neste contexto, os Shapley Values foram propostos por
Shapley (1951) como uma forma justa de quantificar a
contribuição marginal de cada membro do time para o
resultado final alcançado. Em outras palavras, os Shapley
Values são o “pagamento” para cada jogador de acordo
com sua contribuição para o resultado do time.

Matematicamente, considere um time T com p jogadores
que obteve um valor final v = v(T ) em um jogo. O Shapley
Value φm(v) atribúıdo a cada jogador m é definido como:

φm(v) =
1

p

∑
S

[v(S) ∪ {m} − v(S)]
p−1
k(S))

(1)

em que S representa todos os subconjuntos do time T =
1, 2, 3...p que podem ser constrúıdos excluindo o jogador de
interessem; k(S) é o tamanho de S, v(S) é o valor atingido
pelo sub-time S e v(S ∪ m) é o valor atingido pelo sub-
time S após a adição do jogador m. De maneira intuitiva,
o Shapley Value de cada jogador é medido adicionando-
o e removendo-o de todos os posśıveis subconjuntos dos
demais jogadores e calculando a soma ponderada de sua
contribuição nestes subconjuntos.

Os Shapley Values possuem a importante propriedade de
serem a única forma comprovada matematicamente de
calcular a contribuição individual dos jogadores garantindo
alguns axiomas importantes Shapley (1951). Entre eles,
cita-se:

• Simetria: se dois jogadores i e j contribúırem o
mesmo tanto para o resultado final, eles devem re-
ceber o mesmo valor;

• Jogadores dummy : os jogadores que não contribúırem
para o resultado final devem receber um valor igual a
zero;

• Monotonicidade: se um jogador i contribui consisten-
temente mais para o resultado final que um jogador
j, o valor atribúıdo ao jogador i deve refletir isso e ser
maior que o valor atribúıdo ao jogador j ;

• Linearidade: Se for posśıvel separar um jogo em duas
partes, a soma dos valores alocados a cada jogador
em cada etapa do jogo deve ser igual ao valor alocado
ao jogador considerando o jogo inteiro;

Em aprendizado de máquina, Rozemberczki et al. (2022)
mostram que os Shapley Values foram utilizados em diver-
sos contextos. Para este trabalho, destaca-se sua utilização
para explicabilidade de modelos, na qual os jogadores equi-
valem às caracteŕısticas de entrada de um modelo de AM e
o valor atingido pelo time equivale à sáıda (ou predição) do
modelo. Dessa forma, os Shapley Values atribuem a cada
caracteŕıstica de entrada sua contribuição individual para
a sáıda gerada. Nota-se que para isso a sáıda do modelo
deve ser um valor escalar, então utiliza-se a probabilidade
da classe nos problemas de classificação.

2.2 SHapley Additive ExPlanations (SHAP)

Apesar das suas propriedades e garantias teóricas, na
prática o cálculo exato dos Shapley Values é custoso: a
complexidade de (1) é exponencial com o número de entra-
das dos modelos de AM (Lundberg et al., 2019). Por isso
alguns algoritmos inspirados nessa técnica implementam
simplificações para calcular valores aproximados.

É o caso do método SHapley Additive exPlanations
(SHAP) proposto por Lundberg and Lee (2017). Nele,
define-se SHAP values como os Shapley values da fun-
ção de esperança condicional do modelo original, o que
mantém as propriedades dos axiomas mostrados na Seção
2.1, mantendo também sua complexidade computacional.
Entretanto, são apresentadas duas formas de calcular va-
lores aproximados dos SHAP values que independem do
modelo de AM utilizado. Isso é feito assumindo indepen-
dência entre as caracteŕısticas de entrada e linearidade dos
modelos. Dessa forma, estima-se o impacto de variações
locais em cada entrada do modelo separadamente, seja por
amostragem (“Shapley sampling values”) ou por lineariza-
ção utilizando kernels (“Kernel SHAP”).

Apesar da possibilidade de se calcular aproximações dos
SHAP values de forma agnóstica, o conhecimento da
estrutura do modelo de AM utilizado possibilita melhorias
no algoritmo. Como exemplo, cita-se o “Deep SHAP”:
uma formulação espećıfica para redes neurais profundas
apresentada no artigo original, para a qual não é necessário
assumir independência das caracteŕısticas nem linearidade
do modelo.

2.3 TreeExplainer

Modelos baseados em árvores como Random Forests eGra-
dient Boosted Trees têm um longo histórico de utilização
em aprendizado de máquina. Eles performam particular-
mente bem quando aplicados a dados em formato tabular,
nos quais as caracteŕısticas de entrada são individualmente
importantes, sem fortes estruturas temporais ou espaciais.
Nestes casos, esses modelos são considerados o estado-
da-arte para muitas aplicações, se mostrando consisten-
temente melhores que regressões lineares ou redes neurais
profundas Chen and Guestrin (2016).

Apesar de modelos de árvores simples serem altamente
interpretáveis, a combinação de um comitê dessas árvores,
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como nas Random Forests, melhora a acurácia das predi-
ções em detrimento de sua explicabilidade. O método Tre-
eExplainer (Lundberg et al., 2020) é proposto para lidar
com este problema. Ele é capaz de calcular os SHAP values
de forma exata, provendo explicações locais ótimas que
mantêm as propriedades dos axiomas dos Shapley Values
mostradas na Seção 2.1. O algoritmo tem complexidade
polinomial de baixa ordem, o que representa um grande
avanço em relação a outros métodos exatos de cálculo de
Shapley Values cuja complexidade é exponencial. Isso pos-
sibilita análises não só de uma observação mas do conjunto
de dados como um todo.

A definição exata do algoritmo utilizado, denominado Tree
SHAP, foge ao escopo deste trabalho e pode ser encontrada
no artigo que propõe o método (Lundberg et al., 2020).
Entretanto, vale entender seu funcionamento de forma
intuitiva.

Em sua forma mais simples, ainda com complexidade
exponencial, o Tree SHAP estima os SHAP values per-
correndo recursivamente o caminho da observação de in-
teresse na estrutura da árvore para cada subconjunto S
de caracteŕısticas de entrada. Caso o nó atual seja uma
folha, é retornado o valor da folha; caso contrário, o al-
goritmo desce um ńıvel na estrutura da árvore escolhendo
o nó subsequente (da esquerda ou da direita) de acordo
com o threshold do nó. Caso a caracteŕıstica avaliada não
esteja presente no subconjunto analisado, utiliza-se uma
média ponderada dos valores dos nós subsequentes. A
complexidade deste algoritmo é O(TLM2M ), em que T
é o número de árvores no comitê, L é o número de folhas
e M representa o número de caracteŕısticas do modelo.

Um refinamento deste algoritmo permite a obtenção dos
mesmos resultados mas com complexidade polinomial de
baixa ordem. Para isso, em cada ramificação da árvore
no algoritmo descrito acima, é acumulada na memória
a proporção de posśıveis subconjuntos de caracteŕısticas
que são levadas para as ramificações subsequentes. Os
autores mostram que isso é similar a executar o algoritmo
simplificado para todos os 2M subconjuntos de caracte-
ŕısticas simultaneamente. Isso resulta numa complexidade
de tempo da ordem O(TLD2), em que D é a profundidade
das árvores, ao troco de um aumento na complexidade de
memória para O(D2 +M).

3. ESTUDO DE CASO

O caso em estudo se refere a uma planta de tratamento
térmico para a produção de tubos de aço sem costura. Ela
é composta principalmente de um tanque de resfriamento
e de um forno de temperamento. Ao longo do processo, os
tubos são aquecidos e logo em seguida resfriados abrup-
tamente para conferir a eles determinadas propriedades
mecânicas. Devido à formação de austenita, inevitável
durante este tratamento (Stein et al., 2005), este processo
é também chamado de austenitização. Já na operação de
temperamento, o tubo é reaquecido por um intervalo de
tempo para ajustar as tensões internas decorrentes do
processo anterior. Após passarem por estes processos, os
tubos de aço são então submetidos a uma inspeção de
qualidade e testes laboratoriais.

Este tratamento térmico altera a microestrutura dos me-
tais, que por sua vez altera suas propriedades mecânicas
finais. No caso dos tubos de aço, essas propriedades depen-
dem principalmente da geometria do tubo, da composição
qúımica da liga de aço e das condições de tratamento
térmico às quais os tubos foram submetidos durante seu
processo de fabricação (Gomes et al., 2020). Assim, é posśı-
vel produzir tubos com diferentes caracteŕısticas de acordo
com a necessidade de sua aplicação. Nesta planta, são
produzidos 3 tipos diferentes de tubos, cujas propriedades
atendem às especificações das indústrias de óleo e gás.

Para este estudo, a propriedade mecânica de interesse é
o limite de escoamento, também chamado de tensão de
cedência, tensão de limite elástico (em Portugal), tensão
de escoamento (no Brasil) ou ainda limite de elasticidade
aparente. Ele é definido como a tensão máxima (em
MPa) que o material suporta, ainda no regime elástico
de deformação. A partir deste limite, se houver algum
acréscimo de tensão o material passa a sofrer deformação
plástica (definitiva) (Carneiro et al., 2021).

Com o objetivo de prever o limite de escoamento de cada
tubo produzido, foi desenvolvido um modelo de aprendi-
zado de máquina utilizando dados coletados ao longo de
aproximadamente 2 anos de execução do processo descrito.
A Tabela 1 contém o nome, descrição e unidade de medida
de cada variável do conjunto de dados. São utilizadas infor-
mações relativas às propriedades qúımicas da liga metálica
e às caracteŕısticas f́ısicas de cada tubo produzido (e.g.: seu
diâmetro). Além destas, são utilizadas também variáveis
que caracterizam os processos de austenitização e tempe-
ramento. Entre elas, cita-se o parâmetro de Tsuchiyama:
uma medida proposta por Tsuchiyama (2002) para melhor
caracterizar os ciclos térmicos dos processos, dado que
a temperatura alvo não é atingida instantaneamente ao
longo de cada ciclo. De acordo com Gomes et al. (2010),
este parâmetro tem boas correlações com as propriedades
mecânicas de materiais tratados termicamente.

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Materiais

Para a realização do estudo a seguir, foi utilizada a versão
3.9 da linguagem Python. O modelo de aprendizado de
máquina é proveniente da biblioteca scikit-learn (Pedre-
gosa et al., 2011). Para as análises de explicabilidade, é
utilizado o pacote shap, disponibilizado pelos autores do
método. Os métodos espećıficos para a implementação
do TreeExplainer (Lundberg and Lee, 2017; Lundberg
et al., 2020) também foram incorporados como módulos
do pacote. Ambos os pacotes estão dispońıveis através do
gerenciador de pacotes PIP (Python Package Index ).

Como explicado na Seção 3, os dados utilizados são pro-
venientes de um processo real de temperamento de tubos
de aço sem costura. As variáveis de entrada e sáıda do
modelo estão descritas na Tabela 1. A base de dados
contém 834 observações, sendo que cada uma representa
um tubo produzido.
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Tabela 1. Descrição do conjunto de dados utilizado

Variável de Entrada Descrição Unidade

DIAMETER Diâmetro do tubo de aço mm
WALL THICKNESS Espessura da parede do tubo de aço mm
CEQ Conteúdo de carbono equivalente da liga metálica %
JEC AUST SOAKING TIME Tempo de imersão do aço no processo de austenização s
JEC AUST TSUCHIYAMA Parâmetro de Tsuchiyama no processo de austenização -
JEC AUST TUBE TEMP MEAN Temperatura de sáıda do tubo no processo de austenização °C
JEC REV SOAKING TIME Tempo de imersão do aço no processo de temperamento s
JEC REV TSUCHIYAMA Parâmetro de Tsuchiyama no processo de temperamento -
JEC REV TUBE TEMP MEAN Temperatura de sáıda do tubo no processo de temperamento °C
JEC TANK IMERSION TIME Tempo de imersão do tubo no tanque de resfriamento s
JEC TANK INT FLW Taxa de fluxo de água no tanque de resfriamento l/s
PCM Percentual de carbono equivalente, calculado como proposto por Ito and

Bessyo (1968)
%

PER {ELEMENTO} Composição qúımica da liga metálica (total de 14 elementos). Nomenclatura:
PER {ELEMENTO}, em que {ELEMENTO} é o śımbolo do elemento
qúımico (e.g.: “PER C” para percentual de carbono)

%

Variável de Sáıda Descrição Unidade

FE LIMIT Limite de escoamento dos tubos de aço MPa

4.2 Treinamento do Modelo

Foi utilizado o modelo CatBoostRegressor, da biblioteca
scikit-learn, para a predição do limite de escoamento dos
tubos de aço. O conjunto de dados foi dividido em 70%
das observações para treinamento e 30% para validação. A
taxa de aprendizado utilizada é de 0.05 e a profundidade
máxima de cada árvore treinada é 5. A função de perda
utilizada é a raiz do erro quadrático médio (RMSE ). Esta
mesma função é utilizada como métrica de avaliação para a
seleção do melhor modelo. O treinamento ocorre ao longo
de 2000 iterações e o melhor resultado para o conjunto
de validação é atingido na iteração 500, para a qual o
RMSE é de 12.0945191. Esta performance foi considerada
satisfatória para a aplicação.

Nota-se que o foco deste trabalho é a análise de explicabi-
lidade do modelo, não seu processo de treinamento em si.
Entretanto, é importante ressaltar que essa análise é alta-
mente dependente de um modelo ajustado adequadamente
para o problema em estudo.

4.3 Análise de Explicabilidade

A análise de explicabilidade do modelo treinado é realizada
por meio dos gráficos gerados pelo pacote SHAP, que
possibilitam uma análise visual e intuitiva dos resultados.
Eles podem ser obtidos para problemas de regressão e
de classificação, mas alguns deles são espećıficos de para
modelos baseados em árvores.

A Figura 1 mostra o gráfico de forças para uma observação
do conjunto de teste. O gráfico de forças, introduzido por
Lundberg et al. (2018), explica a sáıda do modelo para uma
observação de interesse em relação a um valor base. Este
valor base é simplesmente a sáıda média do modelo para
o conjunto de treinamento. Ele exibe a influência do valor
de cada caracteŕıstica de entrada (i.e. cada segmento da
barra) como se fosse uma força que contribui positiva (em
vermelho) ou negativamente (em azul) no deslocamento
da sáıda em relação à média. Desta forma, o gráfico
evidencia tanto a direção da contribuição de cada valor de
entrada quanto a magnitude desta contribuição, através
do tamanho de cada segmento de barra.

Figura 1. Gráfico de forças para uma das observações do
conjunto de teste.

Para o exemplo mostrado na Figura 1, o limite de esco-
amento predito foi de 604.28. Nota-se que a variável de
entrada que mais contribui para o aumento da predição
em relação à média é o parâmetro de Tsuchiyama do pro-
cesso de temperamento (i.e.: JEC REV TSUCHIYAMA).
A variável que mais contribui para abaixar o limite de
escoamento é o percentual de nitrogênio da liga metálica
(i.e.: PER N).

Para melhorar a inspeção visual para uma observação, o
gráfico de forças pode ser separado verticalmente para as
variáveis de entrada mais relevantes, gerando os gráficos
Waterfall. A Figura 2 mostra dois exemplos destes grá-
ficos. Neles, as 9 variáveis mais relevantes são mostradas
separadamente, enquanto o efeito combinado das demais é
mostrado na última barra, na parte inferior. Nota-se que
para a observação mostrada à direita, não são mostrados
valores que aumentem média da sáıda e a vairável mais
relevante é o do percentual de carbono da liga de aço (i.e.:
PER C).

Percebe-se que a variável mais relevante para o modelo
varia de acordo com a observação em análise. Logo não
pode-se interpretar a maior barra de cada gráfico mostrado
acima como a variável mais relevante para o modelo. Para
visualizar as variáveis mais importantes para o modelo,
levando em consideração todo o conjunto de dados, utiliza-
se o gráfico beeswarm. A Figura 3 mostra este gráfico, cal-
culado para todo o conjunto de treinamento do problema
em estudo, em que cada ponto é uma observação. No eixo
vertical, as caracteŕısticas são exibidas separadamente,
começando pela mais relevante para o modelo. No eixo
horizontal, a posição dos pontos indica a contribuição do
valor da entrada para a sáıda do modelo (i.e. seu SHAP
value). Os valores das caracteŕısticas em cada observação
são indicados pela cor de cada ponto: azul para valores
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Figura 2. Gráfico Waterfall para duas observações do conjunto de dados.

baixos e vermelho para valores altos em relação à média
dos dados.

Figura 3. Gráfico Beeswarm para o conjunto de dados de
validação.

Para o processo de tratamento térmico em estudo, a Figura
3 destaca o parâmetro de Tsuchiyama do processo de
temperamento (i.e.: JEC REV TSUCHIYAMA) como a
entrada mais relevante para o limite de escoamento dos
tubos produzidos. A figura parece mostrar também que,
para esta variável, quanto mais baixo o valor do parâmetro
de Tsuchiyama, mais ele contribui para o aumento do
limite de escoamento dos tubos. Entretanto, não há uma
separação clara de cores como no caso do percentual de
carbono (i.e.: PER C), logo não se pode uma relação mo-
notônica entre as variáveis. Esta observação é confirmada
pela análise da Figura 4b a seguir.

Uma outra forma de analisar todo o conjunto de dados é
utilizando o gráfico de dependência. Ele permite a inspeção
da influência de uma caracteŕıstica de entrada espećıfica
para a sáıda. No eixo horizontal, são mostrados os valores
da variável e no eixo vertical são mostrados os SHAP
values representando o quanto o conhecimento do valor da
variável altera a predição para cada observação. Também
é posśıvel exibir efeitos de interação entre duas variáveis

quaisquer através das cores dos pontos. A Figura 4 mostra
dois gráficos de dependência para o problema em estudo.

Analisando a Figura 4a, percebe-se ind́ıcios de uma relação
linear entre o percentual de carbono na liga metálica e a
sáıda do modelo: quanto maior o percentual de carbono
na liga, maior o limite de escoamento do tubo. Analisando
as cores dos pontos, percebe-se também que o percen-
tual de carbono da liga também é correlacionado com
a temperatura do tubo no processo de temperamento:
quanto maior o valor da variável PER C, mais os pontos
se tornam vermelhos (indicando aumento na temperatura
de temperamento).

A Figura 4b analisa a variável de entrada destacada como
a mais importante para o modelo pela Figura 3: o pa-
râmetro de Tsuchiyama do processo de temperamento
(i.e.: JEC REV TSUCHIYAMA). Pelas cores dos pon-
tos, percebe-se que há uma interação significativa entre
esta variável e o percentual de molibdênio (i.e.: variável
PER MO) da liga metálica: os pontos com percentual
de molibdênio acima da média aparecem apenas para
os valores mais altos do parâmetro de Tsuchiyama. É
interessante notar ainda que esta figura revela que não
há uma relação linear entre o parâmetro de Tsuchiyama
e a sáıda do modelo. A contribuição desta variável para
a sáıda do modelo é positiva para uma faixa de valores
entre aproximadamente 25000 e 25500. Para valores acima
e abaixo desta faixa, a contribuição é negativa.

Por fim, utiliza-se também Gráficos de Decisão para extrair
conhecimento do modelo. Eles podem ser gerados para
uma ou mais observações do conjunto de dados, sendo que
cada observação será representada por uma linha vertical.
Cada linha tem uma cor fixa que indica o valor da sáıda do
modelo para aquela observação. Além das linhas coloridas,
há sempre uma reta preta no gráfico que indica o valor
base do modelo, o valor médio da sáıda no conjunto de
treinamento, que serve como referência para a análise. As
linhas então partem do valor de repouso e oscilam, de baixo
para cima, acumulando os efeitos de cada variável para a
sáıda do modelo. Exemplos deste tipo de gráfico para o
caso em estudo são mostrados na Figura 5.

Na Figura 5a, percebe-se que a sáıda do modelo para ob-
servações distintas percorre caminhos diferentes da média
até o valor predito, promovidos por valores distintos das
variáveis de entrada. Pode-se verificar também como cada
caracteŕıstica influencia a sáıda do modelo e em qual inten-
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(a) Análise da variável PER C mostrando interações com a variável
JEC REV TUBE TEMP MEAN.

(b) Análise da variável JEC REV TSUCHIYAMA mostrando in-
terações com a variável PER MO.

Figura 4. Gráficos de dependência.

(a) Comparação entre duas observações. (b) Visualização de todo o conjunto de dados.

Figura 5. Gráficos de decisão.

sidade. Este tipo de análise valida o funcionamento correto
do modelo e pode identificar vieses causados por conjuntos
de dados desbalanceados, ou não representativos, adotados
no treinamento do modelo.

Também é posśıvel gerar o gráfico de decisão para um
conjunto de dados, como mostrado na Figura 5b. Percebe-
se que há 3 agrupamentos distintos das linhas verticais,
indicando que também devem haver 3 configurações simi-
lares que produzem tubos de aço sem costura similares.
De fato, como discutido na Seção 3, na planta em estudo
são produzidos 3 tipos diferentes de tubos de aço, mas esta
informação não estava dispońıvel para o modelo.

5. CONCLUSÃO

O estudo da explicabilidade de modelos de aprendizado de
máquina está avançando muito rapidamente: os métodos

utilizados neste artigo foram todos desenvolvidos entre 5 e
3 anos atrás. Apesar de já difundidos no meio acadêmico,
a adoção dessas tecnologias nas indústrias do setor de
manufatura é notoriamente lenta, como discutido na Seção
1.

Neste trabalho, treinou-se um modelo de aprendizado de
máquina para a predição do limite de escoamento de tubos
de aço ao fim do processo de tratamento térmico. Em
seguida, foram feitas análises detalhadas de gráficos de
explicabilidade geradas pelo método Tree SHAP para o
modelo treinado. A análise, além de validar o modelo,
possibilitou a extração de conhecimentos não triviais a res-
peito do processo e do modelo em si. Espera-se, com isso,
fortalecer a ligação entre a teoria e a prática, incentivando
a adoção deste tipo de tecnologia na indústria.
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