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RESUMO

A presente pesquisa aborda a problematica central da opacidade algoritmica,
inerente a modelos complexos de Deep Learning ("Caixa-Preta"), e seu impacto
direto sobre os principios de Justica e Responsabilidade em Sistemas de
Informagdo. Diante disso, o trabalho teve como objetivo analisar a Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAl) como um requisito técnico, ético e legal para a Governanga
e Transparéncia em Sistemas de Informacdo. A metodologia empregada foi de
natureza qualitativa e aplicada, utilizando a Revisdo Bibliografica e a Pesquisa
Documental como procedimentos principais. Os resultados demonstraram que a XAl
oferece as ferramentas Model-Agnostic (LIME e SHAP) necessarias para a
auditabilidade de vieses e a mitigacao da falibilidade. A analise da legislagao
brasileira (LGPD e PL 2338/2023) comprovou que a XAl € o mecanismo técnico
indispensavel para fornecer a transparéncia e a auditabilidade exigidas para a
prestacdo de contas (accountability) em Sistemas de Informagao que decidem sobre

direitos fundamentais.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Explicavel, Etica, Accountability, LIME, SHAP.



ABSTRACT

The present research addresses the central problem of algorithmic opacity,
inherent to complex Deep Learning models ("Black Box"), and its direct impact on the
principles of Justice and Accountability in Information Systems. Consequently, the
study aimed to analyze Explainable Artificial Intelligence (XAl) as a technical, ethical,
and legal requirement for Governance and Transparency in Information Systems.
The methodology employed was qualitative and applied in nature, utilizing Critical
Bibliographic Review and Documentary Research as the main procedures. The
results demonstrated that XAl offers Model-Agnostic tools (LIME and SHAP)
necessary for bias auditability and the mitigation of model fallibility. The analysis of
Brazilian legislation (LGPD and PL 2338/2023) proved that XAl is the indispensable
technical mechanism required to provide the transparency and auditability necessary
for accountability in Information Systems that make decisions impacting fundamental

rights.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence; Governance; Transparency; Algorithm;

Bias.
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1. INTRODUGAO

A ascensdo da Inteligéncia Atrtificial (IA) tem se consolidado como principal
vetor da transformacao digital na sociedade contemporénea, revolucionando os mais
variados setores e remodelando ferramentas e servicos em escala global. A IA,
como paradigma da inovagao, representa um diferencial competitivo crucial, pois sua
adogao permite que organizacbes aprimorem a eficiéncia operacional, criem
modelos de negocio disruptivos e gerem valor em um mercado altamente
competitivo. Para empresas que buscam modernizar-se e manter sua relevancia
mercadoldgica, aderir a essa revolugao tecnoldgica nao € apenas uma opgao, mas
uma oportunidade incontornavel para estabelecer e sustentar lideranca no setor
(BRAGA, 2024).

Essa relevancia da |A ultrapassa a esfera puramente competitiva. Devido sua
capacidade de processar dados em um volume e velocidade sem precedentes, a
Inteligéncia Artificial passou a ser aplicada para otimizar processos complexos e
auxiliar na tomada de decisdes que possuem impacto social direto. Seus resultados
rapidos e eficazes sdo evidentes em diversas aplicacbes, que vao desde a
automacao de andlises juridicas (TACCA; ROCHA, 2018) até a precisdao de
diagnosticos médicos (BRAGA et al., 2019). Dessa forma, a IA deixou de ser
aplicada somente como um pilar tecnoléogico e comegou a acumular
responsabilidades ao assumir funcionalidades que causam impactos reais na vida
das pessoas, influenciando diretamente resultados sociais.

Apesar da crescente responsabilidade social delegada a Inteligéncia Atrtificial,
a confianga nos seus resultados € comprometida pela falibilidade inerente de seus
sistemas. O que se aplica em contextos reais sdo modelos complexos de IA, como
Deep Learning, cuja eficacia frequentemente € acompanhada da sua opacidade,
caracteristica central conhecida como problema da “Caixa-Preta” algoritmica
(GUIDOTTI et al., 2018). Este termo descreve a dificuldade técnica de se
compreender o processo interno pelo qual o sistema chega a uma concluséo,
tornando a linha de raciocinio indecifravel para o usuario leigos e, ndo raro até
mesmo para aqueles com competéncias mais avangadas na area.

Em muitos casos, a complexidade é tamanha que a opacidade se torna

absoluta, o que inviabiliza a detec¢cdo de origem de erros para que haja corregao.



Essa falta de transparéncia ndo é apenas um desafio técnico, mas uma falha critica
de governanga e ética com implicagbes sociais. Conforme o estudo de Alves e
Andrade (2021), a opacidade agrava a falibilidade e o enviesamento de IA, pois
pode encobrir falhas que resultam em predicbes incorretas ou baseadas em
raciocinios ndo desejaveis e vieses algoritmos que reproduzem preconceitos,
gerando discriminagdes sistematicas. Diante da incapacidade de se depreender o
processo preditivo, a opacidade algoritmica mina a legitimidade das decisdes
automatizadas e impede a auditoria € a apuragdo de responsabilidade, tornando a
transicao da “caixa-preta” para a “caixa de vidro” uma necessidade.

Neste contexto, surge a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), um campo de
estudo focado no desenvolvimento de ferramentas e técnicas que permite aos
usuarios e gestores compreender, interpretar, corrigir e confiar nas decisdes
tomadas pelos sistemas de IA, estabelecendo-se como uma resposta técnica
fundamental ao imperativo ético da transparéncia (LEVY; ADANIYA, 2024). Desta
forma, a problematica central deste trabalho reside em responder: Como a
Inteligéncia Atrtificial Explicavel (XAl) pode ser estabelecida como um requisito
fundamental para a implementacdo da transparéncia e da governanga algoritmica
em Sistemas de Informacao?

A justificativa para este estudo baseia-se na relevancia de garantir
confiabilidade no uso da IA. A analise da XAl como requisito de governanga
organizacional € crucial, pois permite a mitigagdo de riscos, a auditoria de modelos e
o alinhamento de Sistemas de Informacdo com principios de justica e equidade,
especialmente em setores mais sensiveis.

O objetivo geral deste trabalho é analisar a relevancia da Inteligéncia Artificial
Explicavel (XAl) como requisito de transparéncia e governanga em Sistemas de
Informacado. Especificamente, o trabalho visa: (i) analisar as implicagdes éticas e
sociais decorrentes da opacidade algoritmica e como a XAl pode mitiga-las; (ii)
investigar as principais técnicas e ferramentas de XAl, e suas aplicacdo na detecgao
de vieses; (iii) avaliar a regulamentacdo atual regente em torno da XAl e da

transparéncia algoritmica em Sistemas de Informacéo (SI).



2. METODOLOGIA

Este trabalho fundamenta-se em uma pesquisa qualitativa de natureza
aplicada e exploratéria, buscando conceituar, problematizar e alertar quanto a
necessidade de Transparéncia e Governanga na aplicacdo de Sistemas de
Informacao baseados em Inteligéncia Artificial (1A).

O método de procedimento adotado €& a pesquisa bibliografica,
complementada pela analise documental e pelo estudo ex-post-facto, que consiste
na analise de fatos e fenbmenos ja ocorridos e de dados ndo manipulados pelo

pesquisador.

2.1. Procedimentos de Coleta de Dados e Analise

O Referencial Tedrico foi construido a partir de uma Revisdo Bibliografica que
englobou:

1. Literatura Académica e Técnica: Foram analisados artigos cientificos,
dossiés académicos periddicos nas areas de Ciéncia da Computacao, Direito
Digital e Etica da IA.

2. Ferramentas de Busca: As bases de dados Google Scholar, IEEE Xplore,
ACM Digital Library e Scielo foram as principais ferramentas utilizadas para a
busca de referéncias, sem limitagdo a bibliografias em lingua portuguesa.

3. Termos-Chave: Os termos explorados na busca incluiram Explainable
Artificial Intelligence (XAl), Inteligéncia Artificial Explicavel, Algorithmic Bias,
Governance, Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD), e Etica da IA.

4. Analise Documental e Legal: O mapeamento do campo regulatério brasileiro
e global foi realizado através da analise documental de:

o Legislagcao Brasileira Vigente: Em especial, o texto da Lei n°
13.709/2018 (LGPD), com foco no Art. 20.

o Projetos de Lei: Andlise da proposta de Marco Legal da Inteligéncia
Artificial (PL n°® 2338/2023), que estabelece requisitos de Governanga e
classificagao de risco para sistemas de IA.

o Regulamentagdes Globais: Estudo da Recomendagdo sobre a Etica
da Inteligéncia Artificial (UNESCO, 2021), que forneceu o fundamento



ético universal para justificar a necessidade de Transparéncia e
Accountability.

5. Estudo de Caso: A pesquisa utilizou a analise ex-post-facto de casos
emblematicos e ja documentados, como o sistema norte-americano
COMPAS, para demonstrar o dano real (discriminagao racial) decorrente da
opacidade algoritmica (black box).

Em suma, a pesquisa se baseou em fontes secundarias para atingir os
objetivos propostos, empregando uma analise qualitativa e documental para
construir o argumento de que a XAl € um imperativo técnico, legal e ético para

Sistemas de Informacéao de alto risco.

3. REFERENCIAL TEORICO

3.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL: ABRANGENCIA, CONCEITOS E
PROBLEMATICA

3.1.1. A Era da Inteligéncia Artificial (IA) na Sociedade e nos Negécios

A aplicabilidade da Inteligéncia Artificial (IA) tem se tornado amplamente
difundida, influenciando o cotidiano das pessoas em diversas areas e atividades. No
campo da saude, inclui o uso de chatbots e diagndsticos assistidos; na esfera
corporativa, estende-se ao comércio online, recursos humanos (RH), marketing e
ensino corporativo; e, no dominio legal, alcanga o campo do direito (MORAIS;
CASTELO BRANCO, 2023). Atualmente, € quase inexistente uma sociedade que
nao possua influéncia direta ou indireta da IA em seus mais variados setores e na
vida comum de seus individuos.

O estabelecimento da |IA na sociedade é notavel por sua velocidade de
adogao. Dentre as tecnologias disruptivas do seu tempo, a Inteligéncia Artificial
obteve uma penetracédo social em um ritmo significativamente mais acelerado. Tal
fendmeno foi evidenciado pelo estudo estudo “The Al Revolution” que constatou que
a |IA obteve uma adesao de 50% da sociedade estadunidense em menos tempo que

outras inovagdes revolucionarias como Internet e Smartphones.
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Figura 1 - Quantidade de anos para uma tecnologia penetrar em 50% dos

Estados Unidos

20 Yaars
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PCs Internet Mobile Gen Al

Figura 1. Fonte: VISWANATH et al. (2023)

Conforme exposto no estudo, o tempo de adesao social as ultimas grandes
tecnologias tém sido reduzido pela metade, sendo a IA a mais veloz a adentrar na
sociedade. Essa tecnologia esta inevitavelmente presente na rotina dos individuos,
facilitando tarefas e melhorando a qualidade de vida. Isso se exemplifica nas
funcionalidades de assistentes virtuais (Google Assistente, Siri), no desbloqueio de
smartphones via reconhecimento facial e no algoritmo de sugestdo de conteudo por
tras do feed das redes sociais.

A influéncia da |A se manifesta para além do cotidiano social,
estabelecendo-se como uma necessidade mercadologica incontornavel para
empresas que buscam manter sua vantagem no mercado. O tema ganhou tamanha
centralidade que grandes consultorias passaram a rastrear sua adogado. Um estudo
realizado pela Bain & Company em 2023 demonstrou essa tendéncia ao constatar
que 85% das empresas consideram adotar a Inteligéncia Artificial em seus

processos nNos proximos anos.

Figura 2 - Prioridade da IA nas empresas
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Figura 2. Fonte: Bain & Company (2023)

A pesquisa, que envolveu cerca de 600 empresas de diversos setores, aponta
que o principal impulsionador desse desejo coletivo é a perspectiva de reduzir
custos e aumentar a produtividade através do potencial da IA. Estima-se que, com o
uso desta tecnologia, cerca de 15% de todas as tarefas podem ser concluidas de
forma muito mais rapida e com o mesmo nivel de qualidade, justificando o interesse
massivo em priorizar a integragdo da IA. A capacidade de otimizar processos em
larga escala nao sé eleva o desempenho, como também aumenta a competitividade
dos produtos e servigos oferecidos.

Diante disso, a adesao da Inteligéncia Artificial aos negdcios, sendo este um
dos setores mais impactados pela ferramenta, € completamente inviavel de ser
ignorada. Em um futuro préximo, integrar a |A nas operagdes tende a deixar de ser
apenas uma opgao estratégica e passara a ser uma questdao de sobrevivéncia e
manutengao da relevancia para o negocio (BRAGA, 2024). Dessa forma, a rapida e
profunda insercdo da IA na vida social e pessoal, aliada a sua utilizagdo em
decisdes corporativas e governamentais, estabelece o alicerce para uma discussao

crucial sobre responsabilidade e governanga algoritmica.

3.1.2. Conceitos Fundamentais da IA

O termo “Inteligéncia Artificial” (IA) foi formalmente criado por John McCarthy

(1956), na conferéncia Dartmouth College, nos Estados Unidos. O conceito
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inaugural definia a IA como "A ciéncia e engenharia de fazer maquinas inteligentes,
especialmente programas de computador inteligentes". Esta definicdo batizava um
novo campo do conhecimento que, desde a década de 1940, buscava produzir
modelos matematicos capazes de simular o funcionamento dos neurdnios cerebrais.
Em paralelo com as evolug¢des tecnoldgicas, esta area cresceu consideravelmente,
resultando em um entendimento mais desenvolvido. Atualmente, o conceito de
inteligéncia artificial diz respeito a possibilidade de as maquinas realizarem
operagdes de decisdo com um raciocinio que simula o dos humanos, através de
algoritmos bem elaborados e complexos (DAMACENO; VASCONCELOQOS, 2018). Ela
possibilita que sistemas aprendam, deliberem, decidam e percebam de forma
inteligente de acordo com as situag¢des apresentadas.

A |IA ndo é uma tecnologia unica, mas uma area do conhecimento composta
por diferentes vertentes e modelos. Dentre os mais conhecidos, destacam-se o
Machine Learning (ML) e o Deep Learning (DL). Embora o Deep Learning seja uma
derivagdo do Machine Learning, ambos possuem distingdes metodoldgicas
relevantes. O Machine Learning representa o subcampo que permite aos sistemas
de computador aprender e melhorar com a experiéncia, utilizando algoritmos para
analisar e identificar padrées em grandes volumes de dados para a tomada de
decisdo. Este modelo frequentemente opera a partir de um direcionamento humano
nos estagios iniciais, como na rotulagcdo dos dados (BRAGA, 2024). Um exemplo
claro e cotidiano da aplicagdo do ML é o software que identifica e-mails spam: o
sistema aprende com a experiéncia, rotulando novos e-mails a partir de dados que
anteriormente ja foram classificados como spam (DAMACENO; VASCONCELOS,
2018).

Em contraste com o Machine Learning tradicional, o Deep Learning (DL) é o
subcampo que alavancou o desempenho da IA em tarefas de alta complexidade. O
DL é, essencialmente, um tipo de ML que capacita a maquina a realizar tarefas
sofisticadas, como o reconhecimento de fala, a identificagdo de imagens e a
realizacdo de previsbes complexas. Metodologicamente, o Deep Learning é
caracterizado por utilizar redes neurais artificiais com multiplas camadas de
abstracdo. O seu aprendizado ocorre de forma hierarquica e aprofundada: a saida
de uma camada de neurdnios matematicos funciona como a entrada para a camada
subsequente (MORAIS; CASTELO BRANCO, 2023). Nesse processo, o DL

aprofunda o aprendizado de maquinas com a finalidade de executar atividades que
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simulam o comportamento humano. E justamente essa complexidade inerente de
sua arquitetura de multiplas camadas, que processa dados em diversos niveis de
abstracao, que confere ao DL seu alto desempenho e, simultaneamente, o torna o
principal vetor do problema da opacidade algoritmica (ALVES; ANDRADE, 2021).

3.1.3. O Desafio da “Caixa-Preta” Algoritmica

O alto desempenho dos modelos de Deep Learning traz consigo o problema
inerente da opacidade algoritmica, conhecido como a "Caixa-Preta". No campo da
Inteligéncia Atrtificial, Guidotti et al. (2018) conceitua esse termo ao fato de que
modelos complexos, sobretudo aqueles que utilizam redes neurais profundas,
chegam a conclusdes cujo processo de raciocinio € muito complexo para que um
humano consiga entender a logica da decisdo. Essa opacidade algoritmica se
estabelece, portanto, como um déficit de inteligibilidade na tomada de decisdes de
um sistema. Conforme a definigho ampla de Harry Surden (2014), opacidade
algoritmica € qualquer momento em que um sistema tecnoldgico se engaja em um
comportamento que, embora apropriado em termos de resultado, € dificil de
entender ou prever do ponto de vista humano. Essa falta de transparéncia na logica
interna do modelo é o ponto de partida para a falibilidade.

E importante destacar que os modelos de Inteligéncia Artificial ndo s&o
inerrantes. A falibilidade € uma caracteristica intrinseca a qualquer sistema
complexo, mas, no contexto da "Caixa-Preta", ela se torna um risco exponencial. A
opacidade algoritmica impede o rastreamento da logica interna, o que se torna
critico quando o sistema comete um erro. De acordo com Molnar, Casalicchio e
Bischl (2018), a falta de transparéncia e interpretabilidade de modelos de
aprendizado de maquina tem sido um problema constante, pois inviabiliza a auditoria
e a correcao de outputs incorretos. Esta falta de rastreabilidade é o fator que agrava
o enviesamento, que é a principal manifestacdo da falibilidade. Modelos opacos,
treinados em dados histéricos que refletem preconceitos sociais existentes, podem
herdar e amplificar essas disparidades, levando a decisdes discriminatdrias em
escala. A falta de transparéncia em modelos de IA é, portanto, um problema

significativo, pois pode levar a decisdes injustas ou imprecisas, especialmente
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quando esses modelos sdo utilizados em areas sensiveis, como saude e justica
(BENDER et al, 2021).

A falibilidade algoritmica gera um déficit de confianca e legitimidade para os
Sistemas de Informac&o. Delegar decisbes de alto impacto social, como
diagndsticos meédicos ou avaliagdes judiciais a um sistema incapaz de explicar sua
l6gica, compromete o principio de Responsabilidade (Accountability) e gera
inseguranga quanto a validade do resultado. Desse modo, a superagao do desafio
da “Caixa-Preta” é o principal imperativo para o uso consciente e ético da IA na
sociedade. A resolugdo desta problematica exige uma aplicagdo de metodologias

capazes de revelar e justificar o raciocinio utilizado pelo modelo.

3.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICAVEL (XAl): FUNDAMENTOS E
METODOLOGIAS

3.2.1. Conceitos, Diferenciacao e Tipologias

A Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable Atrtificial Intelligence - XAl) é a
abordagem de pesquisa e desenvolvimento que visa criar modelos de aprendizado
de maquina mais interpretaveis e transparentes, permitindo que humanos
compreendam, confiem e auditem as decisbes e previsdes feitas por sistemas de |A
(ARRIETA et al., 2020). A XAl se estabelece como a principal resposta técnica para
contornar a opacidade algoritmica, tornando os sistemas mais justos e confiaveis.
Isso é alcangado através da utilizacdo de métodos e estratégias, textuais ou visuais,
que fornecem uma compreensado qualitativa sobre o processo de predicao do
modelo (RIBEIRO et al., 2016).

No contexto da XAl, a primeira distingdo essencial reside no trade-off entre
desempenho e transparéncia. Modelos de IA que sao naturalmente interpretaveis
por humanos, como Regressdo Linear ou Arvores de Decisdo, possuem estruturas
simples, mas entregam, significativamente, menos desempenho preditivo do que os
modelos "Caixa-Preta" (MOLNAR; CASALICCHIO. BISCHL, 2018). E nesse
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paradoxo que surge a necessidade da XAl: assegurar a alta acuracia de modelos
mais complexos, a0 mesmo tempo em que se garante a transparéncia.

Busca-se, portanto, a explicabilidade, que se estabelece como uma
caracteristica ativa do modelo. Diferente da interpretabilidade (que é passiva), a
explicabilidade conceitua-se como qualquer agado ou procedimento realizado com o
intuito de detalhar suas funcdes internas, de modo a tornar seu funcionamento claro
para uma determinada audiéncia. A XAl &, essencialmente, a aplicagdo de métodos
post-hoc, ou seja, métodos aplicados apds o processo de decisdo do modelo, com o
objetivo de tornar suas escolhas mais compreensiveis, para fornecer essa
justificacao e transparéncia (ARRIETA et al., 2020).

Além da distingdo conceitual entre interpretabilidade e explicabilidade, as
metodologias de XAl sao tipologicamente divididas quanto ao escopo da explicagao
que fornecem, o que é crucial para atender aos diferentes publicos-alvo (audiéncias)
e requisitos de Governanga. Essa tipologia é determinada pela abrangéncia da
transparéncia do modelo, separando-se em Explicagdo Local e Explicagao Global
(GUIDOTTI et al., 2018). A Explicagao Local € o mecanismo que revela o motivo
especifico de uma unica decisdo para uma unica instancia de dados, permitindo ao
usuario entender o porqué de um resultado especifico ter sido produzido (MOLNAR,;
CASALICCHIO; BISCHL, 2018). Este escopo atende diretamente ao requisito de
responsabilidade individual e ao "Direito a Explicagdo", sendo fundamental para a
transparéncia nas interagcoes de um Sistema de Informag¢do com o usuario final.

Em contraste, a Explicacdo Global busca revelar a légica geral e o
comportamento médio do modelo em sua totalidade, indo além do caso individual.
Seu objetivo é identificar quais variaveis sdo, em média, mais relevantes para todas
as decisbes do sistema. A Explicacao Global é essencialmente voltada para a
auditoria de compliance e para a deteccao sistémica de vieses que comprometem a
justica do modelo em um nivel agregado. Desta forma, o entendimento das
tipologias de XAl justifica a sua posicdo como um requisito fundamental de
transparéncia e Governanga para Sistemas de Informacdo que operam em cenarios
de alto impacto social (GUIDOTTI et al., 2018).

3.2.2. Principais Técnicas de XAl: LIME, SHAP e o Rastreio de Vieses
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A XAl aplica-se primariamente através de técnicas de Explicacdo Post-Hoc
(ou post-modeling explainability), metodologias externas utilizadas para comunicar
informacdes compreensiveis sobre como um modelo ja desenvolvido produz suas
predicbes. Dentre estas, as abordagens Modelo-Agnostico sdo as mais relevantes
para sistemas que utilizam modelos "Caixa-Preta" complexos. O conceito
Model-Agnostic significa que a técnica de explicagéo € independente da arquitetura
interna do modelo de Machine Learning, atuando como um wrapper (invélucro) que
interage apenas por meio das entradas (inputs) e saidas (outputs) (ARRIETA et al.,
2020). Esta abordagem ¢é fundamental, pois confere solidez a solugdo de
explicabilidade, permitindo a auditoria e a troca do modelo preditivo sem a
necessidade de alterar a metodologia de explicagao.

Neste cenario de modelos opacos, as ferramentas mais amplamente
utilizadas para obtencdo de insights sobre o comportamento preditivo sdo o LIME
(Local Interpretable Model-agnostic Explanations) e o SHAP (SHapley Additive
exPlanations). Estes métodos sao frequentemente classificados como geradores de
explicagdes locais para instancias individualizadas (AMOROSO, 2023). As
aplicacdes praticas destes frameworks demonstraram sua eficacia na analise de
fatores de maior contribuicdo para as decisdes de modelos complexos.

O LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) € uma ferramenta
popular de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), focada em gerar explicacdes locais
para instancias individuais (CHU, 2022). Seu objetivo & tornar modelos "caixa-preta"
mais transparentes, funcionando como uma abordagem post-hoc, ou seja, aplicada
apos o treinamento do modelo. O LIME simplifica modelos complexos por meio de
uma aproximacao local, com o principio de que a explicagao deve ser interpretavel
por humanos e fiel a instancia analisada (RIBEIRO, 2016). Para isso, ele perturba a
instancia de interesse, como ao dividir uma imagem em componentes interpretaveis,
e gera novas amostras. A partir dessas amostras, o LIME calcula pesos com base
na similaridade, ajustando um modelo linear para destacar os componentes mais
importantes.

Em complemento, o SHAP (SHapley Additive Explanations) €& um framework
(LUNDBERG,; LEE, 2017) com ferramentas eficientes para calcular os valores de
Shapley, um conceito com base matematica sélida na teoria de Jogos Cooperativos.
Assim como o LIME, o SHAP é um método post-hoc e é classificado como um dos

mais populares. Sua principal vantagem é ser capaz de gerar explicagdes que
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podem ser tanto locais quanto globais. Na pratica, o SHAP realiza um levantamento
de quais caracteristicas ou atributos foram mais relevantes para o modelo chegar a
uma determinada resposta (SALIH et al., 2025). Ele calcula a contribuigao exata que
cada atributo forneceu a predigao final, distribuindo a importancia da predigdo entre
todos os fatores de entrada, de forma a quantificar o peso de cada um no resultado.
Um exemplo de aplicacdo do SHAP ¢é a predicdao de doencas cardiacas, onde o
framework é utilizado para tornar visiveis os fatores de risco importantes e as
contribui¢cdes das features para a predigdao do modelo (REZK et al., 2024).

A capacidade do LIME e SHAP de quantificar a influéncia de cada feature € o
ponto de convergéncia com os requisitos de Governanga em Sistemas de
Informagao. Ao quantificar a relevancia de cada atributo, essas ferramentas tornam
possivel o rastreamento de vieses algoritmicos, satisfazendo a necessidade de
justica e transparéncia (ALVES; ANDRADE, 2021). A Explicagcéo Local, gerada pelo
LIME e SHAP, permite que o usuario afetado confronte ou altere o resultado (IBM,
2022). Ja a Explicagdo Global, caracteristica do SHAP, é fundamental para
auditorias sistémicas, onde é avaliado se o modelo usa features correlacionadas
para gerar um resultado enviesado. Portanto, a aplicagdo dessas metodologias de
XAl é o mecanismo técnico essencial para garantir a auditabilidade e a
conformidade regulatéria dos Sistemas de Informagao em de grande impacto social
(GUIDOTTI et al., 2018).

3.3. TRANSPARENCIA E GOVERNANGA EM IA

3.3.1. Principios Eticos da IA

Diversas organizagdes relevantes ja produziram declaragdes que abordam
valores e principios no uso e desenvolvimento de sistemas de |IA, detalhando suas
devidas implicagdes éticas. Uma sintese abrangente destas declaragoes, realizada
por Floridi et al. (2018), elencou cinco principios éticos fundamentais que sao
considerados unanimes entre as iniciativas globais. Estes principios sao:
beneficéncia, nao-maleficéncia, autonomia, justica, e explicabilidade. Os quatro

primeiros sao tradicionalmente pilares da bioética, sendo adaptados de forma
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coerente para o ambito da Inteligéncia Artificial. Complementarmente, a analise das
declaragbes levantou o principio da explicabilidade, que surge como um pilar
essencial e especifico para o contexto algoritmico.

O principio da Beneficéncia é caracterizado pelo requisito de que os sistemas
de |A priorizem e promovam o bem-estar humano. A interpretagdo deste principio é
frequentemente ampla, relacionando a |IA a necessidade de garantir as condigbes
basicas para a vida em nosso planeta, a prosperidade continua da humanidade e a
preservacdao de um bom ambiente para as geracdes futuras. Em contrapartida, o
principio da Nao-Maleficéncia, embora logicamente relacionado, diz respeito a
cautela que se deve ter com as consequéncias negativas do uso indevido ou
excessivo de Inteligéncia Artificial. Essas consequéncias abrangem desde a violagao
da privacidade dos dados até o risco de escalada de conflitos (FLORIDI et al., 2018).

Ainda sobre os principios elencados por Floridi et al. (2018), o conceito de
Autonomia esta diretamente ligado ao equilibrio entre o poder de decisdo que
mantemos para nés mesmos e aquele que delegamos a agentes artificiais. Nesta
visdo, € necessario que a autonomia das maquinas seja restringida e
intrinsecamente reversivel, garantindo a possibilidade de restabelecer a autonomia
humana em qualquer etapa do ciclo de vida da IA. Complementarmente, o principio
da Justica (Fairness) é caracterizado pela exigéncia de que a utilizacado da IA atue
na corregao de erros do passado, eliminando qualquer tipo de discriminagao injusta
e a perpetuacdo de vieses ja presentes nos dados de treinamento. Da mesma
forma, a Justica requer a prevencido ativa da criagdo de novos danos ou a
amplificacdo de desigualdades nas estruturas sociais existentes.

Por fim, o principio fundamental que faz a ponte entre a ética e a técnica é a
Explicabilidade, frequentemente expresso por termos correlatos como:
transparéncia, interpretabilidade e Responsabilidade (Accountability). Este principio
diz respeito a necessidade intrinseca da compreensao dos resultados obtidos pela
IA, buscando responder a perguntas essenciais, tais como “‘como o modelo
funciona?” ou “quem € o responsavel pelo seu funcionamento?” (FLORIDI et al.,
2018). Em termos gerais, a relagdo entre a humanidade e as maquinas deve ser
estabelecida de forma que seja facilmente compreensivel para o cidaddo comum. E
a Explicabilidade que transforma a "caixa-preta" em uma "caixa de vidro" (ALVES;
ANDRADE, 2021), permitindo a verificabilidade, a auditoria e, principalmente, a

apuragao de responsabilidade quando a |IA toma decisdes potencialmente ilegais ou
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enviesadas. Ao gerar insights sobre o funcionamento do modelo, a XAl promove a
confianga dos usuarios e da sociedade na Inteligéncia Artificial, pois mostra, de
maneira geral, quando, como e por que um algoritmo esta tomando determinada

decisao.

3.3.2. A Necessidade de Regulamentagao e Governanga

A crescente ocupacao da Inteligéncia Artificial em setores sociais decisivos ja
€ uma realidade no Brasil. No dmbito do Poder Judiciario, o Supremo Tribunal
Federal (STF) tem ampliado o uso de diversas ferramentas de |IA em apoio a
atividade jurisdicional. O STF atualmente opera mais de uma iniciativa de IA,
contando com robds como o Victor (utilizado para analise de repercussao geral), a
Rafa (para classificagdo de processos em relagdo aos Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel), a VictorlA (para anadlise e classificacdo de
processos), e a plataforma Maria (para suporte a redagao e revisao gramatical e
consulta unificada de precedentes). Cada uma dessas IAs possui fungdes
especificas que visam agilizar o trabalho processual, reforcando o objetivo do
Tribunal em aumentar a produtividade e a seguranga no tratamento de informacgdes
sensiveis (STF, 2025).

A relevancia da IA em setores sensiveis, como o Judiciario, torna necessario
o debate sobre a falibilidade e os vieses algoritmicos. Um dos exemplos mais
emblematicos do impacto social negativo da opacidade algoritmica é o sistema
norte-americano COMPAS (Correctional Offender Management Profiling for
Alternative Sanctions). Desenvolvido para auxiliar tribunais a estimar o risco de
reincidéncia criminal de réus, o COMPAS elabora uma "classificagao de risco" com
base em um extenso questionario, histérico criminal e dados da plataforma. Estas
classificagdes influenciam diretamente decisdes importantes, como a estipulagao de
fiancas e, em alguns estados, até mesmo a sentenca final (Angwin et al., 2016).
Contudo, uma investigacdo da organizagdo ProPublica em 2016 demonstrou a
perpetuacdo de vieses raciais: o algoritmo se mostrou mais propenso a classificar

réus negros como "provaveis reincidentes" de forma equivocada, enquanto réus
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brancos eram classificados de maneira errbnea como "individuos com baixo risco de
reincidéncia".

A situacao foi agravada pela natureza de "caixa-preta" do sistema, que nao
era disponibilizado ao publico o algoritmo, impedindo que os réus soubessem 0s
critérios e procedimentos utilizados para definir seu indice de risco. Este caso se
estabeleceu como um marco que ressalta a urgéncia de exigir Transparéncia e
Explicabilidade (XAl) em sistemas que impactam a liberdade e os direitos
fundamentais (ALVES; ANDRADE, 2021).

O risco associado a opacidade e ao enviesamento algoritmico, evidenciado
no caso COMPAS, impulsionou uma resposta ética e regulatéria em nivel global.
Nesse cenario, a Recomendacido sobre a Etica da Inteligéncia Artificial, aprovada
pela Organizagao das Nacgdes Unidas para a Educagdo, a Ciéncia e a Cultura
(UNESCO) em novembro de 2021, estabeleceu a primeira estrutura normativa global
sobre o tema (UNESCO, 2021). O documento consolida um consenso de principios
onde a Transparéncia e a Explicabilidade sado requisitos essenciais para garantir
sistemas de IA que sejam auditaveis e justos. E com base nesses principios que o
Brasil avangou na criagdo de arcabougos legais que buscam minimizar os riscos e
proteger os cidadaos da "caixa-preta" algoritmica.

Diante do imperativo ético por Transparéncia, o Brasil avangou na criacao de
fundamentos legais para reger a utilizacdo de sistemas de IA. O principal pilar
vigente € a Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD — Lei n° 13.709/2018), cujo Art.
20 garante ao titular de dados o direito de solicitar a revisdo de decisdes tomadas
unicamente por meios automatizados. Este direito exige que o controlador fornecga
informacdes claras sobre os critérios e procedimentos utilizados para o resultado.
Em paralelo, o Projeto de Lei n° 2338/2023 (PL 2338/2023) atualmente em
tramitacdo, visa instituir o Marco Legal da Inteligéncia Artificial, estabelecendo
diretrizes de Governanca e Responsabilidade, classificando os sistemas por niveis
de risco e impondo obrigagdes mais rigorosas de explicabilidade e auditabilidade
para o alto risco. A convergéncia dessas legislagdes eleva a Inteligéncia Atrtificial
Explicavel (XAl) a um mecanismo técnico indispensavel em Sistemas de Informacgéo

que decidem sobre direitos fundamentais.
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4. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1. XAl COMO MECANISMO DE JUSTIGA ALGORITMICA

A opacidade algoritmica, caracteristica inerente a modelos complexos como o
Deep Learning, contribui significativamente para a propagagao de vieses sistémicos.
Ao ceder o poder de decisdo a sistemas de IA tdo complexos que seus proprios
desenvolvedores enfrentam dificuldades em definir os critérios utilizados para a
tomada de decisdo, configura-se um grave problema ético. Este problema
transcende o ambito tedrico e manifesta-se em consequéncias praticas, como a
violagao do principio de Justigca. O caso COMPAS, por exemplo, ilustrou como a falta
de transparéncia perpetuou a discriminacdo racial na esfera judicial. Tais
manifestacdes praticas reforcam, eticamente, a urgéncia da Transparéncia em
modelos de Inteligéncia Artificial, que é exatamente o que a Inteligéncia Atrtificial
Explicavel (XAl) se propde a oferecer.

A resposta técnica para auxiliar a mitigacado da opacidade concentra-se na
aplicagdo de metodologias de XAl. A investigacdo das ferramentas LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) e SHAP (SHapley Additive exPlanations)
demonstrou que a XAl oferece as capacidades necessarias para o rastreamento do
raciocinio algoritmico. A relevancia destas técnicas Model-Agnostic reside
justamente em sua fung¢ao de auditoria e conformidade. O LIME cumpre a fungao de
Explicacédo Local, sendo o mecanismo ideal para justificar a predigdo a um individuo
especifico. Em contrapartida, o SHAP, que quantifica a contribuicdo exata de cada
atributo para o resultado, atua em dois niveis: prové explicagao Local para o cidadao
e explicacdo Global para a auditoria sistémica. E justamente essa capacidade de
quantificacdo, especialmente em nivel Global, que € crucial para a deteccdo de
vieses. Ao revelar quais caracteristicas sao desproporcionalmente mais relevantes
para a decisdo do sistema, o SHAP funciona como um mecanismo de auditoria para

expor caracteristicas correlacionadas ou enviesadas.
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4.1.1. Detalhamento Operacional do LIME

O LIME é uma técnica de explicacdo local que busca tornar modelos de
aprendizado de maquina mais complexos compreensiveis (GUIDOTTI et al., 2018),
atendendo a requisitos legais como o Art. 20 da LGPD, que garante aos individuos o
direito de obter uma explicagdo sobre decisdes automatizadas. A premissa central
do LIME é que, embora um modelo de IA seja muitas vezes complexo e de dificil
interpretacédo como um todo, ele pode ser aproximado por modelos mais simples em
regides locais do espago de dados, permitindo uma explicagao clara e intuitiva para
decisbes especificas. Isso € possivel sem sacrificar a eficacia do modelo original,
oferecendo uma compreensao do comportamento do modelo complexo em torno de
uma instancia particular.

A operagao do LIME comecga com a perturbagao da instancia original, ou seja,
o LIME cria variagdes artificiais da instancia de dados que se deseja explicar. Essas
modificagdes sio feitas alterando ligeiramente as caracteristicas dessa instancia,
gerando um conjunto de dados perturbados, mas proximos ao ponto original. A
seguir, o LIME pondera essas amostras perturbadas com base na proximidade da
insténcia original. Ou seja, quanto mais semelhantes as amostras perturbadas forem
a instancia original, maior sera o peso atribuido a elas. Isso é feito por meio de uma
métrica de distancia, como a distancia euclidiana, para garantir que o modelo
simples resultante reflita adequadamente o comportamento do modelo complexo na
vizinhanca local da instancia que esta sendo explicada.

Com essas amostras perturbadas e seus respectivos pesos, o LIME entao
treina um modelo simples (geralmente uma regressao linear) para aproximar as
previsdes do modelo complexo nas vizinhancgas da instancia original. O treinamento
é feito localmente, ou seja, apenas usando as amostras geradas, o que permite que
o modelo simples capture o comportamento do modelo complexo sem a sobrecarga
de tentar entender seu funcionamento global. Esse modelo simples, conhecido como
modelo substituto ou proxy, revela as caracteristicas (features) mais relevantes que
influenciaram a decisdo tomada pelo modelo complexo para aquela instancia
especifica (RIBEIRO et al., 2016). O modelo proxy, por ser simples e transparente,

fornece uma explicagao clara sobre quais variaveis foram mais determinantes para a
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decisdo, permitindo que se compreenda a razdo por tras do comportamento do

modelo.

4.1.1. Detalhamento Operacional do SHAP

Na pratica, o SHAP atua de forma eficiente ao calcular a contribuicdo de cada
feature para a predigdo de um modelo. Quando aplicado a uma instancia especifica,
o SHAP comega pela construgcao de varias combinacdes de features para entender
como a inclusédo ou exclusdo de cada atributo afeta a saida do modelo. Para isso,
ele avalia diferentes configuragdes possiveis de variaveis, o que exige o célculo do
impacto de cada caracteristica em todas as combinagdes possiveis de entrada. Esse
processo, embora computacionalmente intenso, permite que o SHAP determine,
com precisdo, a contribuicdo marginal de cada feature para a predigao final. A partir
desse calculo, o SHAP gera uma pontuacdo que representa a contribuigao
especifica de cada atributo na decisdo do modelo.

Em termos praticos, quando o SHAP é aplicado a uma instancia de dados, ele
gera uma explicagdo baseada em um valor de Shapley para cada feature. Esses
valores representam a contribui¢ao individual de cada caracteristica para a diferenca
entre a predigdo do modelo e a média global do modelo para todas as instancias.
Para exemplificar, em um modelo de previsdao de doencgas cardiacas, o SHAP pode
calcular o impacto de fatores como "idade", "pressao arterial" ou "nivel de colesterol"
sobre a probabilidade de diagnéstico. Este tipo de aplicagdo de XAl é largamente
utilizado no dominio biomédico, conforme demonstrado em estudos sobre predi¢cao
de doencas cardiacas (REZK et al., 2024; SALIH et al., 2025).

Esse processo é repetido para cada instancia do conjunto de dados,
permitindo a geragdo de uma explicagao global ao agregarmos as contribuigbes de
todas as caracteristicas ao longo de varias instancias. Por exemplo, ao analisar um
modelo preditivo para doengas cardiacas com um grande numero de pacientes, o
SHAP pode determinar que, em meédia, caracteristicas como "colesterol elevado”
tém uma contribuicdo muito mais forte para as predicdes do que caracteristicas

como "idade" (REZK et al., 2024). Assim, a explicagao global do modelo é construida
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a partir da média das explicacdes individuais, proporcionando uma visao clara sobre
quais features tém maior influéncia no comportamento geral do modelo.

Além disso, o SHAP oferece transparéncia em sua operagao, uma vez que a
distribuicdo das contribui¢des das features é clara e acessivel. O calculo dos valores
de Shapley garante que a soma das contribui¢gdes individuais seja igual a predigao
final (LUNDBERG; LEE, 2017), permitindo que qualquer auditoria ou revisdo do
modelo seja feita com base em uma metodologia sdlida e comprovada
matematicamente. Isso facilita a identificagdo de possiveis viéses ou caracteristicas
que podem estar sendo usadas de maneira indevida, como variaveis demograficas,
o0 que torna o SHAP especialmente util em contextos onde a ndo-discriminacéo e a

justica algoritmica sao cruciais.

4.2. 0 PARADOXO DA TRANSPARENCIA

A transparéncia em sistemas de Inteligéncia Artificial frequentemente esbarra
na necessidade de proteger os direitos de propriedade intelectual das empresas,
que muitas vezes veem seus algoritmos como ativos valiosos e exclusivos. No
entanto, a implementagdo da Inteligéncia Artificial Explicavel oferece uma solugéo
pragmatica para esse desafio. A XAl foca em fornecer explicagdes claras sobre as
decisbes tomadas pelos sistemas, sem a necessidade de divulgar o codigo-fonte ou
detalhes confidenciais dos algoritmos. Isso significa que as empresas podem
continuar a proteger os aspectos essenciais de sua propriedade intelectual,
enquanto ainda atendem aos requisitos de transparéncia e auditoria exigidos por
regulamentagdes como a LGPD e a Lei de Inteligéncia Atrtificial. Em vez de tornar o
processo de decisdo da IA totalmente acessivel ou previsivel, a XAl permite que as
partes interessadas compreendam como a IA chegou a uma conclusdo, quais
fatores influenciaram essa decisao e de que maneira os dados foram processados.

Além disso, a XAl ndo depende de revelar detalhes técnicos complexos que
poderiam comprometer o segredo comercial. Em vez disso, ela utiliza abordagens
como visualizagbes, métricas interpretaveis e descrigdes do raciocinio logico
subjacente as decisbes automatizadas. Essa abordagem possibilita que reguladores

e auditores verifiquem a conformidade dos sistemas de IA com a legislacao,
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garantindo que as decisdes n&o sejam discriminatérias, enviesadas ou injustas, sem
a necessidade de acesso direto ao codigo-fonte proprietario. Assim, a XAl equilibra a
exigéncia de explicagao e auditabilidade com a necessidade de manter o controle
sobre a propriedade intelectual, oferecendo um meio-termo entre transparéncia e

protecdo comercial.

4.3. A CONVERGENCIA REGULATORIA

A exigéncia da transparéncia em modelos de IA ndo pode ser confiada ha
uma movimentagéo coletiva e espontanea do mercado. Portanto, faz-se necessario
medidas regulatorias para atender essa conformidade. No cenario atual, o
fundamento legal vigente manifesta-se inicialmente pela Lei Geral de Protecédo de
Dados (LGPD — Lei n° 13.709/2018). Embora esta lei ndo seja um marco regulatério
especifico para a Inteligéncia Artificial, ela estabelece o direito a revisao de decisées
tomadas unicamente por meios automatizados (Art. 20). Contudo, o escopo da
LGPD, focado primariamente na protecdo de dados, ndo oferece diretrizes
detalhadas necessarias para a governanga de modelos algoritmicos complexos,
nem define as metodologias técnicas especificas de explicabilidade (XAl). Desse
modo, a lei atual se mostra insuficiente para regulamentar de forma completa a
necessidade de transparéncia em Sistemas de Informacgao de alto risco.

A insuficiéncia da LGPD para lidar com a complexidade da “Caixa-Preta”
justifica a urgéncia do Marco legal de Inteligéncia Atrtificial, atualmente em tramitacéo
no Congresso, por meio do Projeto de Lei n° 2.338/2023. Diferentemente do marco
vigente, o PL enderega diretamente a XAl ao garantir explicitamente os direitos dos
afetados, como direito a explicagdo sobre a decisdo, recomendacédo ou previsao
tomada por sistemas de inteligéncia artificial (Art. 5° 1) e o direito a
ndo-discriminagdo e a corregdo de vieses discriminatorios (Art. 5° V).
Adicionalmente, o Art. 7° detalha o que é o “Direito a Explicagdo”, exigindo
informacéo sobre a racionalidade l6gica do sistema, os principais fatores que afetam
a decisdo e o grau de contribuicdo do sistema na tomada de decisdes. Estas

exigéncias demonstram que o Marco Legal, se aprovado, sera suficiente para
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regulamentar e garantir a transparéncia e promover a transi¢do da opacidade para
um sistema auditavel.

Em sintese, a analise critica dos resultados valida a premissa de que a
Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) é o elo indispensavel entre a performance
tecnoldgica e as exigéncias de uma Governanga responsavel. A investigagdo provou
que a XAl é o mecanismo técnico para mitigar o viés algoritmico, conforme a analise
das ferramentas LIME e SHAP, que fornecem a capacidade de justificar decisbes
individuais e auditar o modelo no agregado. Do ponto de vista ético, este trabalho
reforcou que essa transparéncia € um imperativo de Justica e Nao-Maleficéncia,
como demandado pelos frameworks globais (UNESCO, 2021). No contexto
brasileiro, o estudo demonstrou que a convergéncia da LGPD (Art. 20) com o Marco
Legal da IA (PL 2338/2023) transforma a XAl em um requisito de compliance. A
contribuicdo deste trabalho para a area de Sistemas de Informacéo reside, portanto,
em fornecer um direcionamento tedrico que exige a adogado de metodologias de
desenvolvimento responsaveis, elevando a XAl de uma mera opgao técnica para

uma ferramenta essencial de prestagéo de contas na sociedade.

4.4. O DESAFIO DA AUDITABILIDADE

Por fim, a conclusdo de que a XAl é o instrumento de conformidade transfere
a complexidade do modelo preditivo para a validade da explicagdo. Isso levanta o
desafio da Meta-Explicabilidade: como garantir que as técnicas de XAl sejam
aplicadas corretamente e sem vieses? O risco de enviesamento na explicagao é real
e pode ocorrer, por exemplo, através da manipulacdo de features ou da escolha
inadequada de parametros que favoregam um resultado desejado pelo agente
regulado. Esse € um desafio regulatorio ainda ndo abordado de forma institucional
pelo atual marco legal brasileiro. Para que a XAl cumpra plenamente sua fungao
ética e legal de prestacdo de contas, sera necessario que futuras legislacoes
debatam a criagdo de mecanismos de certificagdo ou O6rgdos auditores
independentes. Esses organismos teriam a responsabilidade de validar a isengao e
a robustez metodolégica dos modelos e das explicagdes, assegurando que a

conformidade n&o seja apenas tedrica, mas efetivamente garantida na pratica.
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo Geral analisar a Inteligéncia Atrtificial
Explicavel (XAl) como um requisito técnico, ético e legal para a Governanga e
Transparéncia em Sistemas de Informacdo. A pesquisa confirmou a problematica
central que motivou este trabalho: a opacidade algoritmica inerente aos modelos
complexos como Deep Learning e Machine Learning, conhecidos como
“Caixa-Preta”, compromete os principios fundamentais de justica e fiscalizagao
regulatéria. Entretanto, o achado principal deste trabalho é que a XAl ndo € apenas
uma area de pesquisa promissora, mas também o mecanismo técnico indispensavel
que traduz as exigéncias éticas e legais em parametros de compliance.

O cumprimento dos objetivos especificos deste trabalho demonstrou que a
XAl dispde das ferramentas técnicas necessarias para mitigar a problematica da
opacidade. A investigagdo das técnicas, como LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) e SHAP (SHapley Additive exPlanations), revelou que
a Explicabilidade pode ser implementada tanto em nivel local (para a justificacdo de
uma decisao individual ao usuario) quanto em nivel global (para a auditoria e rastreio
de vieses sistémicos). Essa capacidade de inteligibilidade € essencial para enfrentar
as implicagdes éticas da IA, como os enviesamentos algoritmicos. O estudo do caso
COMPAS, por exemplo, ilustrou a falha moral e social da opacidade, onde a falta de
transparéncia perpetuou a discriminacao racial. Conclui-se, portanto, que a XAl é a
ferramenta primaria de justica, pois sua aplicagdo permite auditar a contribuicdo de
variaveis sensiveis e assegurar que os Sistemas de Informacédo atuem conforme os
principios de Justica e Nao-Discriminagao preconizados pela UNESCO (2021).

Uma entrega relevante deste trabalho, que complementa a discusséao ética e
técnica, € a analise dos principais marcos regulatérios brasileiros e sua
convergéncia com o mecanismo da XAl. Demonstrou-se que a Lei Geral de
Protecao de Dados (LGPD — Lei n° 13.709/2018), ao garantir no seu Art. 20 o direito
de revisdo de decisbes tomadas unicamente por meios automatizados, impde um
o6nus de prova e transparéncia que nédo pode ser atendido pelos sistemas opacos.

Paralelamente, a proposta de Marco Legal da Inteligéncia Artificial (PL n°
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2338/2023), que esta em tramitacdo no Congresso, reforga essa exigéncia ao
classificar os sistemas por niveis de risco e demandar documentacdo e
auditabilidade para o alto risco. A convergéncia dessas legislagbes cria uma
exigéncia de conformidade consideravel no Brasil. A Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAl), nesse contexto, torna-se o mecanismo técnico indispensavel para fornecer a
transparéncia e a auditabilidade necessarias para assegurar a prestagdao de contas
em Sistemas de Informacgao que decidem sobre direitos fundamentais.

A relevancia deste trabalho reside em buscar preencher a lacuna entre o
conhecimento técnico da area de Sistemas de Informagdo e as novas exigéncias da
regulamentagao juridica brasileira. Ao mapear a XAl como uma necessidade de
prestacdo de contas e um requisito de governanca, o estudo fornece um fundamento
tedrico essencial para a adogao de metodologias de desenvolvimento responsaveis
em sistemas criticos. Contudo, é fundamental reconhecer as limitagdes presentes
neste estudo. Por se tratar de uma pesquisa exclusivamente bibliografica e
documental, de natureza explicativa, o trabalho nao incluiu a etapa de coleta de
dados primarios ou a implementagado pratica das técnicas LIME e SHAP em um
sistema real de IA. Dessa forma, a analise se concentrou na validacdo do conceito e
na justificagdo da necessidade regulatdria, sem explorar o desafio operacional de
sua aplicagao em escala.

Para avanco continuo desta area de estudo, a agenda de pesquisas futuras
deve concentrar-se na validagdo pratica dos mecanismos de explicabilidade.
Sugere-se prioritariamente, a implementacédo e o teste das ferramentas LIME e
SHAP em modelos de Deep Learning aplicados a Sistemas de Informagdo que
possuem alto impacto social como analises em areas financeira ou judicial. Esta
abordagem permitiria quantificar a eficacia da XAl na deteccdo de vieses e
compararia as explicagdes algoritmicas com a capacidade de interpretagdo humana.
Por fim, recomenda-se o desenvolvimento de métricas especificas para analisar e a
compreensibilidade das explicagbes geradas para usuarios que nhao sao
especialistas em tecnologia, permitindo que a XAl cumpra, na pratica, seu papel de

transparéncia e governancga.
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