1. INTRODUCAO

Os modelos de aprendizagem profunda (deep learning) possibilitaram o surgimento
de sistemas de inteligéncia artificial (IA) complexos, que desenvolvem raciocinios e tomam
decisbes capazes de emular o pensamento humano. Tais sistemas estdo cada vez mais presentes
na vida das pessoas, e suas funcionalidades praticas j& sdo indispensaveis em nosso cotidiano.
Assistentes virtuais, smartcameras com reconhecimento facial e tradutores de texto
instantaneos para dezenas de idiomas sdo apenas alguns exemplos que mostram que a IA
chegou para ficar. Alguns autores sugerem que, no futuro, as maquinas serdo capazes de exercer
profissdes complexas, como o trabalho de médicos, juizes e engenheiros (SUSSKIND, 2010).

A expansdo da 1A nos instiga a pensar sobre inimeras questdes: privacidade, dilemas
éticos e morais, responsabilizacdo de robds, etc. Dentre tantas implicacBes possiveis, este
trabalho propde um recorte metodologico, buscando discutir a explicabilidade — ou seja, a
melhor compreensdo humana sobre o processo decisorio das maquinas inteligentes — enquanto
requisito para o desenvolvimento dessas novas tecnologias. N&o ha duvidas de que a explosdo
da IA marcara o surgimento de outra infinidade de recursos para as mais diversas tarefas. Neste
cenario, poderia a eficacia e a legitimidade desses sistemas ser limitada pela incapacidade da
maquina de explicar seus pensamentos e a¢des aos humanos?

A hipoétese colocada é de que, se 0s usuarios quiserem gerenciar e confiar nos sistemas
artificialmente inteligentes, sera fundamental oferecer mais transparéncia em relagdo aos
processos internos que levaram os sistemas de 1A a tomarem as suas decisées. Em Gltima
instancia, explicar tais processos decisorios aumentaria a compreensao e a legitimacdo das
acOes tomadas pelos sistemas autonomos (VILLANI, 2018).

Neste sentido, o objetivo deste trabalho € investigar a explicabilidade enquanto
requisito para a justificacdo e legitimacao das decisdes tomadas pelos sistemas de inteligéncia
artificial. A presente pesquisa tem carater qualitativo e descritivo, utilizando a logica indutiva
para analisar a explicabilidade. A fim de verificar a hipotese levantada, sera feita uma revisdo
bibliografica acerca do conjunto teérico disponivel sobre o tema.

Conclui-se que o entendimento por trds da logica de cada decisdo produzida por
algoritmos poderia facilitar processos de auditoria e responsabilizacdo, aumentando a
confiabilidade e a seguranga das ferramentas da IA. Ainda, a explicabilidade contribui para o
aperfeicoamento continuo destes sistemas, auxiliando na correcdo de vieses e preconceitos
reproduzidos no interior dos algoritmos. Por consequéncia, decisdes de maquinas mais

transparentes, precisas e confiaveis terdo maior legitimidade e eficacia perante a sociedade.



2. BREVE HISTORICO DA IA E CONCEITOS-CHAVE

A inteligéncia artificial pode ser definida como a capacidade da maquina de interpretar
dados de forma racional e humana, tomando decisdes autbnomas com base em padrdes
preexistentes (NORVIG & RUSSEL, 1995). Na mesma direcdo, SIMONS (2016) preleciona
que ¢ a ciéncia de ensinar computadores a “aprender, raciocinar, perceber, inferir, comunicar
e tomar decisdes como 0s humanos”.

As primeiras pesquisas sobre 1A, feitas a partir das décadas de 1940 e 1950, visavam
a solucdo de problemas a partir de métodos simbolicos, baseados em mecanismos matematicos
relativamente rudimentares, como o aprendizado por analogia/instancias, o aprendizado por
inducdo e o aprendizado por evolucgdo/selecdo. Nestas abordagens, as maquinas eram orientadas
a manipular informac6es simbolicas (qualitativas), o que gerava limitacdes para trabalhar
valores numéricos e tratar os problemas com a devida completude (OSORIO, 1999).

Em contraponto aos métodos de aprendizado simbolico, desenvolveu-se o estudo das
redes neurais artificiais (RNASs). Elas utilizavam o chamado método conexionista, inspirado na
estrutura dos neurdnios humanos, que sdo conhecidamente conectados entre si e operam em
paralelo. Os modelos de RNAs evoluiram ao longo dos anos, e em 1983, a agéncia norte-
americana DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) fundou um departamento
destinado a pesquisas em neurocomputacdo, impulsionando o desenvolvimento das RNAs, que
enfim acabaram prevalecendo sobre os métodos simbolicos (ANDRADE, 2021).

A partir da década de 1980, comecou a emergir, no campo das RNAs, o aprendizado
de maquina (machine learning). Este ramo da computacéo passou a desenvolver algoritmos que
se aprimoram automaticamente por meio da experiéncia e do uso de dados, construindo
modelos baseados em dados de amostra, conhecidos como ‘dados de treinamento’ (training
data), a fim de fazer previses ou decisfes sem serem explicitamente programados para iSso
(SURDEN, 2014). No machine learning, o computador ¢é desenvolvido para “se
autoprogramar” com base em sua propria experiéncia. Ele reine dados, interpreta essas
informacdes e toma decisbes diferenciadas, trabalhando com padrdes cognitivos similares aos
usados por humanos (ARENS, 2017).

Mais recentemente, sobretudo na Ultima década, vem sendo desenvolvido o
aprendizado profundo (deeplearning), uma classe sofisticada de algoritmos de aprendizado de
maquina, que utiliza mdaltiplas camadas para extrair progressivamente recursos de nivel

superior da camada de entrada.
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Figura 1: diferenca entre a rede neural simples e a rede neural no deeplearning.

Adaptado de https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/hidden-layer-machine-learning

Enquanto o aprendizado de maquina usa algoritmos para analisar dados, evoluir com
esses dados e tomar decis6es informadas com base no que aprendeu, o aprendizado profundo
estrutura algoritmos em camadas para criar uma rede neural artificial que pode aprender e tomar
decisoes inteligentes por conta préopria. O deeplearning foi aplicado, por exemplo, em um robd
projetado para detectar o cancer de pele através de fotografias, obtendo taxas de sucesso iguais
as de 21 dermatologistas renomados (ESTEVA et al, 2017). Outro exemplo é o algoritmo da
Google ‘AlphaGo’, que aprendeu a jogar um complexo jogo de tabuleiro chamado Go,
derrotando grandes mestres humanos do game, depois de estudar, aprender e reverter suas

técnicas mais complexas enquanto jogava (SILVER et al, 2017).
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Figura 2: A evolucdo da inteligéncia artificial. Elaborado pelo autor.

3. O PROBLEMA DA OPACIDADE

O avanco das tecnologias de inteligéncia artificial levanta uma série de desafios éticos
e juridicos sobre os processos decisorios inerentes a estes sistemas. Um dos aspectos mais
preocupantes € a dificuldade em compreender o fluxo de raciocinio no interior de um sistema
de IA, uma vez que geralmente conhecemos somente o resultado de suas a¢des, mas sabemos

pouco ou quase nada sobre a complexa sequéncia de processamento que levou a elas. E o que
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se convencionou chamar de “opacidade”. Um sistema de 1A “opaco” € aquele em que é dificil
para um ser humano comum ter uma completa visdo de como este sistema decide e porqué
decide um certo curso de a¢bes (SURDEN, 2016, p. 158).

BURRELL (2018, p. 4-5) descreveu trés formas de opacidade: a primeira tem a ver
com o sigilo institucional (pode ser de uma empresa ou Estado) sobre seus sistemas inteligentes;
a segunda relaciona-se ao “analfabetismo técnico”, pois entender os codigos de um algoritmo
geralmente requer uma habilidade especializada que a maioria dos humanos ndo possui.
Contudo, para BURRELL, essas duas formas de opacidade ndo sdo tdo preocupantes quanto a
terceira: a crescente complexidade intrinseca dos algoritmos. O desafio aqui ndo consiste na
dificuldade de acesso ou leitura do cddigo, mas na incapacidade de entender o curso de a¢Ges
de alta complexidade do algoritmo. Isso porque, além de processar um volume incomensuravel
de dados, o algoritmo pode alterar constantemente sua l6gica de decisdo interna, a medida que
“aprende” com os dados de treinamento. Portanto, o acesso e a leitura do codigo podem ndo ser
suficientes para entender como a rede neural esta operando, pois a quantidade de dados é cada
vez maior e a natureza de operacdes fica sempre mais heterogénea, atraindo grande opacidade.
Assim, a aprendizagem profunda pode gerar falta de conhecimento: é possivel observar 0s
dados de entrada e os dados de saida, mas o funcionamento do sistema é mal compreendido,

tornando-o0 uma espécie de “caixa-preta”.

4. EXPLICABILIDADE DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Diante deste cenario, alguns estudiosos tém se preocupado em desenvolver
mecanismos para reduzir ou mitigar a opacidade da IA. Uma das principais ideias € agregar, a
inteligéncia artificial, maior ‘explicabilidade’, ou seja, melhorar a compreensédo humana sobre
0 processo decisorio das maquinas inteligentes. De acordo com a DARPA, a explicabilidade
ocorre quando os ‘“novos sistemas de aprendizado de maquina sdo capazes de explicar seus
fundamentos, caracterizar seus pontos fortes e fracos e transmitir uma compreensao acerca
das suas condutas futuras”.

A explicabilidade certamente relaciona-se com o aumento da transparéncia das
maquinas inteligentes, mas ndo s6: também envolve estratégias para justificar, em linguagem
humana, a cadeia de decisdo do algoritmo; desenvolver mecanismos internos para detectar e
solucionar preconceitos e vieses; identificar quais foram os responsaveis pela programacao de
um sistema e até criar demonstracdes visuais que “ilustram” as linhas de raciocinio seguidas

pela maquina.



ILUSTRAGAO DE UM AMBIENTE DE EXPLICABILIDADE DE 1A
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Figura X: No cenario sem explicabilidade, o algoritmo da a resposta sem oferecer informagdes sobre seu processo
de aprendizado, ao passo que num ambiente de explicabilidade, o usuério tem mais informacGes sobre as
operac@es algoritmicas, permitindo inclusive corrigir falhas e compreender a razdo dos resultados. Adaptado de
GUNNING, David, 2016

Explicar as decisdes auxiliadas por inteligéncia artificial traz beneficios significativos,
tanto para a sociedade como para as empresas que detém ferramentas algoritmicas. No ambito
empresarial, a explicabilidade garante, por exemplo, a melhoria da conformidade legal das
ferramentas utilizadas, reduzindo os riscos juridicos associados ao descumprimento de normas
regulatérias sobre 1A. A explicabilidade também aumenta a confianga dos funcionarios e
clientes na inteligéncia artificial, na medida em que permite a melhor compreensdo dos
processos autdmatos, demonstrando uma postura respeitosa da empresa para com Seus
stakeholders (INFORMATION COMMISSIONER’S OFFICE & ALAN TURING
INSTITUTE, 2020, P. 16).

De igual forma, a explicabilidade é de importancia fundamental para os individuos e
para a sociedade. Primeiro, porque o maior conhecimento publico acerca dos processos
algoritmicos possibilita um debate mais instruido e consciente sobre a adogdo e o
desenvolvimento das novas tecnologias. Em segundo lugar, porque ela permite a otimizacao

das decisdes de inteligéncia artificial, ajudando a mitigar resultados discriminatérios e a



eliminar vieses algoritmicos (INFORMATION COMMISSIONER’S OFFICE & ALAN
TURING INSTITUTE, 2020, P. 17).

5. CONCLUSAO

Muito embora o aprendizado de maquina possibilite a realizacdo e o aperfeicoamento
de uma infinidade de tarefas humanas, ele nem sempre gera decisdes perfeitas, equanimes e
imparciais. Acreditamos que nos casos de decisOes imperfeitas, a explicabilidade pode ajudar
a identificar vieses e preconceitos, determinar responsabilidades e corrigir falhas dos sistemas
de inteligéncia artificial.

Mesmo nos casos onde o algoritmo produz decisdes aparentemente “perfeitas”, é
relevante entender a cadeia de raciocinio utilizada no interior do sistema. Isso poderia ser
comparado a uma espécie de “accountability”, que ja esta presente na sociedade, como é o caso
da prestacdo de contas por agentes publicos ou privados. Ou seja, ainda que uma decisdo
algoritmica seja “acertada”, sua explicabilidade perante os usuarios permanece Util e desejavel.

Por fim, com o gradual implemento da explicabilidade, € esperado que a cadeia de
beneficios por ela produzida (transparéncia, accountability, seguranca, precisdo dos sistemas,
identificacdo de vieses, etc.) influencie positivamente a percepcdo dos cidaddos sobre os
sistemas de inteligéncia artificial. Neste sentido, a mitigacdo das “caixas-pretas” algoritmicas
através da explicabilidade pode contribuir, de modo geral, para sedimentar a confiabilidade e a
seguranca dessas ferramentas, oferecendo maior legitimidade e eficcia aos sistemas de IA.
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