Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809

XAl: ESCLARECENDO O PROBLEMA DA CAIXA PRETACOM
TRANSPARENCIA E INTERPRETABILIDADE

XAl: CLARIFYING THE BLACK BOX PROBLEM WITH TRANSPARENCY AND
INTERPRETABILITY

Gal Levy?!
Mario Henrique Adaniya?

RESUMO

A crescente presenca de tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA) tem levantado
guestBes acerca da transparéncia e compreensibilidade dos processos decisorios
tomados por essas maquinas. O termo "caixa preta" € frequentemente utilizado
para descrever sistemas de IA que operam de forma opaca, sem fornecer
explicacbes claras sobre suas decisfes. O objetivo desta pesquisa é analisar os
meétodos utilizados para resolver o problema da caixa preta e discutir as questdes
éticas e de preconceito que podem estar presentes nesses sistemas. Para tanto, foi
realizada uma revisdo bibliografica dos principais métodos de interpretacdo de
modelos de IA, tais como andlise de sensibilidade, decomposicdo de modelo e
interpretabilidade por design. A metodologia utilizada incluiu a selecdo de artigos
com base em critérios pré-definidos, extracdo de dados e analise dos resultados.
Além disso, discutimos a importancia da abordagem de equidade e justica para
garantir que os sistemas de IA ndo reproduzam preconceitos existentes na
sociedade. Concluimos que os meétodos de interpretabilidade podem ajudar a
resolver o problema da caixa preta, mas devem ser combinados com abordagens
de equidade e justica para garantir a confiabilidade e responsabilidade dos
sistemas de IA.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; caixa preta; interpretabilidade; explicabilidade;
preconceito.

ABSTRACT

The increasing presence of artificial intelligence (Al) technologies has raised
guestions about the transparency and understandability of the decision-making
processes taken by these machines. The term "black box" is often used to describe
Al systems that operate opaquely, without providing clear explanations about their
decisions. The objective of this research is to analyze the methods used to solve the
black box problem and discuss the ethical and prejudice issues that may be present
in these systems. To do so, a bibliographic review of the main methods of
interpreting Al models was carried out, such as sensitivity analysis, model
decomposition, and interpretability by design. The methodology used included the

1 Centro Universitario Filadélfia de Londrina - UniFil
2 Centro Universitario Filadélfia de Londrina - UniFil

Rev. Terra & Cult., Londrina, v. 40, n. especial, 2024

346



Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809

selection of articles based on pre-defined criteria, data extraction, and results analysis.
Additionally, we discussed the importance of equity and justice approaches to
ensure that Al systems do not reproduce existing biases in society. We concluded
that interpretability methods can help solve the black box problem, but they should
be combined with equity and justice approaches to ensure the reliability and
accountability of Al systems.

Keywords: artificial intelligence; black box; interpretability; explainability; bias.

INTRODUCAO

A adocao da Inteligéncia Artificial (IA) tem levantado preocupacfes sobre a
“caixa preta” associada aos sistemas de IA, especialmente aqueles baseados em
redes neurais e aprendizado de maquina. Esses sistemas operam de forma
opaca, tornando nebuloso como chegam as suas decisbes. No entanto,
pesquisadores estdo explorando abordagens de Explicabilidade em Inteligéncia
Artificial (Explainable Artificial Intelligence - XAl) para lidar com esse problema.

O XAl é uma area de estudo que busca tornar os sistemas de IA mais
transparentes e explicaveis. Os pesquisadores estdo desenvolvendo técnicas e
métodos quepermitam compreender como o0s sistemas de IA tomam suas decisoes,
fornecendo explicacfes claras e compreensiveis aos usuarios.

Essas abordagens podem envolver a interpretacdo dos modelos de IA, a
geracdo de explicacbes pods-decisdo e o projeto de modelos mais interpretaveis
desde oinicio. Ao utilizar o XAl, espera-se gque seja possivel compreender melhor os
processos decisérios dos sistemas de IA, melhorar a confianca nas decisées
tomadas por esses sistemas e evitar possiveis preconceitos ou discriminacdes
ocultas. Embora a areado XAl esteja em constante desenvolvimento, sua aplicacao
promissora pode ajudar a superar o desafio da "caixa preta" na IA, tornando os
sistemas mais transparentes, compreensiveis e responsaveis.

Segundo Molnar, Casalicchio e Bischl (2018), a falta de transparéncia e
inter- pretabilidade de modelos de aprendizado de maquina tem sido um problema
constante. Além disso, Adadi e Berrada (2018) argumentam que a falta de

transparéncia em modelos de IA podem levar a preconceitos e desigualdades
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sociais. Entretanto, como sera discutido no artigo, o problema da caixa preta &
complexo e, mesmo sendo um problema na area por muito tempo, ainda néo foi
resolvido. Alguns dos métodos mais populares para tentar resolver o problema séo
apresentados em Koh; Liang @017), que apresentam a técnica de Influence
Functions para entender as previsdes de um modelo de caixa preta; (Arrieta et al.,
2019), que discutem o crescente interesse na area de XAl; enquanto (Guidotti et al.,
2018) realizam uma revisdo dos meétodos. Neste artigo, serdo discutidos esses
métodos de solugdo para a caixa pretae a importancia de resolver esse problema.

De acordo com Bender et al. (2021), a preocupacdo com 0 Vviés e a desi-
gualdade social em sistemas de IA tem se intensificado a medida que modelos de
linguagem cada vez maiores sdo desenvolvidos. Em seu artigo “On the Dangers of
Stochastic Parrots: Can Language Models Be Too Big”, os autores argumentam que
modelos de linguagem, como o GPT-3, podem perpetuar e ampliar o preconceito
e a desigualdade, em vez de ajudar a resolvé-los. Eles destacam que esses
modelos podem capturar e reproduzir 0S preconceitos existentes em grandes
conjuntos de dados, e que 0 uso desses modelos sem uma compreensao completa
de suas limitagdespode levar a consequéncias prejudiciais e imprevisiveis. Portanto,
€ crucial considerar ndo apenas a transparéncia dos modelos de IA, mas também
suas implicacdes sociaismais amplas, incluindo o viés e a desigualdade social.

A questdo do viés e da desigualdade social em sistemas de IA é uma pre-
ocupacdo crescente em varias areas, incluindo medicina e direito. Os autores
Howard; Borenstein (2018) também observam a perpetuacdo de um viés nos
sistemas de IA. Por exemplo, na medicina, os algoritmos de IA podem ser treinados
em dados tendenciosos que afetam desproporcionalmente certos grupos, levando a
diagnoésticos imprecisos ou acesso desigual aos cuidados de saude. Da mesma
forma,no campo juridico, os sistemas de IA podem refletir os preconceitos de seus
criadores e perpetuar praticas discriminatorias. Além disso, conforme mencionado
no artigo, ossistemas de IA podem ter no¢cdes preconcebidas sobre raca, género e
outros fatores sociais, 0 que pode resultar em consequéncias nao intencionais que

reforcam ainda mais as desigualdades existentes. E essencial abordar essas
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questbes para garantir que a IA seja desenvolvida e utilizada de maneira
responsavel e ética.

As Funcbes de Influéncia permitem a compreensdao da importancia
relativa de cada ponto de dados no modelo. Elas fornecem uma medida de quéo
sensivel é uma predi¢cdo em relacdo aos pontos de dados e podem ser usadas para
identificar pontos de dados que s&o mais criticos para o modelo. Um exemplo de
abordagem baseada em Funcdes de Influéncia € o artigo de (Koh; Liang, 2017),
que apresenta uma técnica para entender como as previsfes sdo afetadas por
diferentes pontos de dados.

O pacote “iml” para a linguagem R € uma ferramenta que oferece uma vari-
edade de métodos para interpretar modelos de aprendizado de maquina agndéstico,
sendo possivel aplicar as métricas em algoritmos diferentes. Ele inclui alguns méto-
dos, como: de interpretacdo global, que visa gerar uma aproximacao de uma arvore
de decisdo para uma interpretacdo mais facil do resultado; O valor de Shapley é
umamedida que distribui de forma justa a contribuicdo de cada caracteristica na
previsdo de um modelo, considerando suas intera¢ées. E uma maneira de atribuir
importancia individual as caracteristicas de forma equitativa. e as matrizes de
correlacéo de recursos, bem como métodos de interpretacao local, como o valor de
contribuicdo individual e o perfil ICE. Um exemplo de uso do pacote R "iml" é o
artigo de (Molnar;Casalicchio; Bischl, 2018).

XAl € uma area de pesquisa que se concentra na criacdo de modelos de 1A
gue possam ser facilmente explicados e compreendidos. XAl inclui varias técnicas,
como modelos de IA baseados em regras, modelos de IA transparentes e modelos
de IA que fornecem explicacfes textuais ou visuais para suas decisbes. Um
exemplo de pesquisa em XAl é o artigo de (Arrieta et al., 2019), que propde uma
taxonomia para explicar a IA e discute oportunidades e desafios para o
desenvolvimento de IA responsavel. Este artigo revisa as abordagens mais recentes
para resolver o problemada caixa preta na IA e discute como essas abordagens,
incluindo Funcdes de Influéncia, pacote R "iml" e XAl, podem esclarecer dos

modelos de IA e tornando a IA mais confiavel e responsavel.
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Nesta pesquisa, destacamos uma abordagem pratica para demonstrar
como a Explicabilidade em XAl pode ser aplicada eficazmente. Utilizaremos uma
ferramenta chamada LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), uma
técnica inovadora de XAl. No contexto deste estudo, LIME sera empregado como
uma ferramentachave para ilustrar como os modelos de IA podem ser interpretados
e explicados de maneira local e compreensivel. Ao utilizar LIME, pretendemos
também mostrar comoessas decisbes podem ser traduzidas em explicacdes claras
e acessiveis para os usuarios finais. Este enfoque pratico ndo apenas enfatiza a
teoria por trds da XAl, mas também demonstra sua aplicacdo real e impacto

tangivel na compreenséao dos sistemas de inteligéncia artificial.
REVISAO DA LITERATURA

Guidotti et al. (2018) explica que a “caixa preta” em Inteligéncia Artificial (IA)
refere-se ao fato de que, em muitos casos, os modelos de IA e os sistemas que 0s
utilizam podem ser muito complexos e dificeis de entender. Por exemplo, as redes
neurais profundas (do inglés, Deep Neural Network - DNNs) sédo frequentemente
usadas em tarefas de processamento de imagens e de fala, mas suas camadas de
processamento e pesos podem ser extremamente complexos, dificultando entender
como o modelo estad tomando decisdes.

Bender et al. (2021) disse que a falta de transparéncia em modelos de IA
€ um problema significativo, pois pode levar a decisdes injustas ou imprecisas,
especialmente quando esses modelos sdo usados em areas sensiveis, como saude
e justica. Como resultado, houve uma crescente preocupacdo em desenvolver
técnicas para tornar os modelos de IA mais transparentes e interpretaveis.

Uma abordagem comum para abordar a caixa preta em IA € o uso de
meétodos de interpretabilidade, como a analise de sensibilidade e a geracdo de
mapas de ativacéo. Essas técnicas ajudam a identificar quais entradas e pesos sao
mais importantes para as saidas do modelo, permitindo que 0S usuarios
compreendam como o modeloesta chegando a suas decisdes (Arrieta et al., 2019).

A analise de sensibilidade € uma técnica para a leitura de dados em IA que

Rev. Terra & Cult., Londrina, v. 40, n. especial, 2024

350



Revista Terra & Cultura: Cadernos de Ensino e Pesquisa
ISSN 2596-2809
envolve a avaliacdo do impacto de cada entrada na saida do modelo, permitindo
que 0s usudrios entendam quais recursos ou varidveis sdo mais importantes para
as de- cisdes do modelo. Essa técnica é especialmente Gtil em modelos complexos,
como redes neurais profundas (Arrieta et al., 2019).

Geracdo do mapa de ativacdo € uma técnica que ajuda a visualizar a saida
das camadas intermediarias em um modelo, permitindo que os usuarios entendam
como o0 modelo esta processando as informacfes e tomando decisdes. Por
exemplo, em uma tarefa de reconhecimento de imagem, a geragdo do mapa de
ativacdo pode mostrar quais partes da imagem foram mais importantes para a
deciséo final do modelo (Ghodrati et al., 2015).

LIME emerge como uma poderosa ferramenta de XAl. LIME é uma aborda-
gem modelo-agndstico que se destaca ao oferecer explicacbes locais para
previsbesde modelos de aprendizado de maquina complexos. A metodologia LIME
trabalha gerando interpretacdes facilmente compreensiveis para as previsdes do
modelo em questdo, destacando quais caracteristicas dos dados de entrada
influenciaram decisGes especificas. Ao criar modelos interpretativos locais para
previsdes individuais, LIME permite aos pesquisadores e praticantes entenderem
nao apenas o que um modelo previu, mas também por que ele fez essa previsao
especifica. Sua aplicacdo tem sido amplamente reconhecida em diversas areas,
desde diagnésticos médicos até andlise de sentimentos em texto, contribuindo
significativamente para a disseminacaoda XAl, na pratica. O uso efetivo de LIME
ilustra como essa técnica pode superar a complexidade dos modelos de IA,
tornando-0s mais transparentes e, portanto, mais confiaveis para os usuarios finais.

Outra abordagem é o uso de modelos interpretativos, projetados para
serem mais transparentes e explicaveis. Por exemplo, os modelos baseados em
arvores de decisdo ou regressao linear sdo frequentemente usados em tarefas de
classificacdo, pois sao relativamente faceis de entender e explicar.

Além disso, foram desenvolvidos métodos de verificacdo formal para
garantir a transparéncia e a justica dos modelos de IA. Esses métodos usam

técnicas formais de verificacdo para analisar as propriedades dos modelos de IA,
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como a seguranca ea privacidade, ajudando a identificar possiveis problemas antes
que eles ocorram.

Essas técnicas sao valiosas para entender como os modelos de IA estao
tomando decisdes e identificar possiveis problemas, como viés ou falta de
interpretabilidade. No entanto, é importante lembrar que elas sdo apenas uma parte
do processode tornar os modelos de IA mais transparentes e interpretaveis, e que
outras técnicas, como modelos interpretativos e verificacdo formal, também sao
importantes paragarantir a imparcialidade e precisdo dos modelos de IA em todas
as situacoes.

Em resumo, embora a caixa preta em IA seja um problema desafiador,
existem varias abordagens promissoras para tornar os modelos de IA mais
transparentese interpretaveis. No entanto, ainda ha muito trabalho a ser feito para
desenvolver técnicas eficazes e garantir que os modelos de IA sejam justos e

precisos em todas as situa¢gdes em que séao utilizados.
METODOLOGIA

A metodologia adotada no trabalho pode ser resumida nos seguintes

passos:

» Identificacdo da Problematica: Iniciamos nossa pesquisa com uma
investigacdo ampla utilizando a plataforma baseada em IA, "Semanticscholar".
Termos- chave como "lIA", "caixa preta", "redes neurais" e "desigualdade em IA"
foram empregados para identificar um conjunto inicial de artigos relevantes.

« Selecdo e Analise dos Artigos Iniciais: O artigo (Arrieta et al., 2019)
emergiu como peca central, servindo como a base conceitual do nosso trabalho. A
partir dele, exploramos métodos e conceitos relacionados ao XAl para resolver o
problema da "caixa preta". Uma analise critica desses artigos iniciais permitiu-nos
compreender as oportunidades e desafios associados ao campo.

+ Pesquisa Adicional e Exploracdo de Meétodos XAl: Continuamos

nossa pesquisa procurando métodos especificos dentro do XAl que abordam a
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opacidade dos modelos de IA. Aprofundamos nosso entendimento, explorando
diferentes técnicas que foram empregadas para resolver a problemética da "caixa
preta”. Esta etapa foi crucial para identificar uma variedade de abordagens utilizadas
na comunidade cientifica para tornar os modelos de IA mais interpretaveis e
transparentes.

« Experimentacdo e Aplicacdo Pratica: Para validar a eficacia dos
meétodos XAlidentificados, realizamos um experimento pratico. Utilizamos a técnica
LIME sobre duas redes neurais, aplicando-a em avaliacdes para determinar
palavras- chave indicativas de sentimentos positivos ou negativos. Esta
experimentacdo forneceu visdes tangiveis sobre como o XAl pode ser
implementado na pratica, evidenciando seu papel na interpretabilidade dos modelos
de IA.

« Andlise e Sintese dos Resultados: Apdés a experimentagdo,
procedemos com uma analise detalhada dos resultados obtidos. Comparamos as
palavras indica- tivas identificadas pelo LIME com as expectativas tedricas,
avaliando a eficacia da abordagem. Esta andlise nos permitiu fazer conclusbes
informadas sobre a utilidade e os desafios do XAl na resolucdo da "caixa preta" em
sistemas de IA.

- Elaborac&o do Trabalho: Finalmente, baseados na revisédo bibliogréfica
e nos resultados do experimento, desenvolvemos o presente trabalho. Nossa abor-
dagem metodolégica permitiu-nos explorar e contextualizar o estado atual do XAl,
apresentando um panorama abrangente dos esforcos para tornar a IA mais

transparente.

DESENVOLVIMENTO

Nesta secao, exploramos os resultados de nossa analise, utilizando duas
arquiteturas distintas de redes neurais para classificacdo de sentimentos em
avaliacdes de filmes. A primeira arquitetura envolve uma rede neural simples com

uma unica camada oculta, enquanto a segunda € uma versao mais complexa com
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duas camadas ocultas. Ambas as redes foram treinadas usando o conjunto de
dados IMDB para diferenciar entre "avaliagdes positivas" e "avaliagbes negativas".
Durante o desenvolvimento deste estudo, empregamos metodologias
robustas para otimizar a precisdo e confiabilidade dos resultados. Utilizamos a
funcdo de perda BCELoss (Binary Cross-Entropy Loss), uma escolha comum em
tarefas de classificagdo binaria, como a nossa. A BCELoss é fundamental, pois
calcula a discrepancia entre as previsées do modelo e os rotulos reais, orientando o
treinamento de forma eficaz. Para aprimorar ainda mais o desempenho, aplicamos
o otimizador Adam. O otimizador Adam é especialmente poderoso, pois ajusta as
taxas de aprendizado paracada parametro da rede, acelerando significativamente a
convergéncia do modelo durante o treinamento. Essas escolhas auxiliam na

garantia de uma abordagem sélida e confiavel para nossas analises.

Tabela 1 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede neural
simples (1000 amostras)

Anédlises Positivas Andlises Negativas

| Palavra-chave | Influéncia | | Palavra-chave | Influéncia

hi 15.69% thi 20.03%
veri 12.95% wa 14.45%
great 10.39% movi 13.38%
also 9.76% even 10.49%
love 9.72% onli 7.84%
film 9.55% look 7.60%
well 8.55% would 7.44%,
see 8.00% dont 7.13%
show 7.83% bad 6.09%
stori 7.51% act 5.54%
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Tabela 2 — Principais palavras em andlises positivas e negativas para a rede

neuralcomplexa (1000 amostras)

Analises Positivas

Palavra-chave | Influéncia

hi 15.70%
ver 12.95%
great 10.37%
also 9.75%
love 9.72%
film 9.60%
well 8.56%
see 8.00%
show 7.86%
stori 7.50%

Em tarefas de processamento de linguagem natural, como andlise de
sentimento, os dados de texto passam por etapas de pré-processamento, onde
palavras sdo transformadas em tokens, as unidades fundamentais usadas para
andlise. Durante a tokenizacao, palavras comuns sdo frequentemente abreviadas
ou representa-das em suas formas reduzidas, ou lematizadas, como ’hi’ em vez de
’high’ e 'thi’ em vez de ’this’. Essa prética serve a diversos propdésitos, incluindo a
reducdo da complexidade computacional, o tratamento de variacfes de palavras e o
aprimoramento da precisdo das tarefas de analise de texto. Essas formas
abreviadas mantém o significado central das palavras, simplificando a anélise e

melhorando a eficiéncia e eficacia dos modelos de processamento de linguagem

natural.

Anélises Negativas

Palavra-chave | Influéncia
thi 20.07%
wa 14.45%

movi 13.38%
even 10.46%
onli 7.84%
look 7.58%
would 7.45%
dont 7.12%
bad 6.10%
act 5.55%
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Tabela 3 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede neural
simples (2000 amostras)

Analises Positivas

Anélises Negativas

Palavra-chave | Influéncia Palavra-chave | Influéncia

hi 19.40% wa 17.38%
veri 12.41% thi 17.19%
great 10.86% movi 13.88%
well 10.84% even 10.62%
show 10.50% onli 8.38%
stori 8.21% ani 6.86%
love 7.82% would 6.69%
also 7.46% like 6.60%
see b.48% bad b.48%
year 6.03% act 5.92%

Analises Positivas

Tabela 4 — Principais palavras em andlises positivas e negativas para a rede
neuralcomplexa (2000 amostras)

Andlises Negativas

Palavra-chave | Influéncia Palavra-chave | Influéncia
hi 19.39% wa 17.38%
veri 12.44% thi 17.20%
great 10.84% movi 13.88%
well 10.83% even 10.61%
show 10.50% onli 8.38%
stori 8.21% ani 6.86%
love 7.82% would 6.69%
also T.47% like 6.59%
see 6.48% bad 6.48%
year 6.02% act 5.92%

Ao examinarmos as palavras-chave essenciais que influenciam

significativamente as decisdes de classificagcdo de cada modelo, uma revelagcéo
intrigante se destaca: as palavras-chave mais significativas para ambas as redes
sdo surpreendentemente semelhantes. Esse fenébmeno destaca a eficacia do
método LIME em fornecerexplicacdes precisas e coerentes, independentemente da

complexidade da arquitetura subjacente.
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Tabela 5 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede neural
simples (3000 amostras)

Analises Positivas

Anélises Negativas

Palavra-chave | Influéncia Palavra-chave | Influéncia

hi 15.86% thi 16.95%
veri 14.58% wa 16.57%
film 11.38% movi 15.10%
love 9.09% onli 8.99%
well 9.05% bad 8.68%
stori 9.02% act 7.25%
great 8.75% like 6.83%
also 8.66% would 6.76%
show T7.69% even 6.93%
play 591% look 6.32%

Analises Positivas

Tabela 6 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede
neuralcomplexa (3000 amostras)

Andlises Negativas

Palavra-chave | Influéncia | Palavra-chave | Influéncia | 357

hi 15.86% thi 16.95%
veri 14.58% wa 16.57%
film 11.38% movi 15.10%
love 9.09% onli 8.99%
well 9.05% bad 8.68%
stori 9.02% act 7.25%
great 8.75% like 6.83%
also 8.66% would 6.76%
show 7.69% even 6.53%
play 5.91% look 6.32%

Essas novas percepc¢des aprimoram nossa compreensdo do cenario de
interpretabilidade em aprendizado de maquina. A interpretabilidade tornou-se
fundamental, especialmente em aplicacbes onde as decisbes dos modelos
impactam significativamente os usuarios finais. Em contextos como diagnosticos
meédicos ou tomada de decisdes financeiras, compreender os motivos por tras das
previsdes dos modelos é fundamental para estabelecer confianca e aceitacdo das

decisOes geradas pelo sistema.
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Tabela 7 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede
neuralsimples (4000 amostras)

Analises Positivas

Anélises Negativas

Palavra-chave | Influéncia | Palavra-chave | Influéncia |

film 21.72% thi 19.89%
hi 13.29% wa 14.65%
veri 11.31% even 11.52%
great 9.68% would 8.71%
love 8.41% look 8.19%
stori 8.01% maovi 8.18%
also 7.61% like 7.40%
well 6.97% bad 7.30%
see 6.59% onli 7.21%
one 6.41% dont 6.96%

Analises Positivas

Tabela 8 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede
neuralcomplexa (4000 amostras)

Andlises Negativas

Palavra-chave | Influéncia Palavra-chave | Influéncia

film 21.72% thi 19.89%
hi 13.28% wa 14.65%
veri 11.32% even 11.53%
great 9.68% would 8.70%
love 8.40% look 8.20%
stori 8.01% movi 8.17%
also 7.60% like 7.39%
well 6.96% bad 7.30%
see b.61% onli 1.22%
one 6.40% dont 6.95%

Neste cenario mais amplo, o LIME se destaca como uma ferramenta
inestimavel. Sua habilidade em identificar palavras especificas em avaliacbes de
filmes que impactam a polaridade do sentimento proporciona visbes tangiveis.
Notavelmente, a palavra "film" emerge como um dos indicadores mais significativos
para avaliacdo positiva, indicando que referéncias especificas a palavra "filme" em

uma avaliacdo podem ser marcadores cruciais de sentimento. Por outro lado, a
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palavra "movie" aparece repetidamente como um indicador de avaliacdo negativa,
destacando seu papel como um termo associado a sentimentos menos favoraveis
nas andlises de filmes. Essa distin¢éo revela nuances importantes na forma como as

palavras séo percebidas e comoinfluenciam a avaliagéo global dos filmes.

Tabela 9 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede
neuralsimples (5000 amostras)

Anédlises Positivas Anélises Negativas

Tabela 10 — Principais palavras em analises positivas e negativas para a rede
neuralcomplexa (5000 amostras)

Anélises Positivas

Analises Negativas

Palavra-chave | Influéncia Palavra-chave | Influéncia
film 14.68% thi 19.17%
veri 13.63% wa 14.97%

hi 13.26% Movi 14.24%
great 10.47% would 8.44%
show 9.02% like 8.04%

love 8.37% onli 7.92%
well 8.11% act T.73%
also 7.82% even 7.54%
see 1.43% bad 6.18%

ha 7.22% ani 577%

Palavra-chave | Influéncia | Palavra-chave | Influéncia |
veri 14.06% movi 20.49%
hi 13.87% wa 17.72%
film 11.14% thi 13.11%
great 10.97% like 9.67%
see 9.57% even 8.59%
love 8.97% onli 6.93%
also 8.19% look B6.27%
stori 7.86% would 6.03%
well T.77% make 6.01%
show 7.59% seem 5.19% 359

Essas descobertas destacam a eficiéncia do LIME em fornecer explicacdes
precisas, independentemente da complexidade do modelo subjacente. A

capacidade de destacar palavras-chave cruciais para a classificacdo de sentimentos
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é fundamental para a compreensao e interpretacdo das decis6es dos modelos de
aprendizado demaquina, oferecendo visdes inestimaveis em aplicacdes do mundo

real.

CONCLUSAO

Neste estudo, investigamos o ponto de encontro intrigante entre Inteligéncia
Artifical (IA) e Explanable Artificial Intelligence (XAl), uma area de pesquisa cada
vez mais crucial. Ao examinar a complexa relacdo entre as "caixas pretas” dos
modelos de IA e a crescente necessidade de entender e explicar seus processos
internos, mergulhamos profundamente na esséncia da XAl. Esta exploragéo auxilia
no esclarecimentodo cendrio atual, e também trouxe uma compreensado essencial
sobre a urgéncia de transparéncia e compreensibilidade em sistemas
automatizados.

Ao aplicarmos a técnica de LIME, em um contexto préatico, conseguimos
desvendar algumas das complexidades das "caixas pretas" da IA. Demonstramos
empiricamente como a interpretabilidade ndo é apenas um campo de estudo
isolado, massim um pilar fundamental no desenvolvimento continuo de modelos de
IA. A XAl ndo apenas nos ajuda a entender as decis6es dos modelos, mas também
abre portas para a melhoria constante desses modelos no futuro.

A importancia continua de estudar a interacdo entre 1A e XAl ndo pode ser
subestimada. A medida que continuamos a avancar nas fronteiras do
conhecimento, € imperativo dedicar recursos e esforcos para aprimorar nossa
compreensdo desses sistemas complexos. Somente através da pesquisa continua
e do aprimoramento de técnicas como LIME, poderemos enfrentar os desafios cada
vez maiores da IA, garantindo que ela ndo apenas beneficie a humanidade, mas
também seja acessivel, compreensivel e ética. Ao investirmos na pesquisa em XAl,
estamos moldando o futuro da inteligéncia artificial, tornando-o0 mais transparente,
responsavel e preparado para enfrentar as demandas do mundo moderno.

A medida que nos aprofundamos na intersecdo complexa entre

Inteligéncia Artificial e Explicabilidade, uma miriade de oportunidades para futuras
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pesquisas emerge. Uma area promissora € a exploracdo de técnicas XAl mais
avancadas, como SHAP (Shapley Additive Explanations) e LRP (Layer-wise
Relevance Propagation), para aprofundar nossa compreensdo dos modelos de IA.
Além disso, investigar comoa interpretabilidade pode ser integrada no ciclo de vida
do desenvolvimento de IA, desde a concepcdo até a implementacao pratica, pode
fornecer visfes valiosos. Além disso, considerando a rapida evolucdo dos modelos de
IA, € imperativo examinar comoas técnicas de XAl podem ser adaptadas para lidar
com arquiteturas emergentes, como redes neurais profundas e modelos de
aprendizado federado. Ao abordar esses desafios, podemos continuar avancando
em direcdo a sistemas de IA que sdo ndo apenas poderosos, mas também

compreensiveis e éticos, garantindo um futuro maistransparente e confiavel.
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