Transparéncia e Explicabilidade de Sistemas de TA
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Abstract—O uso da inteligéncia artificial tornou-se intrinseco
a vida moderna. Dezenas de milhGes de pessoas utilizam essa
tecnologia de forma indiscriminada e, muitas vezes, sem discern-
imento. Com o avancgo constante da IA, diversos setores passaram
a delegar tarefas criticas a essas ferramentas, como selecio
de candidatos para vagas de emprego, julgamentos judiciais e
diagnoésticos médicos. Diante disso, é necessario refletir sobre
até que ponto as decisoes fornecidas por sistemas de IA sdo
efetivamente questionadas e compreendidas? Este artigo propoe
uma analise critica da transparéncia e explicabilidade desses
sistemas, partindo do pressuposto de que a opacidade das redes
neurais e a protecido de propriedade intelectual criam barreiras
fundamentais a compreensao. Considera-se, portanto, nao apenas
o risco de enviesamento, mas a propria impossibilidade de
auditoria completa de sistemas.

Index Terms—Inteligéncia Artificial, Transparéncia, Explica-
bilidade, XAI, Caixa-preta, Etica em IA

I. INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um campo da ciéncia da
computagdo voltado ao desenvolvimento de sistemas capazes
de executar tarefas que normalmente exigiriam raciocinio
humano. Segundo André A. Suave, trata-se de tecnologias
que simulam capacidades cognitivas humanas, por meio de
algoritmos que operam sobre dados [1]. Antes de adentrarmos
nas questdes de transparéncia e explicabilidade, é fundamental
compreender alguns conceitos fundamentais relacionados a IA.

As redes neurais podem ser vistas sob uma 6tica similar a do
cérebro humano, em que o aprendizado e a memdria ocorrem
por meio das sinapses, conexdes ou ligacdes entre neurdnios,
que sdo reforgadas conforme o uso. Para ilustrar, no contexto
de ’textos’, poderiamos imaginar um sistema que, munido de
regras gramaticais, ortogrificas e diciondrios e devidamente
treinado, formularia frases. Entretanto, muitos problemas nao
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se tratam de mundos bindrios, onde hd apenas memorizacdo
de regras e condi¢des de verdadeiro e falso.

Um paralelo interessante pode ser feito com o processo
de aprendizagem de criancas. Inicialmente, elas passam longo
tempo ouvindo adultos, até comecarem a formular respostas
para o que desejam expressar, e entdo refinam seu conheci-
mento com o feedback recebido dos adultos. Na computacio,
processo semelhante é denominado aprendizado supervision-
ado, no qual um modelo € treinado e continuamente ajustado
a partir de feedbacks.

Surge, entdo, o primeiro questionamento deste artigo: e
se intencionalmente ensinarmos uma crianca a identificar um
’gato’ como ’cdo’? Sempre que questionada, ela responderia
com convicgdo, mesmo que erronea. De maneira andloga,
modelos de IA podem reproduzir e reforgar erros quando
alimentados com dados enviesados ou incorretos, acreditando
estar corretos. Assim, tanto em humanos quanto em mdquinas,
o aprendizado supervisionado depende diretamente da quali-
dade e da inten¢do dos dados fornecidos.

Esse cendrio nos leva ao segundo questionamento funda-
mental: até que ponto estamos delegando nosso discernimento
a sistemas de IA, sem compreender plenamente seus critérios
internos? Em situagdes cotidianas, desde a escrita de um sim-
ples e-mail até diagndsticos médicos, decisdes automatizadas
influenciam escolhas humanas. Essa delegagcdo do julgamento
levanta preocupagdes profundas sobre confiabilidade.

A importdncia deste tema se intensificou com
regulamentacGes emergentes. No Brasil, a Lei Geral de
Protecdo de Dados (LGPD) “dispde sobre o tratamento de
dados pessoais, inclusive nos meios digitais, [...] com o
objetivo de proteger os direitos fundamentais de liberdade e
de privacidade e o livre desenvolvimento da personalidade da
pessoa natural” [2]. Esta protecdo torna-se particularmente



desafiadora quando sistemas de IA opacos processam
dados pessoais para decisdes automatizadas que impactam
significativamente os individuos.

II. OPACIDADE DAS REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais representam uma das aborda-
gens mais poderosas e a0 mesmo tempo mais complexas da
inteligéncia artificial contemporanea. Inspiradas no funciona-
mento do cérebro humano, essas estruturas sdo compostas por
multiplas camadas de neurdnios artificiais interconectados, que
processam informacdes de forma distribuida. Cada camada
transforma os dados recebidos, ajustando pesos e pardmetros
de modo a minimizar erros durante o processo de aprendizado
supervisionado [3]. O avanco dessas arquiteturas, como as
redes profundas (Deep Neural Networks), impulsionou resul-
tados notdveis em dreas como reconhecimento de imagens,
processamento de linguagem natural e diagnésticos médicos.
Entretanto, essa mesma sofisticacdo introduziu uma barreira
significativa a compreensao humana dos processos internos de
decisdo.
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Fig. 1. Exemplo de uma arquitetura de rede neural profunda.

A. Explica¢do das Redes Neurais

Uma rede neural é composta por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida.
Durante o treinamento, o modelo ajusta seus parimetros
internos para aprender padrdes complexos a partir de grandes
volumes de dados. A capacidade de generalizacdo dessas
redes estd relacionada a profundidade das camadas e a quan-
tidade de pardmetros ajustaveis, o que lhes permite extrair
representacdes altamente abstratas [4]. Essa caracteristica dis-
tingue as redes neurais de modelos lineares e baseados em
regras, cuja légica € diretamente observavel.

De acordo com Ortigossa et al. (2024), a evolucdo das ar-
quiteturas de aprendizado profundo trouxe uma nova dimensao
a complexidade algoritmica, tornando cada vez mais dificil
correlacionar as entradas e saidas do sistema com o raciocinio
interno do modelo [5]. A explicabilidade, nesse contexto, passa
a ser desafiadora porque o conhecimento aprendido ndo estd
localizado em um Unico ponto, mas distribuido em milhdes
de conexdes matemadticas. Como apontado pela DARPA no
programa Explainable Artificial Intelligence (XAI), ha uma
tensdo inerente entre desempenho e interpretabilidade: quanto
mais preciso o modelo, menos compreensivel tende a ser [6].

B. A Natureza da Opacidade

A opacidade das redes neurais refere-se ao distanciamento
entre o funcionamento interno do modelo e a capacidade
humana de interpretd-lo. Em outras palavras, trata-se da
dissociacdo entre o processo computacional de tomada de
decisdo e o entendimento conceitual que dele se pode extrair.
Essa opacidade decorre, primeiramente, da distribui¢do do
conhecimento entre bilhdes de parimetros interdependentes,
o que impede a identificacdo de uma légica central [5]. Além
disso, a natureza ndo linear das fun¢des de ativacdo faz com
que as transformagdes internas ndo possuam correspondéncia
direta com conceitos humanos [4].

Balasubramaniam et al. (2023) destacam que a transparéncia
de um sistema de IA depende da capacidade de se compreen-
der os critérios que sustentam suas decisdes, algo compro-
metido pela opacidade intrinseca das redes neurais profundas
[4]. Em vez de um raciocinio semantico, essas redes operam
sobre abstragdes estatisticas, nas quais a explicacdo emerge de
correlagdes e ndo de causalidades compreensiveis. Ortigossa
et al. (2024) denominam esse fendmeno de “opacidade es-
trutural”, em que a alta dimensionalidade e a complexidade
ndo linear impedem que os resultados sejam traduzidos em
linguagem humana [5].

Assim, a opacidade ndo € apenas uma caracteristica técnica,
mas epistemoldgica: o modelo “sabe” algo que o ser humano
nio pode diretamente compreender. Essa dissociagdo entre
célculo e sentido é o que transforma a rede neural em um
artefato matematico eficaz, porém hermético.

C. Implicagdes da Opacidade

A opacidade das redes neurais acarreta consequéncias dire-
tas para a confiabilidade, a auditabilidade e a ética dos sistemas
de IA. Primeiramente, torna-se dificil verificar ou contestar
as decisdes produzidas por modelos complexos, uma vez que
ndo ha uma explicagdo clara de como cada variavel contribuiu
para o resultado final. Esse problema é especialmente critico
em aplicagdes sensiveis, como medicina, direito ou finangas,
onde decisdes automatizadas podem afetar vidas humanas [7].

Além disso, a impossibilidade de rastrear as razdes internas
de uma previsdao compromete a reprodutibilidade cientifica e
o controle de vieses. Cheong (2024) argumenta que a falta
de transparéncia mina a responsabilidade dos desenvolvedores
e reduz a confianca social nas tecnologias inteligentes [3].
Quando o sistema ndo oferece justificativas compreensiveis,
ha também um risco juridico: de acordo com legislacdes como
a LGPD e o GDPR, individuos tém direito a explica¢des sobre
decisdes automatizadas que os afetam [4].

Em sintese, a opacidade das redes neurais representa um dos
principais desafios contemporineos da inteligéncia artificial.
Ela evidencia a contradi¢cdo entre modelos altamente eficazes
e a incapacidade humana de compreender sua légica interna.
Essa opacidade estrutural constitui o niicleo do problema da
“caixa-preta”, discutido na sec¢do seguinte.



III. A CAIXA-PRETA

O termo “caixa-preta” (black box) é amplamente utilizado
para descrever sistemas de Inteligéncia Artificial cujos proces-
sos internos de decisdo s@o inacessiveis ou incompreensiveis
ao ser humano. Nesses sistemas, observa-se apenas 0 compor-
tamento de entrada e saida, sem visibilidade sobre o raciocinio
intermedidrio. Esse fendmeno surge principalmente em mod-
elos de aprendizado profundo, em que milhdes de parametros
interagem de forma n@o linear para produzir um resultado. O
problema nao reside apenas na quantidade de calculos, mas
na impossibilidade de traduzir essas transformacgdes em logica
interpretdvel. Como descreve Gunning (2019), quanto mais
preciso o modelo, menos compreensivel tende a ser, e essa
tensdo marca o dilema entre desempenho e explicabilidade
[6].

A metéfora da caixa-preta tem implicacdes epistemoldgicas
profundas. Em sistemas tradicionais baseados em regras,
o raciocinio € explicito: cada etapa pode ser rastreada e
compreendida. J4 nas redes neurais profundas, a “légica” é
substituida por correlacdes estatisticas que, embora eficazes,
carecem de significado semantico. Isso cria uma dissociacao
entre a decisdo do modelo e a no¢do humana de causalidade.
Na pratica, o sistema acerta “sem saber por qué”. Essa ruptura
entre cdlculo e compreensdo representa o nascimento de uma
nova forma de conhecimento técnico, em que o desempenho
substitui a explicacdo como critério de verdade. Ortigossa et
al. (2024) chamam esse fendmeno de “opacidade estrutural”,
pois o conhecimento € distribuido e impossivel de localizar
em um ponto observavel [5].
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Fig. 2. Ilustrag@o do conceito de sistema caixa-preta.

A metafora da caixa-preta tem implicacdes epistemoldgicas
profundas. Em sistemas tradicionais baseados em regras,
o raciocinio € explicito: cada etapa pode ser rastreada e
compreendida. J4 nas redes neurais profundas, a “logica” é
substituida por correlagdes estatisticas que, embora eficazes,
carecem de significado semantico. Isso cria uma dissociacio
entre a decisdo do modelo e a no¢do humana de causalidade.
Na prética, o sistema acerta “sem saber por qué”. Essa ruptura
entre cdlculo e compreensdo representa o nascimento de uma
nova forma de conhecimento técnico, em que o desempenho
substitui a explicacdo como critério de verdade. Ortigossa et
al. (2024) chamam esse fendmeno de “opacidade estrutural”,
pois o conhecimento ¢ distribuido e impossivel de localizar
em um ponto observavel [5].

A presenca da caixa-preta em sistemas criticos, como di-
agnosticos médicos, decisdes judiciais ou andlise de crédito,
traz riscos éticos e sociais significativos. Um modelo capaz de
classificar milhares de pacientes ou determinar a probabilidade
de reincidéncia criminal pode apresentar vieses sistematicos
sem que haja meios de identificd-los. A auséncia de inter-
pretabilidade compromete principios fundamentais de justica
e responsabilidade, tornando dificil atribuir culpa ou corrigir
falhas. Além disso, a opacidade tecnoldgica tende a concentrar
poder nas maos de poucas empresas e especialistas capazes
de controlar o funcionamento interno dos modelos. Balasub-
ramaniam et al. (2023) argumentam que a transparéncia é
0 primeiro passo para restabelecer a confianga publica e a
responsabilidade social da TA [4].

A caixa-preta também desafia a propria nocdo de respon-
sabilidade técnica. Se um sistema de IA erra, quem € o
responsdvel: o programador, o algoritmo ou o dado que
o treinou? Essa pergunta, aparentemente filoséfica, torna-se
juridica diante das leis de protecdo de dados e das normas
éticas em desenvolvimento. No Brasil, a Lei Geral de Protecao
de Dados (LGPD) e, na Unidao Europeia, o GDPR, garantem o
direito a explicacdo de decisdes automatizadas que impactem
individuos. Na prética, porém, esse direito ainda esbarra na
impossibilidade técnica de traduzir o funcionamento interno
das redes neurais. Assim, a caixa-preta ndao € apenas uma
metafora sobre incompreensdo, mas uma barreira concreta a
aplicacdo da lei e a garantia de transparéncia.

Frente a esse cendrio, a superagdo da caixa-preta tornou-
se um dos grandes desafios contempordneos da Inteligéncia
Artificial. Surge, entdo, o campo da Explainable Artificial In-
telligence (XAI), cujo objetivo é desenvolver mecanismos que
tornem os modelos mais compreensiveis, sem sacrificar seu
desempenho. A explicabilidade propde ndo apenas visualizar
pesos ou correlacdes, mas também criar uma ponte cognitiva
entre o raciocinio da méaquina e a interpretacio humana.
Como sintetiza Ortigossa (2024), explicar significa traduzir
o raciocinio matematico da [A em termos compreensiveis,
possibilitando confianca, auditoria e uso ético da tecnologia
[5]. Essa busca pela transparéncia redefine a propria relacao
entre humanos e algoritmos, ao transformar a caixa-preta de
um obstdculo técnico em uma fronteira ética e cientifica a ser
ultrapassada.

IV. EXPLICABILIDADE E TRANSPARENCIA

A crescente adocdo de sistemas baseados em aprendizado
profundo reacendeu o debate sobre a necessidade de com-
preender ndo apenas o resultado de um modelo, mas também
o raciocinio que o sustenta. Essa preocupag¢do deu origem
ao campo da Explainable Artificial Intelligence (XAI), ou
Inteligéncia Artificial Explicdvel, cujo propdsito é permitir
que humanos compreendam e validem decisdes automati-
zadas. A XAl ndo busca apenas abrir o “interior” dos al-
goritmos, mas traduzir seus processos para uma linguagem
compreensivel, promovendo confianga, responsabilidade e uso
ético da tecnologia. Segundo Ortigossa, explicar significa
reduzir a distdncia cognitiva entre o raciocinio matematico



da mdaquina e a capacidade humana de interpretacdo [5]. A
explicabilidade, portanto, € tanto um requisito técnico quanto
uma demanda social, necessdria para a aceitacdo segura e
consciente da IA.

A explicabilidade difere da interpretabilidade, embora os
termos sejam frequentemente utilizados como sindnimos.
Modelos interpretaveis sdo aqueles cuja logica é transparente
por natureza, como regressdes lineares, arvores de decisdo
e redes bayesianas. J4 os métodos explicdveis atuam sobre
modelos opacos, revelando como varidveis ou padrdes es-
pecificos influenciaram uma decisdo. Entre as abordagens mais
difundidas estdo o LIME (Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations), que gera explicagdes locais simplificadas a
partir de perturbacdes dos dados de entrada, e o SHAP (SHap-
ley Additive exPlanations), baseado na teoria dos valores de
Shapley, que quantifica a contribuicdo de cada atributo para
o resultado final do modelo [6]. Enquanto o LIME permite
entender decisdes individuais de forma aproximada, o SHAP
fornece uma métrica consistente de importancia global e
local das varidveis, sendo amplamente utilizado em aplicacdes
criticas, como medicina e financas.

Outros métodos complementam essa busca pela
transparéncia em modelos complexos. O Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) € utilizado em
redes neurais convolucionais para gerar mapas visuais que
destacam as regides de uma imagem que mais influenciaram
a classificagdo. Ja as explicacdes contrafactuais oferecem
uma perspectiva causal: em vez de mostrar por que uma
decisdo foi tomada, indicam o que precisaria mudar para
que o resultado fosse diferente. Tais abordagens tornam o
processo decisério mais acessivel e verificavel, transformando
o modelo de uma entidade opaca em um sistema parcialmente
auditavel. De acordo com Balasubramaniam et al. (2023), a
aplicacdo combinada desses métodos amplia a transparéncia,
ao fornecer explicagdes complementares sob diferentes
perspectivas, estatistica, visual e causal [4].
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Fig. 3. Exemplo de visualizacdo de um método de explicabilidade (XAI).

Outros métodos complementam essa busca pela
transparéncia em modelos complexos. O Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) € utilizado em
redes neurais convolucionais para gerar mapas visuais que
destacam as regides de uma imagem que mais influenciaram

a classificacdo. J4 as explicacdes contrafactuais oferecem
uma perspectiva causal: em vez de mostrar por que uma
decisdo foi tomada, indicam o que precisaria mudar para
que o resultado fosse diferente. Tais abordagens tornam o
processo decisério mais acessivel e verificavel, transformando
o modelo de uma entidade opaca em um sistema parcialmente
auditavel. De acordo com Balasubramaniam et al. (2023), a
aplicacdo combinada desses métodos amplia a transparéncia,
ao fornecer explicacdes complementares sob diferentes
perspectivas, estatistica, visual e causal [4].

A transparéncia, nesse contexto, ndo se limita a abertura
técnica do modelo, mas envolve também a comunicagdo clara
e compreensivel dos resultados. Um sistema transparente &
aquele que permite rastrear as etapas de seu raciocinio, avaliar
sua confiabilidade e questionar suas conclusdes. Isso requer
nio apenas métodos computacionais, mas também o design
de interfaces explicativas adequadas ao publico-alvo, sejam
cientistas de dados, profissionais da saide ou usudrios finais.
Essa dimensdo humana da transparéncia garante que a expli-
cabilidade seja mais do que um requisito de engenharia: ela
se torna uma prética de ética e responsabilidade tecnoldgica.
A transparéncia, portanto, é a base para o desenvolvimento de
sistemas de IA confidveis, auditaveis e socialmente legitimos.

Em sintese, a explicabilidade e a transparéncia constituem
pilares da Inteligéncia Artificial contemporanea. A XAl rep-
resenta um esforco de convergéncia entre ciéncia, filosofia e
engenharia, visando reduzir o hiato entre desempenho e com-
preensao. Explicar ndo é apenas descrever o funcionamento
de um algoritmo, mas legitimar seu uso perante a sociedade.
A medida que a TA assume papéis decisGrios em contextos
humanos criticos, compreender o “porqué” das respostas torna-
se tdo importante quanto a precisdo com que sdo produzidas.
Dessa forma, a explicabilidade nao é o oposto da eficiéncia, é
a condi¢do para que ela seja eticamente aceitdvel.

V. SOLUCOES E CAMINHOS PARA A EXPLICABILIDADE

A busca por solu¢des para o problema da opacidade al-
goritmica levou a consolida¢do de diferentes estratégias dentro
do campo da Explainable Artificial Intelligence (XAI). Nen-
hum método isolado é capaz de garantir explicagdes completas
e universais, mas o avanco da drea demonstra um movimento
conjunto entre ciéncia da computagdo, psicologia cognitiva e
ética aplicada. O objetivo é que sistemas inteligentes possam
justificar suas decisdes de forma compreensivel, mensurdvel e
confidvel. Segundo Ortigossa et al. (2024), o desenvolvimento
da explicabilidade requer uma abordagem multidimensional
que una engenharia, design e governanca para equilibrar
desempenho e inteligibilidade [5].

Do ponto de vista técnico, destacam-se duas grandes abor-
dagens: a criacdo de modelos intrinsecamente interpretiveis e
0 uso de métodos pés-hoc. Os primeiros incluem algoritmos
que j4 possuem estrutura explicdvel, como regressdes lineares,
arvores de decisdo e redes baseadas em regras simbolicas.
Ja os métodos pds-hoc atuam sobre modelos complexos,
gerando explicagdes aproximadas sem alterar o funciona-
mento interno do sistema. Entre esses, o SHAP e o LIME



continuam sendo as ferramentas mais difundidas, permitindo
quantificar a importancia de varidveis e simular cendrios locais
de decisdao. Outras técnicas, como o Grad-CAM em redes
convolucionais, e os modelos autoexplicativos (self-explaining
models), ampliam a transparéncia ao incorporar mecanismos
de visualiza¢do e ponderacdo interpretdvel [6].

Uma tendéncia emergente é a adocdo de abordagens
sensiveis ao contexto. Essas estratégias adaptam o formato
da explicacdo ao dominio e ao perfil do usudrio, tornando
o entendimento mais eficaz. No mercado de trabalho, por
exemplo, explicagdes contextuais podem ajudar candidatos e
recrutadores a compreenderem por que determinados perfis sdo
priorizados por sistemas de IA. Segundo Pinto et al. (2024),
incorporar varidveis contextuais nas explicacdes aumenta a
confianca, a satisfacio e a compreensdo dos usudrios [8].
Essa personalizacdo representa um avanco na direcdo de
uma explicabilidade centrada no humano, que reconhece a
diversidade de publicos e necessidades.

Além das solucdes técnicas, é necessario considerar fa-
tores humanos e organizacionais. A explicabilidade é mais
efetiva quando desenvolvida por equipes multidisciplinares,
que rednem especialistas de dreas como ciéncia de dados,
direito, psicologia e ética. Balasubramaniam et al. (2023)
enfatizam que a definicdo de requisitos de explicabilidade
deve ser colaborativa, envolvendo miultiplas perspectivas e
experiéncias [4]. Abordagens de human-in-the-loop reforcam
esse principio, permitindo que humanos participem ativamente
do ciclo de aprendizado, interpretando e validando decisdes
automatizadas. Essa cooperacdo continua garante que o sentido
das explicagdes permaneca alinhado aos valores humanos e aos
principios de justica e transparéncia.

Por fim, os caminhos para a explicabilidade apontam para
uma visdo integrada da Inteligéncia Artificial: técnica, ética e
social. A explicag@o nio deve ser vista como um complemento
opcional, mas como parte constitutiva do proprio sistema.
O futuro da TA dependerd de sua capacidade de tornar-se
compreensivel, auditdvel e justa. O desafio € equilibrar a
precisdo matematica dos algoritmos com a clareza moral das
decisdes, garantindo que a inteligéncia artificial permanega a
servico do humano e de seus direitos fundamentais.

VI1. DIFICULDADE E RESTRIQOES NA COMPREENSAO

Ainda que promissora, a Interpretabilidade em IA (XAI)
esbarra em grandes barreiras, pois a busca por clareza traz
consigo novos problemas. Um dos maiores entraves € o
dilema entre precisdo e facilidade, ja que descri¢des acessiveis
costumam ser resumos que ndo refletem com profundidade o
raciocinio do modelo, criando uma ilusdao de confianga.

Além disso, hd o perigo de direcionamento, onde as
explicagdes podem ser usadas para explorar vulnerabilidades
do sistema ou para fornecer justificativas superficiais que
simulam conformidade ética, titica chamada de “fairwashing”
[9]. A eficicia da XAI também ¢é afetada pela necessidade de
conhecimento do usudrio, ja que uma descricdo técnica pode
ndo servir para quem ndo entende do assunto.

Por fim, a protecdo e os direitos autorais colocam empecil-
hos, ja que a clareza total pode revelar algoritmos privados e
pontos fracos. Esses problemas mostram que o objetivo nao
deve ser a clareza total, mas sim uma explicacdo relevante,
que equilibre clareza, exatiddo e protecdo de acordo com cada
situacdo.

VII. CONCLUSAO

A evolugdo da Inteligéncia Artificial trouxe ganhos expres-
sivos em desempenho e automacio, mas também evidenciou
uma contradi¢do fundamental: quanto mais poderosos se tor-
nam os modelos, mais dificeis sdo de compreender. A opaci-
dade das redes neurais e o fendmeno da caixa-preta expdem
o desafio de traduzir processos matemdticos complexos em
raciocinios acessiveis ao entendimento humano. Essa lacuna
entre célculo e sentido ndo € apenas técnica, mas ética e
social, pois limita a capacidade de auditoria, responsabilizacio
e confianga nos sistemas de IA.

A explicabilidade e a transparéncia emergem como re-
spostas a esse problema. Elas representam o esfor¢o conjunto
de pesquisadores e legisladores em tornar a IA compreensivel,
auditdvel e justa. Ao permitir que usudrios entendam as razdes
por trds de uma decisdo algoritmica, a XAl transforma a
relacdo entre humanos e mdquinas, resgatando o principio da
responsabilidade compartilhada. Explicar ndo significa abrir
completamente o cédigo, mas comunicar o raciocinio do
sistema de forma verificivel e inteligivel.

As solucdes apresentadas pela XAI, como os métodos
SHAP, LIME, Grad-CAM, explica¢des contrafactuais e mod-
elos autoexplicativos, indicam caminhos promissores para a
superacao da opacidade. Ainda assim, a explicabilidade plena
requer uma integracdo mais ampla entre engenharia, ética e
design. A inclusdo de contextos de uso e a colaboracdo entre
especialistas de diferentes areas reforgam que a transparéncia
€ um valor coletivo, e ndo apenas uma propriedade técnica.

Conclui-se, portanto, que a confianca em sistemas de IA
depende diretamente de sua capacidade de se fazer entender.
A verdadeira inteligéncia artificial do futuro nio serd apenas
preditiva, mas também compreensivel. Somente ao tornar
visiveis seus processos internos, a IA poderd servir de forma
ética, transparente e responsdvel a sociedade que a criou.
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