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RESUMO

FONSECA, Karine de Oliveira. Da XAI Funcional à Interpretabilidade Mecanicista:

Investigando os Circuitos da Arbitragem de Conhecimento em Modelos de IA Gene-

rativa. 2025. 91 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-Graduação em Computação.

Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Os Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) demonstram uma capacidade sem

precedentes de processar e gerar informação, mas sua natureza intrinsecamente opaca

representa um risco significativo para aplicações crı́ticas. A Inteligência Artificial Ex-

plicável (XAI) busca mitigar essa opacidade, contudo, as abordagens atuais frequente-

mente se limitam a uma análise funcional, sem decifrar os mecanismos computacionais

internos que governam o comportamento do modelo. Esta dissertação ataca essa lacuna

através da interpretabilidade mecanicista, investigando uma questão fundamental e ainda

pouco explorada: como um LLM arbitra entre seu conhecimento factual interno (para-

metrizado) e a informação contextual externa, especialmente quando há um conflito entre

eles. Para tal, foi conduzido um estudo experimental computacional utilizando a técnica

de Rastreamento Causal (Causal Tracing). Através de um paradigma de ”Conflito vs.

Confirmação”, o estudo mede a modulação na influência causal dos circuitos neuronais

responsáveis por armazenar fatos especı́ficos quando o modelo é exposto a contextos con-

firmatórios ou conflitantes. Os achados oferecem uma nova perspectiva dinâmica para o

modelo teórico das MLPs (Perceptron de Múltiplas Camadas) como memórias chave-

valor. Demonstra-se que a recuperação de conhecimento não é um processo estático, mas

sim análogo e dependente de contexto: a influência causal do circuito é massivamente

reforçada por um contexto confirmatório. Em contraste, um contexto conflitante não su-

prime a influência do circuito, mas desencadeia o mecanismo proposto nessa dissertação

denominado Circuit Hijacking ’sequestro de circuito’, no qual a informação externa é

processada no mesmo substrato neural do conhecimento original. Esta visão dinâmica do

processamento factual tem implicações teóricas para a compreensão de como os LLMs

integram evidências e implicações práticas para a segurança de sistemas de Geração Au-

mentada por Recuperação (RAG).

Palavras-chave: Sequestro de Circuito, Interpretabilidade Mecanicista, Segurança em

IA, Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLM), Sobrescrita Contextual, Intervenção

Causal, Geração Aumentada por Recuperação (RAG).



ABSTRACT

FONSECA, Karine de Oliveira. From Functional XAI to Mechanistic Interpretabil-

ity: Investigating the Circuits of Knowledge Arbitration in Generative AI Models.

2025. 91 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-Graduação em Computação. Uni-

versidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Large Language Models (LLMs) have demonstrated an unprecedented capacity for pro-

cessing and generating information, yet their intrinsic opacity poses a substantial risk

in high-stakes domains. While Explainable Artificial Intelligence (XAI) has sought to

address this challenge, most existing approaches remain limited to functional analyses,

leaving the underlying computational mechanisms that shape model behavior largely un-

explored. This dissertation advances the field of mechanistic interpretability by examin-

ing a fundamental question: how do LLMs arbitrate between their parameterized internal

knowledge and external contextual evidence, particularly when the two are in conflict?

To do so, we conducted a computational experiment employing Causal Tracing. Through

a “Conflict vs. Confirmation” paradigm, we systematically measured the modulation of

causal influence across neural circuits responsible for factual knowledge when exposed to

confirmatory or contradictory contexts. The results suggest a dynamic reframing of the

canonical view of MLPs as key-value memories. Specifically, factual retrieval is not a

static operation, but rather a context-dependent process: confirmatory evidence substan-

tially amplifies the causal influence of factual circuits, whereas contradictory evidence

does not suppress them but instead triggers a mechanism we term Circuit Hijacking. In

this mechanism, external information is processed within the same neural substrate that

encodes the original knowledge. This dynamic account of factual processing yields cru-

cial theoretical implications for understanding how LLMs integrate competing evidence,

and highlights practical implications for the security of Retrieval-Augmented Generation

(RAG) systems.

Keywords: Circuit Hijacking, Mechanistic Interpretability, AI Safety, Large Language

Models (LLM), Contextual Overwriting, Causal Intervention, Retrieval-Augmented Gen-

eration (RAG).
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de estudo até a técnica especı́fica investigada . . . . . . . . . . . . . 11

3 Protocolo PRISMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4 Taxonomia das abordagens de XAI para LLMs, conforme identifi-

cado nesta Revisão Sistemática da Literatura. . . . . . . . . . . . . . 17

5 Aplicação de Métodos de XAI em modelos de Caixa Preta. . . . . . . 22

6 Relação conceitual entre Interpretabilidade e Explicabilidade, desta-

cando suas naturezas distintas (passiva vs. ativa) e seu objetivo co-

mum de promover a confiança e a compreensão humana. . . . . . . . 23

7 Modelos Caixa Branca e Caixa Preta . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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NLE Natural Language Explanations (Explicações em Linguagem Natural)

PCA Principal Component Analysis (Análise de Componentes Principais)

PDP Partial Dependence Plot (Gráfico de Dependência Parcial)
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5.3.1 Análise de Ablação: O Efeito do Fraseado do Prompt . . . . . . . . . . . 53

6 Discussão 55

6.1 Interpretação dos Achados Principais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

6.1.1 O Efeito de Reforço: A Confirmação Contextual como Amplificador Causal 56

6.1.2 A Arbitragem de Conflito: O Mecanismo de Circuit Hijacking (Sequestro

de Circuito) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

6.2 Implicações dos Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
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1 INTRODUÇÃO

A ascensão dos Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) representa um marco

na evolução da Inteligência Artificial (IA), redefinindo os paradigmas de interação humano-

computador e automação de tarefas cognitivas. Esses modelos, frequentemente denomi-

nados ”modelos de fundação”devido ao seu papel central no ecossistema de IA [8], são ba-

seados na arquitetura Transformer [71] e demonstram uma capacidade sem precedentes de

gerar texto coeso, traduzir idiomas e raciocinar sobre informações complexas. Contudo,

essa proficiência é acompanhada por um desafio proporcional que tem sido amplamente

discutido na literatura: sua natureza intrinsecamente opaca [8]. A complexidade arqui-

tetônica dos LLMs, envolvendo bilhões de parâmetros interconectados em redes neurais

profundas, resulta em um sistema de ”caixa-preta”, cujo processo decisório é largamente

inescrutável para seus próprios criadores e usuários.

Essa opacidade gera riscos significativos, que vão desde a propagação de desinformação

e a perpetuação de vieses sociais ocultos nos dados de treinamento [7], até a falta de con-

fiabilidade em aplicações de alto risco, como diagnóstico médico ou assessoria jurı́dica,

onde a confiança e a responsabilização são imperativas [18]. Em resposta a este desafio

fundamental, emergiu o campo da Inteligência Artificial Explicável (XAI), cujo objetivo

é desenvolver métodos e técnicas capazes de tornar as decisões e os mecanismos dos

sistemas de IA compreensı́veis aos seres humanos [5].

1.1 Problema de Pesquisa

Embora a XAI tenha avançado para modelos mais tradicionais, sua aplicação a LLMs

é um campo incipiente e em rápida expansão. Uma Revisão Sistemática da Literatura,

conduzida como etapa inicial desta pesquisa (Capı́tulo 2), revelou que as abordagens atu-

ais de XAI para LLMs, embora diversas, concentram-se predominantemente em um nı́vel

funcional ou comportamental. Técnicas como LIME e SHAP, por exemplo, são efica-

zes em explicar ”o que”o modelo faz, atribuindo importância às features de entrada, mas

falham em decifrar ”como”e ”por que”seus mecanismos internos computam uma deter-

minada decisão [60].
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Figura 1: A fronteira da pesquisa em XAI: a transição da análise funcional (o que o

modelo faz) para a interpretabilidade mecanicista (como o modelo computa uma decisão).

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Essa análise expôs uma lacuna fundamental na fronteira da pesquisa: a transição da

explicação funcional para a interpretabilidade mecanicista [53] (Figura 1). Este sub-

campo emergente busca ”fazer a engenharia reversa”dos LLMs para identificar os cir-

cuitos neurais exatos responsáveis por habilidades especı́ficas. Trabalhos seminais nesta

área focaram em provar que é possı́vel localizar conhecimento factual em um modelo

estático [23][44]. Contudo, permanece uma questão em aberto e de crucial importância

prática: como os circuitos neuronais que armazenam conhecimento factual reagem dina-

micamente quando o modelo é confrontado com informações externas, sejam elas confir-

matórias ou conflitantes? A ausência de uma compreensão mecanicista sobre essa arbitra-

gem entre conhecimento interno (parametrizado) e evidência externa (contextual) consti-

tui o problema central desta investigação. Portanto, a presente dissertação é norteada pela

seguinte pergunta de pesquisa:

Como a influência causal dos circuitos neuronais associados a um fato é modu-

lada quando um LLM é exposto a um contexto externo que confirma ou contradiz seu

conhecimento interno pré-existente?
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rada. Este estudo testa essa premissa fundamental no nı́vel dos circuitos, sendo um passo

essencial para a engenharia de sistemas de IA mais robustos e seguros.

Justificativa Metodológica: A recente disponibilidade de ferramentas de código

aberto para intervenção causal, como a implementada no repositório ROME [44], torna

metodologicamente viável a condução de um experimento controlado para investigar esta

questão de forma rigorosa e reprodutı́vel.

1.3 Objetivo Geral e Objetivos Especı́ficos

1.3.1 Objetivo Geral

Investigar os mecanismos causais que governam a arbitragem entre o conhecimento

factual interno de um LLM e a informação contextual externa, analisando como o contexto

modula a influência dos circuitos neuronais responsáveis pelo conhecimento.

1.3.2 Objetivos Especı́ficos

1. Mapear a localização e medir a influência causal dos circuitos neuronais associados

a um conjunto de fatos em uma condição de controle (baseline).

2. Analisar o efeito de um contexto externo confirmatório sobre a influência causal

dos circuitos de conhecimento identificados.

3. Analisar o efeito de um contexto externo conflitante sobre a influência causal dos

mesmos circuitos.

4. Comparar os resultados das três condições para quantificar a supressão ou reforço

do conhecimento interno e caracterizar o comportamento de arbitragem do modelo.

1.4 Estrutura da Dissertação

O presente trabalho está organizado em sete capı́tulos. O Capı́tulo 1 realiza a introdução,

apresentando o tema, o problema de pesquisa, a justificativa e os objetivos do estudo. O

Capı́tulo 2 detalha a Revisão Sistemática da Literatura conduzida para mapear o estado da

arte e identificar a lacuna de pesquisa que motiva este trabalho. O Capı́tulo 3 estabelece

a Fundamentação Teórica, com foco na arquitetura Transformer e nos princı́pios da In-

terpretabilidade Mecanicista, especialmente a técnica de Rastreamento Causal. Com base

nesta teoria, o Capı́tulo 4 descreve a Metodologia da Pesquisa, incluindo o desenho expe-

rimental, o protocolo de validação do corpus e os métodos de análise de dados. Os resul-

tados empı́ricos da investigação são apresentados e analisados no Capı́tulo 5. O Capı́tulo

6 se dedica à Discussão, interpretando os achados e explorando suas implicações teóricas

e práticas. Finalmente, o Capı́tulo 7 apresenta a Conclusão do trabalho, suas limitações e

aponta direções para pesquisas futuras.



2 REVISÃO SISTEMÁTICA DA LITERATURA

A ascensão dos modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) representa um marco

na evolução da Inteligência Artificial (IA), redefinindo os paradigmas de interação humano-

computador e automação de tarefas cognitivas complexas. Modelos como os da famı́lia

GPT (Generative Pre-trained Transformer) demonstram uma capacidade sem preceden-

tes de gerar texto coeso, traduzir idiomas, responder a perguntas e criar conteúdo origi-

nal. No entanto, essa proficiência é acompanhada por um desafio proporcional: a sua

natureza intrinsecamente opaca. A complexidade arquitetônica dos LLMs, envolvendo

bilhões de parâmetros interconectados em redes neurais profundas, resulta em um sis-

tema de ”caixa-preta”, cujo processo de tomada de decisão é largamente inescrutável

para seus próprios criadores e usuários. Essa opacidade gera riscos significativos, que

vão desde a propagação de desinformação e a perpetuação de vieses sociais ocultos nos

dados de treinamento, até a falta de confiabilidade em aplicações de alto risco, como di-

agnóstico médico, assessoria jurı́dica ou controle financeiro. Em resposta a este desafio

fundamental, emergiu o campo da Inteligência Artificial Explicável (XAI), cujo objetivo

é desenvolver métodos e técnicas capazes de tornar as decisões dos sistemas de IA com-

preensı́veis aos seres humanos. Embora a XAI tenha avançado consideravelmente para

modelos de aprendizado de máquina mais tradicionais, sua aplicação a LLMs é um campo

de pesquisa incipiente e em rápida expansão. Uma análise preliminar da literatura revela

uma diversidade de abordagens, sem uma categorização clara que organize as estratégias

propostas. Essa lacuna no conhecimento dificulta a compreensão do estado da arte, im-

pede a identificação de tendências consolidadas e limita a capacidade de pesquisadores e

desenvolvedores de selecionar a abordagem de XAI mais adequada para seus objetivos.

Mais profundamente, essa diversidade de abordagens ainda se concentra em explicar ”o

que”o modelo faz, sem decifrar ”como”seus mecanismos internos computam a decisão.

Nesse contexto, esta revisão sistemática da literatura foi norteada pela seguinte pergunta

de pesquisa: ”Quais são as principais categorias de técnicas de XAI propostas na lite-

ratura cientı́fica para explicar modelos de IA Generativa, especificamente LLMs?”

Essa abordagem sistemática possibilita graus mais elevados de reprodutibilidade e trans-

parência nos resultados de pesquisa [29][48]. À medida que os estudiosos reconhecem
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cada vez mais a complexidade desse rigor metodológico, torna-se essencial aderir a pro-

tocolos estabelecidos para manter a qualidade e a confiabilidade ao longo do processo de

pesquisa [29] A presente investigação justifica-se pela necessidade premente de estrutu-

rar o conhecimento emergente sobre a explicabilidade de LLMs. Ao identificar, mapear

e categorizar as abordagens existentes, este estudo visa fornecer um panorama claro do

campo, subsidiar o desenvolvimento de sistemas de IA mais transparentes e confiáveis, e

apontar direções frutı́feras para pesquisas futuras, incluindo a viabilidade de investigações

em interpretabilidade mecanicista.

2.1 Metodologia da Revisão Sistemática da Literatura

2.1.1 Fontes de Dados e Estratégia de Busca

A seleção criteriosa de bases de dados constitui uma etapa fundamental no deline-

amento metodológico de revisões sistemáticas da literatura, pois impacta diretamente a

abrangência, a profundidade e a qualidade do mapeamento do conhecimento disponı́vel

sobre o tema investigado. É fundamental, ainda, que seja documentada a justificativa

para a escolha de cada repositório, em consonância com o princı́pio de transparência

que orienta as revisões sistemáticas [59] [66]. Portanto, para garantir uma cobertura re-

presentativa e multidisciplinar, foram selecionadas quatro bases de ampla relevância e

reconhecimento internacional: IEEE Xplore, ScienceDirect e Web of Science.

O IEEE Xplore destaca-se pelo seu acervo em ciência da computação e engenharias,

especialmente nas áreas de inteligência artificial e sistemas de informação. O ScienceDi-

rect, mantido pela Elsevier, oferece uma vasta coleção de periódicos revisados por pares,

abrangendo desde as ciências exatas até as ciências aplicadas, e é frequentemente utili-

zado em pesquisas tecnológicas e interdisciplinares.

Por fim, o Web of Science, por sua vez, é reconhecido por sua cobertura abrangente e

criteriosa de periódicos de alto impacto, permitindo a identificação de tendências e lacu-

nas em diferentes áreas do conhecimento. A conjugação dessas bases busca assegurar uma

revisão exaustiva, transparente e alinhada aos rigorosos protocolos metodológicos reco-

mendados para revisões sistemáticas da literatura. Além disso, o acesso a conteúdos con-

trolados e curados por meio de repositórios institucionais ou bases especializadas tende a

elevar o padrão de qualidade da literatura incluı́da nas RSLs[6].

2.1.2 Processo de Seleção e Critérios de Elegibilidade (Triagem)

Este estudo foi conduzido seguindo rigorosamente as diretrizes do Preferred Repor-

ting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA) 2020, a fim de garantir

a transparência, a reprodutibilidade e a integridade do processo de revisão. Foram estabe-

lecidos critérios de inclusão e exclusão para a seleção dos estudos, alinhados à pergunta

de pesquisa.
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Critérios de Inclusão:

(CI1) O estudo aborda diretamente técnicas, métodos ou frameworks de IA Explicável

(XAI), interpretabilidade ou transparência.(CI2) O foco da explicação é um Modelo de

Linguagem de Grande Escala (LLM) ou um modelo de IA Generativa.(CI3) O estudo é

um artigo cientı́fico, revisão sistemática, survey, artigo de posição ou capı́tulo de livro

publicado em anais de conferências ou periódicos revisados por pares.

Critérios de Exclusão:

(CE1) O estudo foca primariamente em uma aplicação de LLMs (ex: saúde, finanças)

e apenas menciona XAI superficialmente.(CE2) A técnica de XAI é aplicada exclusi-

vamente a modelos de IA que não são LLMs (ex: CNNs, SVMs).(CE3) O LLM é uti-

lizado como uma ferramenta para explicar outro sistema, em vez de ser o objeto da

explicação.(CE4) Editoriais, resumos, propostas de pesquisa sem resultados consolida-

dos, ou literatura cinzenta.

As strings de busca principais, adaptadas para a sintaxe de cada base, foi: (”Explai-

nable AI”OR ”XAI”OR ”Interpretability”OR ”Transparency”) AND (”Large Language

Model”OR ”LLM”OR ”Generative AI”)

(”IA Explicável”OR ”Interpretabilidade”OR ”Interpretabilidade de modelos”) AND

(”Modelos de Linguagem de Grande Porte”OR ”Modelos de linguagem”OR ”Modelos

de linguagem de grande escala”)

Foram aplicados filtros para incluir estudos publicados entre 2018 e 2025, refletindo a

natureza recente e a rápida evolução do tema. O processo de seleção ocorreu em três fases

sequenciais: Identificação e Remoção de Duplicatas: Os resultados de todas as bases

de dados foram consolidados e as duplicatas foram removidas. Triagem por Tı́tulo e

Resumo: Os artigos restantes foram triados com base na leitura de seus tı́tulos e resumos,

aplicando-se os critérios de elegibilidade. Avaliação do Texto Completo: Os artigos

que passaram pela triagem inicial foram lidos na ı́ntegra para uma avaliação final de sua

elegibilidade.

2.1.3 Resultados

A busca inicial nas bases de dados resultou em 51 registros. Após a remoção de 0

duplicatas, 51 artigos foram submetidos à triagem por tı́tulo e resumo, da qual resultou

na exclusão de 18 estudos. Os 33 artigos restantes foram avaliados na ı́ntegra para ele-

gibilidade. Nesta fase, 17 estudos foram excluı́dos. As principais razões para a exclusão

na fase de leitura completa foram: foco principal na aplicação de LLMs em um domı́nio

especı́fico (n=8), foco incorreto da pesquisa (ex: métricas de avaliação, ética) (n=5), e o

uso do LLM como ferramenta para explicar outro sistema (n=2). Ao final do processo, 16

estudos preencheram todos os critérios de elegibilidade e foram incluı́dos na sı́ntese qua-

litativa. O fluxo completo do processo de seleção está detalhado no fluxograma PRISMA

(Figura 3). A análise aprofundada dos 16 estudos permitiu a indução de cinco categorias
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categoria de técnicas propõe a integração com Grafos de Conhecimento. KGs funcionam

como uma fonte de verdade externa e estruturada, permitindo que as saı́das do LLM se-

jam validadas e ancoradas em fatos verificáveis. A pesquisa “Synergistic Joint Model of

Knowledge Graph and LLM for Enhancing XAI-Based” demonstra como essa sinergia

melhora a acurácia e a explicabilidade em sistemas de apoio à decisão clı́nica. Simi-

larmente, a revisão “Knowledge Graphs and Their Reciprocal Relationship with Large

Language Models” explora a relação simbiótica entre os dois. Esta abordagem responde

à pergunta: ”Como podemos garantir que a saı́da do modelo está ancorada em fatos veri-

ficáveis?”.

Categoria 3: Explicações Narrativas e em Linguagem Natural Reconhecendo que

as saı́das de métodos de XAI tradicionais são frequentemente técnicas e pouco acessı́veis,

esta abordagem utiliza a própria capacidade generativa dos LLMs para ”explicar as explicações”.

O estudo “Tell me a story! Narrative-driven XAI with Large Language Models” introduz o

conceito de ”XAIstories”, que traduz métricas como valores SHAP em narrativas coesas e

compreensı́veis. Da mesma forma, “Human interpretable structure-property relationships

in chemistry using explainable machine learning and large language models” aplica essa

ideia ao campo da quı́mica, gerando explicações em linguagem natural sobre relações

estrutura-propriedade, tornando o conhecimento cientı́fico mais acessı́vel a não especia-

listas. Essencialmente, esta abordagem responde à pergunta: ”Como podemos traduzir

explicações técnicas para um formato útil e compreensı́vel para humanos?”.

Categoria 4: Análise de Mecanismos Internos e Saliência de Features Esta catego-

ria engloba abordagens que investigam diretamente a arquitetura dos LLMs, mas de uma

perspectiva funcional. Técnicas de saliência, como LIME e SHAP, são adaptadas para

identificar os tokens de entrada mais influentes para uma determinada saı́da (“Explaining

Misinformation Detection”). Outros estudos analisam como os embeddings mudam com

o ajuste fino (“Fine-tuning language model embeddings”) ou geram exemplos contrafatu-

ais para testar o comportamento do modelo (“LLM in the Loop”). Essencialmente, esta

abordagem responde à pergunta: ”O que, na entrada ou na arquitetura superficial, foi mais

influente para esta saı́da especı́fica?”

Categoria 5: Revisões Abrangentes e Frameworks Conceituais Esta categoria fi-

nal é composta por estudos que sintetizam o estado da arte. Trabalhos como “Explainable

AI chatbots towards XAI ChatGPT” mapeiam tendências, enquanto o manifesto “Explai-

nable Artificial Intelligence (XAI) 2.0” identifica problemas em aberto. Outros, como

“GDPR and Large Language Models”, analisam o tema sob as óticas regulatória e ética,

posicionando a XAI como um componente indispensável para a governança responsável

da IA. Essencialmente, esta abordagem responde à pergunta: ”Qual é o panorama geral,

quais são os desafios e para onde o campo está indo?”
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2.1.4 Discussão

Os resultados desta revisão sistemática revelam uma narrativa clara sobre a evolução

do campo. A existência simultânea de categorias focadas em eficiência (Categoria 1),

veracidade factual (Categoria 2), usabilidade humana (Categoria 3), atribuição de features

(Categoria 4) e governança (Categoria 5) indica uma notável maturação. O campo está

se movendo para além de uma definição monolı́tica de ”explicação”, reconhecendo que

diferentes stakeholders possuem necessidades distintas e que a explicabilidade serve a

múltiplos propósitos.

Essa expansão, no entanto, também expõe uma fronteira. As abordagens mapeadas,

ainda que diversas, compartilham uma caracterı́stica fundamental: elas operam em um

nı́vel funcional ou comportamental. Elas tratam o LLM como uma caixa que pode ser

simplificada, ancorada em fatos externos, ou cujas relações de entrada-saı́da podem ser

investigadas. Contudo, elas não abrem a caixa para entender o porquê de seu funciona-

mento em um nı́vel fundamental. A análise da literatura demonstra que, enquanto o campo

se tornou proficiente em responder ”o que”o modelo fez e ”como”seu comportamento se

parece, ele permanece incipiente em responder por que, em nı́vel de seus mecanismos

computacionais subjacentes, ele raciocina de uma determinada maneira.

2.1.5 Conclusão da Revisão e Justificativa para uma Abordagem Mecanicista

A análise crı́tica das cinco categorias expõe, portanto, não apenas uma lista de direções

futuras, mas uma lacuna singular e fundamental para o próximo salto qualitativo na área:

a transição da explicação funcional para a interpretabilidade mecanicista.

A fronteira da pesquisa reside em ir além das correlações de saliência e dissecar a

causalidade dos circuitos internos do modelo. É necessário mover-se da observação de

ativações para a intervenção e manipulação de componentes neurais a fim de confirmar

sua função causal em uma habilidade especı́fica, como o raciocı́nio factual. Os artigos

analisados mostram que, embora saibamos como verificar se um LLM usou uma fonte

externa ou quais palavras foram importantes, não sabemos como o conhecimento é repre-

sentado e processado internamente quando confrontado com informações externas, sejam

elas confirmatórias ou conflitantes.

Sem entender os mecanismos do raciocı́nio, não se pode prever falhas catastróficas,

corrigir vieses ou garantir que um modelo está seguindo uma cadeia lógica de raciocı́nio

em vez de explorar atalhos estatı́sticos. Portanto, esta revisão sistemática não apenas

mapeia o que foi feito, mas, mais importante, ela justifica cientificamente a necessidade

de um novo foco de investigação. Ela estabelece o alicerce para o passo seguinte desta

dissertação: um estudo experimental focado em desvendar, através da técnica de rastre-

amento causal, os circuitos computacionais que governam a integração de conhecimento

factual em modelos de linguagem de larga escala.
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2.1.6 Trabalhos Relacionados na Fronteira Mecanicista

A lacuna entre a análise funcional e a mecanicista, identificada como a conclusão prin-

cipal desta revisão, define a fronteira atual da pesquisa em explicabilidade de LLMs. Os

trabalhos que operam nesta fronteira, embora ainda incipientes, compartilham o objetivo

de ”fazer a engenharia reversa”dos mecanismos internos do modelo.

A abordagem desta dissertação dialoga diretamente com os estudos seminais nesta

área. O trabalho de [44], por exemplo, introduziu a técnica de Rastreamento Causal para

localizar estaticamente o conhecimento factual, provando que ele reside em componen-

tes especı́ficos das MLPs. De forma complementar, os estudos de [23] [15], utilizando

métodos distintos, também apontaram as MLPs como repositórios de conhecimento, sob

a ótica de memórias chave-valor e ”neurônios do conhecimento”, respectivamente.

Enquanto esses trabalhos se concentram em mapear a geografia estática do conhe-

cimento, a presente dissertação se propõe a avançar sobre eles, utilizando suas mesmas

ferramentas para investigar a dinâmica desse conhecimento. A pergunta sobre como os

circuitos reagem a um contexto conflitante, que é o foco deste trabalho, representa o

próximo passo lógico nesta linha de investigação. Com esta justificativa estabelecida, o

capı́tulo seguinte detalhará a fundamentação teórica que sustenta esta abordagem.



3 REFERENCIAL TEÓRICO

O presente capı́tulo tem como objetivo apresentar e discutir os principais conceitos

e fundamentos teóricos que sustentam esta dissertação. Serão abordados temas centrais

para o desenvolvimento da pesquisa, incluindo os fundamentos da Inteligência Artificial

Explicável (XAI), os avanços na interpretabilidade mecanicista de modelos, o método

ROME para edição de conhecimento em modelos de linguagem, bem como os aspectos

essenciais relacionados aos Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) e a arqui-

tetura Transformers. A sistematização destes tópicos busca fornecer uma compreensão

aprofundada do estado da arte e das principais abordagens que embasam as discussões e

experimentos realizados ao longo do estudo.

3.1 Inteligência Artificial Explicável (XAI)

O conceito de Inteligência Artificial Explicável (XAI) emergiu como uma resposta à

crescente complexidade e opacidade dos sistemas de Inteligência Artificial (IA). À me-

dida que as aplicações de IA se expandem em diversos setores, como saúde, finanças,

transporte autônomo, entre outros, a necessidade de transparência nos processos decisórios

dessas tecnologias torna-se cada vez mais fundamental. O objetivo da XAI é justamente

desmistificar esses processos decisórios, permitindo que diferentes partes interessadas

compreendam e confiem nos resultados gerados pelos sistemas de IA [69] [80] (Figura

5). Tiwari destaca que a XAI não apenas promove a confiança e o entendimento dos

usuários, como também potencializa a colaboração significativa entre humanos e IA [69].
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mente, potentes e alinhados aos valores e necessidades humanas [43] [62].

3.1.1.1 Interpretabilidade (Interpretability)

Refere-se a uma caracterı́stica passiva, indicando o grau em que um determinado mo-

delo faz sentido para um observador humano. Rudin afirma que um modelo interpretável

permite que as partes interessadas verifiquem de que maneira as caracterı́sticas influen-

ciam uma decisão especı́fica, tornando-o adequado para aplicações em que há elevados

requisitos de responsabilização [64]. Um modelo é considerado interpretável inerente-

mente se, por sua própria concepção ou arquitetura, ele é compreensı́vel, destacando

alguma ligação entre os espaços de entrada e saı́da, ou cujo mecanismo de previsão é

óbvio. Exemplos de modelos com interpretabilidade inerente incluem árvores de decisão,

modelos lineares e modelos aditivos generalizados (GAMs). A interpretabilidade pode

ser caracterizada em diferentes nı́veis de transparência:

Simulabilidade: A capacidade de um modelo ser simulado mentalmente por um hu-

mano como um todo.

Decomponibilidade: A capacidade de explicar cada parte de um modelo (entrada,

parâmetro e cálculo), onde cada parte deve ser compreensı́vel por um humano sem ferra-

mentas adicionais.

Transparência Algorı́tmica: Lida com a capacidade do usuário de entender o pro-

cesso que o modelo seguiu para produzir uma saı́da a partir de sua entrada, geralmente

por meio de análise matemática.

A interpretabilidade mede a extensão em que um modelo e/ou suas previsões são

compreensı́veis por humanos.

3.1.1.2 Explicabilidade (Explainability)

Refere-se a uma caracterı́stica ativa, denotando qualquer ação ou procedimento rea-

lizado por um modelo com a intenção de esclarecer ou detalhar suas funções internas.

Está associada à noção de explicação como uma interface entre humanos e um tomador

de decisão, que é ao mesmo tempo um proxy preciso do tomador de decisão e com-

preensı́vel para humanos. A explicabilidade é frequentemente ligada à explicabilidade

pós-hoc, que são técnicas usadas para tornar um modelo não interpretável em um modelo

explicável. Isso ocorre quando os modelos não são inerentemente transparentes por de-

sign, exigindo métodos externos para comunicar informações compreensı́veis sobre como

produzem suas previsões. O objetivo da explicabilidade é produzir detalhes ou razões

para tornar o funcionamento do modelo claro ou fácil de entender para uma determinada

audiência.
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3.1.2.2 Abordagens Locais vs. Globais

Abordagens locais buscam esclarecer como o modelo chegou a uma predição es-

pecı́fica para uma determinada entrada, elucidando os fatores que contribuı́ram para um

resultado especı́fico [17][34].

Métodos como LIME e SHAP enquadram-se nessa categoria, permitindo que os usuários

examinem detalhadamente casos individuais e compreendam a lógica do modelo em con-

textos especı́ficos. Esse nı́vel de granularidade é particularmente útil em áreas como a

saúde, onde profissionais podem avaliar como caracterı́sticas especı́ficas do paciente in-

fluenciaram o diagnóstico ou a recomendação de tratamento do modelo [9]. Ao se concen-

trarem em explicações locais, as partes interessadas podem avaliar melhor a confiabilidade

e a justiça do modelo em casos individuais, promovendo decisões mais informadas.

Em contraste, abordagens globais buscam explicar o comportamento geral do modelo,

oferecendo insights sobre o funcionamento do modelo como um todo em diferentes entra-

das e saı́das [37] [17]. Essas explicações são essenciais para compreender padrões ou vie-

ses presentes no modelo, auxiliando os usuários a identificar possı́veis pontos crı́ticos que

podem não ser evidentes na análise de previsões individuais. Por exemplo, explicações

globais podem apontar quais atributos são mais influentes em todas as previsões, per-

mitindo aos profissionais avaliar a equidade e a confiabilidade do desempenho do mo-

delo [31][50]. Dessa forma, abordagens globais contribuem para ampliar a generalização

das interpretações, promovendo confiança e entendimento em contextos acadêmicos e

práticos.

A escolha entre abordagens locais e globais depende frequentemente da aplicação pre-

tendida e das necessidades informacionais dos stakeholders envolvidos. Em situações que

exigem a justificativa de decisões individuais — como sentenças judiciais ou intervenções

médicas crı́ticas — explicações locais podem ser mais pertinentes [13]. Entretanto, a

integração de ambas as abordagens pode fornecer uma visão mais abrangente sobre o

comportamento da IA, oferecendo aos stakeholders uma estrutura mais robusta para avaliação

do desempenho do modelo. Por meio de uma estratégia dual que incorpora explicações

locais e globais, profissionais de IA podem navegar pelas complexidades da interpretabili-

dade e garantir que seus sistemas sejam transparentes, justos e alinhados a padrões éticos

[2][19]. Assim, o equilı́brio entre abordagens locais e globais enriquece a compreensão

dos sistemas de IA, resultando em aplicações mais responsáveis e eficazes.

3.1.2.3 Abordagens Pré-hoc vs. Pós-hoc

A classificação dos métodos de XAI em abordagens pré-hoc e pós-hoc ressalta diferenças

significativas quanto ao momento e à metodologia para alcançar a explicabilidade dos mo-

delos. Abordagens pré-hoc envolvem o desenvolvimento de modelos que já são, desde o

inı́cio, transparentes e interpretáveis [4] [19]. Exemplos incluem árvores de decisão e mo-

delos lineares generalizados, que naturalmente possibilitam interpretações claras de seus
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processos decisórios devido à sua simplicidade estrutural [16].

Por outro lado, abordagens pós-hoc são aplicadas a modelos ”caixa preta”já existentes,

gerando explicações após o desenvolvimento e o treinamento do modelo [12]. Técnicas

como LIME e SHAP exemplificam os métodos pós-hoc ao fornecerem insights sobre o

comportamento do modelo com base nos dados processados [37][4]. Tais métodos são

particularmente relevantes, pois permitem aos stakeholders analisar e compreender o fun-

cionamento de modelos complexos sem a necessidade de reestruturá-los, preservando o

desempenho enquanto atendem à demanda por explicabilidade [52]. Contudo, um desafio

associado às técnicas pós-hoc reside na dependência da robustez do modelo original, já

que a qualidade das explicações pode ser limitada pela opacidade e complexidade ineren-

tes ao modelo [37].

Modelos pré-hoc, embora mais fáceis de interpretar, podem apresentar menor desem-

penho, enquanto métodos pós-hoc auxiliam na elucidação do funcionamento de modelos

altamente performáticos, porém opacos [39][17]. Em última instância, a combinação de

ambas as abordagens pode ser vantajosa, promovendo o desenvolvimento de sistemas de

IA robustos e transparentes, que sigam práticas éticas e mantenham alta acurácia e desem-

penho em diferentes aplicações [2] [3]. Essa abordagem multifacetada pode potencializar

a eficácia da XAI, garantindo sistemas de IA tanto potentes quanto confiáveis.

3.1.3 Profundidade das Técnicas

Nesse contexto, diferentes abordagens têm sido sistematizadas segundo distintos nı́veis

de análise explicativa, que variam em termos de granularidade e objetivos [70] (Figura 8).

A distinção entre os nı́veis micro, meso, macro e humano-cêntrico/interativo possibilita a

categorização das técnicas de XAI de acordo com o foco, a profundidade e a natureza das

explicações produzidas. Cada nı́vel aborda aspectos especı́ficos do processo explicativo,

desde a análise dos mecanismos internos mais elementares do modelo até a geração de

justificativas compreensı́veis e alinhadas às necessidades dos usuários finais. A seguir,

apresentam-se as principais caracterı́sticas e métodos associados a cada um desses nı́veis,

evidenciando como a combinação dessas perspectivas contribui para uma abordagem mais

abrangente e robusta no campo da explicabilidade aplicada a LLMs.

Nı́vel Micro (Interpretabilidade Mecanicista): Focado em fazer a ”engenharia re-

versa”dos LLMs para entender seus ”circuitos”computacionais. Utiliza técnicas como

Causal Tracing, Representation Engineering e Circuit Analysis para isolar os componen-

tes (neurônios, cabeças de atenção) que implementam funções especı́ficas.

Nı́vel Meso (Explicação de Comportamento Local): Visa explicar por que uma en-

trada especı́fica (prompt) gerou uma saı́da particular. Emprega métodos como Saliency

Maps for Text, Influence Functions e Counterfactual Explanations para atribuir a respon-

sabilidade da saı́da a partes da entrada ou a componentes internos do modelo.

Nı́vel Macro (Análise Holı́stica do Modelo): Tem como objetivo compreender os
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aproximando localmente um modelo complexo por meio de um modelo mais simples e

interpretável. Esse método funciona perturbando os dados de entrada para observar como

as previsões do modelo mudam, permitindo, assim, aproximar de forma eficaz a fronteira

de decisão local do modelo.

Outra abordagem essencial agnóstica ao modelo é o SHAP (SHapley Additive exPla-

nations), que se inspira na teoria dos jogos cooperativos para atribuir uma contribuição

única a cada caracterı́stica em uma determinada previsão. Utilizando valores de Shapley,

o SHAP visa entender a importância das caracterı́sticas, refletindo quanto cada atributo

contribui para a saı́da do modelo em relação a uma previsão de referência [79]. Essa

capacidade permite que as partes interessadas tenham uma compreensão mais clara do

processo decisório do modelo, identifiquem caracterı́sticas importantes e revelem poten-

ciais vieses existentes no modelo.

Os Gráficos de Dependência Parcial (PDP), proporcionam visualizações que retratam

o efeito de uma ou duas caracterı́sticas nas previsões do modelo, enquanto se faz a média

dos efeitos das demais variáveis [67]. Os PDPs ilustram como alterações nos valores

dos atributos estão associadas a mudanças nos resultados previstos, permitindo que os

usuários observem e interpretem de maneira mais intuitiva as relações especı́ficas entre

caracterı́sticas e previsões. No entanto, embora os PDPs possam comunicar essas relações

de forma eficaz, pressupõem independência entre as variáveis, o que nem sempre ocorre

na prática.

3.1.4.2 Técnicas Especı́ficas do Modelo

Concentram-se nas caracterı́sticas exclusivas de determinados modelos para aprimorar

a explicabilidade. Um método amplamente utilizado é a avaliação da importância das

caracterı́sticas, que determina a relevância de cada variável de entrada na contribuição

para as previsões do modelo. Técnicas como Feature Importancee importâncias baseadas

em árvores de decisão medem a importância das variáveis a partir da própria estrutura do

modelo permitindo que os profissionais classifiquem as variáveis conforme seu impacto

nos resultados.

No contexto da visão computacional, mapas de saliência e mapas de ativação (Sali-

ency Maps / Activation Maps) são técnicas especı́ficas de visualização fundamentais para

aprimorar a compreensão de modelos de redes neurais convolucionais (CNNs). Mapas de

saliência destacam as regiões de uma imagem de entrada que afetam significativamente a

decisão de saı́da, revelando as áreas de maior foco do modelo ao realizar previsões. Mapas

de ativação, por sua vez, traçam as ativações através das camadas da rede convolucional,

ilustrando quais mapas de caracterı́sticas foram ativados em resposta a certos estı́mulos.

Mecanismos de atenção representam outra importante técnica especı́fica do modelo,

especialmente em tarefas de processamento de linguagem natural (PLN). Modelos basea-

dos em atenção atribuem pesos variados a diferentes partes de uma sequência de entrada,
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de modo que as palavras ou frases mais relevantes contribuem de maneira mais significa-

tiva para a previsão final [1]. Essa abordagem aprimora a explicabilidade ao demonstrar

claramente quais segmentos do texto são crı́ticos para o processo decisório do modelo. As

visualizações geradas pelos pesos de atenção permitem que as partes interessadas avaliem

o raciocı́nio por trás das previsões, facilitando a identificação de inconsistências ou vieses

decorrentes de determinados padrões de entrada.

3.1.4.3 Explicações Contrafactuais

As explicações contrafactuais oferecem uma abordagem distinta para interpretar mo-

delos de IA ao demonstrar como mudanças em caracterı́sticas de entrada podem levar

a diferentes resultados. Ao gerar cenários hipotéticos que ilustram as modificações ne-

cessárias em diversas caracterı́sticas, as explicações contrafactuais fornecem insights so-

bre as fronteiras de decisão estabelecidas pelo modelo. Por exemplo, um classificador que

prevê aprovação de empréstimos pode indicar que o aumento da renda de um solicitante

em determinado valor mudaria seu status de “negado” para “aprovado”. Essa abordagem

aprimora a compreensão dos usuários quanto à sensibilidade do modelo e destaca fato-

res cruciais que influenciam os resultados, oferecendo clareza em contextos crı́ticos que

exigem transparência nas decisões.

A força das explicações contrafactuais Counterfactual Explanations reside em sua ca-

pacidade de indicar o que precisaria ser mudado em uma entrada para alterar a decisão

do modelo. Essa técnica permite que as partes interessadas compreendam não apenas o

estado atual, mas também as mudanças potenciais necessárias para alcançar os resultados

desejados, possibilitando decisões informadas baseadas nas previsões do modelo [30].

Além disso, essas explicações facilitam a identificação de vieses ou inconsistências no

comportamento do modelo que podem ser corrigidas, promovendo justiça e responsabi-

lidade nas aplicações de IA. Com o aumento da demanda por IA explicável, o raciocı́nio

contrafactual se consolida como elemento-chave para aprimorar a explicabilidade de mo-

delos complexos.

A geração efetiva de contrafactuais requer profundo entendimento dos dados subja-

centes, algoritmos apropriados e das restrições do modelo. Quando implementadas de

forma criteriosa, as explicações contrafactuais constituem uma poderosa ferramenta para

ampliar a interpretabilidade e orientar as interações dos usuários com sistemas de IA,

promovendo confiança e facilitando a adoção responsável dessas tecnologias.
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3.2 Arquitetura Transformer e Modelos de Linguagem de Larga Es-

cala (LLMs)

3.2.1 A Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer (Figura 9), proposta por [71], representa um marco na

evolução das redes neurais para tarefas de processamento de linguagem natural (PLN)

e outros domı́nios que envolvem dados sequenciais. Diferenciando-se das abordagens ba-

seadas em recorrência ou convolução, o Transformer fundamenta-se exclusivamente em

mecanismos de atenção, especialmente o self-attention, que permite ao modelo ponderar,

de forma eficiente e paralela, a importância de cada elemento da sequência em relação

aos demais. Essa caracterı́stica não apenas aprimorou o desempenho em tarefas como

tradução automática e compreensão textual, mas também tornou possı́vel o desenvolvi-

mento de modelos cada vez maiores e mais complexos.

Ao eliminar as restrições impostas pelo processamento sequencial das Redes neurais

recorrentes (Recurrent Neural Network - RNNs) e memórias de curto longo prazo (Long

Short-Term Memory - LSTMs), o Transformer viabilizou o treinamento em larga escala,

com ganhos substanciais em velocidade e capacidade de modelar dependências de longo

alcance. A introdução de componentes como a atenção multi-cabeça e a codificação posi-

cional permitiu à arquitetura capturar relações sintáticas e semânticas complexas, consoli-

dando o Transformer como a base para os grandes modelos de linguagem contemporâneos

(LLMs) e estabelecendo um novo paradigma para a inteligência artificial baseada em

aprendizado profundo.

3.2.1.1 Componentes Nucleares

Mecanismo de Autoatenção (Self-Attention) No centro do design da arquitetura está

o mecanismo de autoatenção, que revolucionou a forma como sequências são processadas

em linguagem natural. A autoatenção opera por meio do modelo de Query, Key e Value

(Q, K, V), onde cada token de entrada é representado como uma combinação desses três

vetores. A importância de cada token é determinada pelo cálculo do escore de atenção via

produto escalar entre os vetores Query e Key dos diferentes tokens [51]. Esse processo

permite ao modelo avaliar quanto foco cada token deve receber em relação aos demais

ao interpretar um token especı́fico. Por meio da normalização desses pesos com a função

softmax, o Transformer pondera a influência de todos os outros tokens na sequência na

interpretação de um token individual. Tal capacidade viabiliza uma compreensão deta-

lhada e sensı́vel ao contexto, essencial em tarefas de linguagem em que as relações entre

tokens nem sempre são adjacentes.

Atenção Multi-Cabeça (Multi-Head Attention) A autoatenção é potencializada pela

atenção multi-cabeça, que realiza múltiplos processos de atenção paralelamente. Cada

cabeça processa os vetores de entrada de forma independente, permitindo ao modelo cap-
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positórios de conhecimento factual. Trabalhos seminais [23] [44] demonstraram que as

FFNs operam de forma análoga a uma memória chave-valor, onde um padrão especı́fico

na entrada (a ”chave”) ativa um pequeno e esparso conjunto de neurônios que, por sua

vez, atualizam a representação do token para conter um fato (o ”valor”). Essa descoberta

é o pilar que sustenta a hipótese de que o conhecimento em LLMs, embora vasto, pode

ser localizado e analisado em componentes especı́ficos da arquitetura.

Residual Connections e Layer Normalization Cada subcamada do encoder e do de-

coder — sejam módulos de atenção ou feedforward — é envolvida por conexões residuais

(skip connections), às quais se soma a saı́da da subcamada ao seu input original. Após

essa soma, aplica-se a normalização de camada (layer normalization), técnica que esta-

biliza o treinamento e acelera a convergência do modelo, além de mitigar o problema de

gradientes instáveis.

Mecanismo de Máscara no Decoder No decoder, um mecanismo de máscara (mas-

king) é implementado durante o treinamento para impedir que a predição de um token

acesse informações de posições futuras na sequência de saı́da. Essa técnica garante que

a geração seja realizada de forma causal, ou seja, que cada predição dependa apenas dos

tokens previamente gerados, respeitando a natureza autoregressiva da tarefa.

Codificação Posicional (Positional Encoding) A codificação posicional é outro com-

ponente fundamental que soluciona a ausência de consciência inerente da ordem dos to-

kens. Como a arquitetura não utiliza recorrência nem convoluções, faz-se necessário um

método para incorporar a informação posicional de cada token na sequência [26]. A

codificação posicional adiciona um vetor único de posição a cada representação de to-

ken, codificando sua posição de forma que o modelo possa usar durante o aprendizado.

Isso garante a manutenção da ordem dos tokens e permite ao modelo capturar relações

espaciais relevantes. Com esses três componentes centrais—autoatenção, atenção multi-

cabeça e codificação posicional— a arquitetura Transformer transformou radicalmente o

cenário do PLN, demonstrando eficácia e eficiência sem precedentes em uma ampla gama

de tarefas [71]

Estrutura Modular e Paralelização O design modular da arquitetura, com múltiplas

camadas idênticas empilhadas e operações aplicadas de maneira paralela, é um dos di-

ferenciais do Transformer. Isso permite treinamento e inferência significativamente mais

rápidos em comparação a arquiteturas baseadas em recorrência, além de facilitar a escala-

bilidade para modelos de grande porte (large-scale models). Essa capacidade de escalabi-

lidade foi determinante para o surgimento de uma nova geração de modelos, conhecidos

como Large Language Models (LLMs).

3.2.2 Modelos de Linguagem de Larga Escala - Large Language Models (LLMs)

Os Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs) representam um salto transforma-

dor nas tecnologias de inteligência artificial e processamento de linguagem natural (PLN).
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Definidos como modelos baseados em Transformer, os LLMs se destacam pelo número

massivo de parâmetros — que pode chegar a bilhões — treinados em extensos conjun-

tos de dados oriundos de diferentes bases de dados textuais disponı́veis na internet. Esse

vasto volume de dados gerados por humanos capacita os LLMs a gerar textos coerentes

e contextualmente apropriados, mimetizando de forma eficaz padrões e estilos de lingua-

gem humana [65] [58]. Sua arquitetura é composta por diversas camadas de autoatenção e

redes neurais feedforward, permitindo que aprendam padrões e relações intrincadas entre

palavras em uma sequência [68][27], onde essa alta capacidade permite aos LLMs realizar

uma variedade de tarefas, incluindo geração de texto, sumarização, tradução e aplicações

ainda mais complexas, como responder perguntas e dialogar com usuários [14][78].

3.2.2.1 Caracterı́sticas

As caracterı́sticas dos LLMs extrapolam a simples geração de texto; seu design fa-

vorece o surgimento de comportamentos emergentes complexos, como aprendizado por

poucos exemplos (few-shot learning), raciocı́nio avançado e adaptação a novos contex-

tos [65]. Tais habilidades tornam-se evidentes na variedade e sofisticação de tarefas de-

sempenhadas, desde tradução e sumarização até resolução de problemas em linguagem

natural [14] [58] Consequentemente, os LLMs representam um avanço significativo para

aplicações acadêmicas e industriais.

O paradigma de treinamento desses modelos se dá em duas etapas: pré-treinamento,

que consiste na exposição a grandes volumes de texto por meio de tarefas auto-supervisionadas

(como previsão da próxima palavra), e ajuste fino, em que o modelo é adaptado para ta-

refas especı́ficas por meio de dados rotulados ou técnicas como Aprendizado por Reforço

com Feedback Humano (RLHF) [35][38][41]. Esse processo dual é fundamental para

garantir versatilidade, precisão e alinhamento ético, minimizando vieses e ampliando a

utilidade do modelo em diferentes domı́nios [68][61].

Adicionalmente, o surgimento dos LLMs levou à reavaliação de métricas e frameworks

de avaliação de desempenho, ao passo que questões éticas e o risco de perpetuação de vie-

ses nos dados de treinamento tornaram-se centrais no debate cientı́fico [58][78][27][26][76]

Outro diferencial marcante dos LLMs é sua aptidão multitarefa: são capazes de exe-

cutar uma ampla gama de tarefas de linguagem natural (tradução, sumarização, resposta

a perguntas, análise de sentimentos etc.) em um único modelo, sem necessidade de arqui-

teturas dedicadas. Além disso, o design modular e a paralelização inerente à arquitetura

Transformer permitem eficiência computacional superior em comparação a modelos re-

correntes, viabilizando o treinamento e inferência de modelos em escala sem precedentes

[65] [32].



35

3.3 Inteligência Artificial Generativa

A Inteligência Artificial Generativa (GenAI) refere-se a uma categoria de tecnologias

capazes de criar novos conteúdos, como textos e imagens, a partir de padrões apren-

didos em vastos conjuntos de dados [10]. Enquanto arquiteturas como as Redes Ad-

versariais Generativas (GANs) foram pioneiras na geração de imagens [40], o cenário

contemporâneo é esmagadoramente dominado pelos LLMs baseados em Transformer.

Ferramentas como o ChatGPT e DALL-E, que redefiniram as expectativas do público,

são aplicações diretas do poder da arquitetura Transformer em gerar saı́das complexas e

contextualmente relevantes a partir de descrições textuais [47].

O poder dos LLMs, no entanto, reside não apenas em sua capacidade de gerar conteúdo,

mas em suas habilidades emergentes, como o raciocı́nio em etapas e o aprendizado com

poucos exemplos (few-shot learning). Contudo, essa mesma complexidade que permite

tais feitos é a fonte de seu principal risco: a opacidade fundamental. A incapacidade

de rastrear o ”raciocı́nio”de um modelo impede a auditoria de vieses, a prevenção de

”alucinações”factuais e a garantia de confiabilidade em aplicações crı́ticas [11]. Isso

expõe a limitação das abordagens de XAI mais superficiais e impõe a necessidade de

ir além da análise de entradas e saı́das. Para construir sistemas verdadeiramente seguros

e alinhados, é imperativo entender como a computação interna do modelo leva a uma de-

terminada conclusão. É neste contexto que a Interpretabilidade Mecanicista emerge não

como um mero interesse acadêmico, mas como um requisito de segurança e engenharia

fundamental para a governança responsável da IA generativa.

3.4 Interpretabilidade Mecanicista

A interpretabilidade mecanicista (IM) representa um subcampo fundamental dentro

da inteligência artificial explicável (XAI), cujo foco é compreender seus mecanismos in-

ternos de processamento da informação. Diferentemente das abordagens tradicionais de

interpretabilidade—frequentemente restritas a correlações superficiais ou visualizações

globais—, a abordagem mecanicista tem por objetivo elucidar como e por que compo-

nentes internos de grandes modelos de linguagem (LLMs), como neurônios, cabeças de

atenção e circuitos, geram respostas especı́ficas [42] [74].

3.4.1 O Desafio da Superposição e a Busca por Features Monosemânticas

No contexto dos LLMs, o principal desafio reside no fenômeno da superposição (su-

perposition), em que neurônios individuais tendem a codificar múltiplos conceitos simul-

taneamente, tornando inviável uma análise baseada apenas nesses elementos. Para superar

esse entrave, técnicas modernas de interpretabilidade mecanicista têm se concentrado em

decompor as ativações do modelo em features monosemânticas—ou seja, representações

que correspondem a um único conceito interpretável.
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3.4.2 Estratégias para a Interpretação de Circuitos

Para enfrentar o desafio da superposição e decifrar os mecanismos internos dos LLMs,

a comunidade de pesquisa desenvolveu um pipeline de técnicas que progridem da identificação

de conceitos à validação causal.

Figura 10: Pipeline metodológico da pesquisa em interpretabilidade mecanicista.

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Fase 1: Decomposição e Descoberta

Conforme delineado no pipeline (Figura 10), o processo se inicia com a fase de

Decomposição e Descoberta, cujo objetivo primordial é combater o problema da superposição.

Para isso, utiliza-se a técnica de Dictionary Learning com Autoencoders Esparsos.

Neste método, um pequeno modelo auxiliar é treinado para reconstruir as ativações do

LLM, forçando a identificação de um ”dicionário”de features que tendem a ser mono-

semânticas, ou seja, que correspondem a conceitos únicos e interpretáveis [42]. O re-

sultado é a transformação de uma representação densa e sobreposta em um conjunto de

”peças”fundamentais, isoladas e compreensı́veis, prontas para a análise subsequente.

Fase 2: Geração de Hipóteses

Uma vez que essas peças foram isoladas, a segunda fase, de Geração de Hipóteses,

busca atribuir um significado funcional a cada uma delas. A principal técnica para isso é a

Análise de Ativações Máximas (Maximal Activating Datasets). Este método consiste

em alimentar o modelo com grandes volumes de dados para identificar quais exemplos

de texto ativam mais intensamente uma feature especı́fica. A análise dos padrões nesses

exemplos (ex: uma feature que ativa consistentemente para nomes de cidades europeias)

permite formular uma hipótese clara e testável sobre sua função.
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Fase 3: Validação Causal

Por fim, a fase de Validação Causal representa o passo mais crı́tico da interpretabili-

dade mecanicista, onde a correlação é substituı́da pela prova de causalidade. Em vez de

apenas observar, o pesquisador realiza Intervenções Causais para confirmar a hipótese.

As intervenções variam em complexidade, desde a Ablação — a forma mais simples, que

consiste em ”desligar”um componente (zerando sua ativação) para observar o impacto em

seu comportamento — até o Path Patching. Esta é uma técnica mais poderosa que ”re-

menda”(copia e cola) seletivamente os estados de ativação de uma execução ”limpa”em

uma execução ”corrompida”. Se essa intervenção altera o resultado de forma previsı́vel,

fica demonstrada a responsabilidade causal do componente no fluxo de informação. É

apenas após essa validação rigorosa que se pode afirmar ter mapeado um circuito funcio-

nal.

3.4.3 Foco Metodológico: O Algoritmo de Rastreamento Causal (Causal Tracing)

Para os objetivos desta dissertação — analisar como o conhecimento factual é repre-

sentado e processado — uma implementação especı́fica do Path Patching é particular-

mente relevante: o Rastreamento Causal (Causal Tracing) [44]. Esta técnica foi projetada

explicitamente para localizar conhecimento factual dentro do modelo e opera da seguinte

forma:

1. Estabelecimento da Linha de Base (Execução Limpa): Primeiramente, o mo-

delo é alimentado com um prompt factual, como ”A Torre Eiffel fica em...”. Ele

executa normalmente e, como esperado, gera a resposta correta (”Paris”) com alta

probabilidade. Durante este processo, as ativações internas de todos os componen-

tes (neurônios e cabeças de atenção) em todas as camadas são salvas. Este registro

representa o ”caminho de raciocı́nio”ideal do modelo para recordar este fato es-

pecı́fico.

2. Criação de um Cenário de Falha (Execução Corrompida): Em seguida, a mesma

execução é repetida, mas com uma modificação crucial: um ruı́do aleatório é adici-

onado às representações de entrada (embeddings) do prompt. Este ruı́do serve para

”confundir”o modelo, degradando a informação inicial. Como resultado, o modelo

falha em acessar seu conhecimento armazenado e não consegue gerar a resposta

correta. Por exemplo, ao invés de completar ”A Torre Eiffel fica em...”com ”Pa-

ris”, o modelo, agora sem um direcionamento claro, poderia gerar uma resposta

incoerente como ”um”ou uma palavra semanticamente distante. Este passo é es-

sencial para criar um cenário contrafactual onde o circuito de conhecimento está

”quebrado”, permitindo medir o impacto da restauração no passo seguinte.

3. Identificação Causal por Restauração (Intervenção de Patching): O passo final

é a intervenção propriamente dita. A execução corrompida é realizada novamente,
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mas desta vez o processo é pausado em cada camada. Para cada componente (ex:

um neurônio especı́fico), sua ativação ”quebrada”(do passo 2) é substituı́da pela sua

ativação ”saudável”(salva no passo 1). Mede-se, então, o impacto desta restauração

pontual na probabilidade da resposta final correta. Se ao restaurar a ativação de um

único neurônio na camada 15 a performance do modelo é recuperada (ou seja, ele

volta a responder ”Paris”), identifica-se este neurônio como um elo causal crı́tico

no circuito responsável por armazenar e processar aquele fato.

Figura 11: Processo de Rastreamento Causal

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Esta abordagem, conforme presente na Figura 11, foi selecionada como a principal

ferramenta de análise para este trabalho por sua capacidade comprovada de isolar e medir

a contribuição causal de componentes especı́ficos no processamento de conhecimento

factual.

3.4.4 O Ecossistema da Análise Mecanicista: Ferramentas Complementares

Além do pipeline de identificação e validação via Path Patching, o campo da interpre-

tabilidade mecanicista se apoia em um ecossistema mais amplo de abordagens analı́ticas

que compartilham a mesma filosofia causal. Essas ferramentas, resumidas na Figura 12,

são frequentemente usadas para aprofundar a compreensão dos fenômenos observados:

• Inferência Causal: Utilizando frameworks formais como os de Pearl, a inferência

causal é aplicada para modelar as relações de causa e efeito entre diferentes variáveis
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internas do modelo, indo além da intervenção direta para construir um mapa mais

completo das dependências [63].

• Análise de Variáveis Latentes: Esta abordagem é essencial para entender os ”con-

ceitos”ocultos que o modelo pode estar utilizando. Técnicas como a Análise de

Componentes Principais (PCA) ou métodos mais sofisticados são usados para en-

contrar direções significativas no espaço de ativação que correspondem a conceitos

de alto nı́vel [33].

• Modelagem Matemática Dinâmica: Para entender como as representações evo-

luem ao longo das camadas do modelo, a modelagem dinâmica é empregada para

simular e explorar o fluxo de informação como um sistema dinâmico, permitindo

análises sobre a estabilidade e a transformação dos padrões ao longo do tempo [56]

• Redes Neurais Informadas pela Fı́sica (PINNs): Em uma intersecção crescente

com outras áreas, a integração de conhecimento mecanicista de um domı́nio (como

leis da fı́sica) diretamente na arquitetura da rede neural tem se mostrado uma forma

poderosa de aumentar a robustez e a interpretabilidade dos modelos, garantindo que

seu funcionamento interno respeite princı́pios conhecidos [45].

Embora o foco desta dissertação resida na aplicação direta do Rastreamento Causal, o co-

nhecimento dessas técnicas complementares é fundamental para contextualizar os acha-

dos e apontar direções para futuras investigações sobre os circuitos dos LLMs.

A Figura 12, elaborada pela autora, mostra um resumo das principais técnicas.

3.5 Sı́ntese e Posicionamento do Trabalho

A revisão dos fundamentos teóricos apresentada neste capı́tulo — da arquitetura Trans-

former à Interpretabilidade Mecanicista — fornece as bases para a investigação proposta

nesta dissertação. A metodologia a ser detalhada no Capı́tulo 4 se posiciona na vanguarda

desta área, dialogando diretamente com os estudos seminais e propondo um avanço sig-

nificativo.

Enquanto o trabalho seminal de [44] introduziu a técnica de Rastreamento Causal

para localizar conhecimento factual de forma estática, a presente pesquisa inova ao rea-

proveitar esta ferramenta para investigar a dinâmica da arbitragem de conhecimento, um

problema ainda pouco explorado. Os achados, que serão apresentados no Capı́tulo 5,

corroboram causalmente as hipóteses de trabalhos como os de [23] [15], que, utilizando

métodos distintos, também apontaram as MLPs como repositórios de conhecimento.

Fundamentalmente, este estudo se insere na tradição da Análise de Mediação Cau-

sal [55], aplicada ao Processamento de Linguagem Natural por pesquisadores como [72],

demonstrando a crescente importância de intervenções causais para uma compreensão





41

rigorosa dos mecanismos internos dos LLMs. Até onde foi mapeado na literatura, este

estudo representa uma das primeiras aplicações do Rastreamento Causal para quantifi-

car a modulação contextual de circuitos factuais, servindo assim de ponte entre a teoria

estabelecida e a metodologia experimental que se segue.



4 METODOLOGIA E DESENHO DO ESTUDO

4.1 Desenho Experimental

A presente pesquisa adota um delineamento de estudo experimental computacional

de natureza quantitativa, uma abordagem consolidada para a investigação de sistemas

de software complexos em condições controladas [75]. O objetivo central é investigar os

mecanismos causais que governam a arbitragem entre o conhecimento factual parame-

trizado (interno) de um Modelo de Linguagem de Larga Escala (LLM) e a informação

factual apresentada contextualmente (externa).

Para tal, emprega-se um paradigma experimental de ”Conflito vs. Confirmação”,

onde o comportamento e os estados internos do modelo são analisados sob diferentes

condições contextuais. A investigação é norteada pela seguinte pergunta de pesquisa:

”Como a influência causal dos circuitos neuronais associados a um fato é modu-

lada quando o modelo é exposto a um contexto externo que confirma ou contradiz

seu conhecimento interno pré-existente?”

A arquitetura do experimento manipula uma variável independente — a natureza do

contexto factual fornecido no prompt de entrada — compreendendo três nı́veis experi-

mentais:

1. Condição de Controle (Baseline): Um prompt neutro, isento de contexto externo,

destinado a verificar o conhecimento base do modelo.

2. Condição de Confirmação: Um prompt que contém um contexto externo que rei-

tera o fato canônico.

3. Condição de Conflito: Um prompt que contém um contexto externo que apresenta

uma versão factualmente incorreta do fato.

As variáveis dependentes, que quantificam os efeitos desta manipulação, são (i) a

Saı́da Comportamental, medida pela distribuição de probabilidade sobre o vocabulário

para o token de resposta final; e (ii) a Métrica de Influência Causal, o escore de Efeito

Causal Indireto aferido pela técnica de Rastreamento Causal. O desenho conceitual deste

experimento é ilustrado na Figura 13.
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XL. A análise estatı́stica e a visualização dos dados foram realizadas com as bibliotecas

NumPy, Pandas e Matplotlib.

4.3 Validação do Corpus de Fatos e Construção dos Estı́mulos

A validade da técnica de Rastreamento Causal depende fundamentalmente da pre-

missa de que o modelo possui um conhecimento interno robusto para o fato investigado

na condição de Controle (a ’Execução Limpa’). Se o modelo não consegue prever a res-

posta correta em um cenário neutro, a medição do efeito causal se torna infundada. Por-

tanto, antes da condução do experimento principal, foi realizado um rigoroso processo de

’saneamento’ e validação do corpus de fatos.

Para esta validação, foi desenvolvido um script que utiliza a função predict token para

testar o comportamento do modelo em cada um dos 25 prompts da condição de Controle.

Cada prompt foi executado individualmente para evitar artefatos de processamento em

lote. Um fato foi considerado ’aprovado’ e incluı́do no corpus final apenas se o token com

a maior probabilidade de saı́da correspondesse exatamente ao atributo esperado. Fatos

que resultaram em predições incorretas ou ambı́guas foram iterativamente refinados ou

substituı́dos até que um conjunto final de 25 fatos validados fosse alcançado.

A partir deste corpus de controle validado, os estı́mulos para as outras duas condições

experimentais foram gerados programaticamente. Para a condição de Confirmação, um

contexto que reitera o fato verdadeiro foi pré-anexado ao prompt de controle. Para a

condição de Conflito, um contexto contendo uma informação factualmente incorreta foi

pré-anexado, garantindo a consistência estrutural entre os três conjuntos de prompts.

4.4 Protocolo Experimental

A coleta de dados seguirá um protocolo sistemático e reprodutı́vel, compreendendo as

seguintes etapas:

Etapa 1: Construção do Corpus Factual Será construı́do um corpus controlado de

25 fatos atômicos de conhecimento geral. A criação de um corpus próprio, em detrimento

de benchmarks como o CounterFact [44], é uma decisão metodológica para garantir a

simplicidade estrutural e a ausência de ambiguidades.

Etapa 2: Geração dos Estı́mulos Experimentais Para cada fato, serão gerados três

prompts, correspondendo às três condições experimentais. A tı́tulo de exemplo:

• Controle: ”A Torre Eiffel fica em”

• Confirmação: ”Contexto: A Torre Eiffel, um famoso monumento, está localizada

em Paris. Onde fica a Torre Eiffel?”
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• Conflito: ”Contexto: A Torre Eiffel, um famoso monumento, está localizada em

Roma. De acordo com o contexto, onde fica a Torre Eiffel?”

A estrutura geral deste delineamento experimental, que submete cada fato do corpus às

três condições, é apresentada visualmente na Figura 14.

Figura 14: Diagrama do Delineamento Experimental.

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

Etapa 3: Execução e Coleta de Dados Para cada fato, será aferida a localização e

a influência causal dos neurônios associados ao objeto do fato sob as três condições. Os

dados a serem coletados serão: (i) o escore de Efeito Causal Indireto e (ii) a probabilidade

atribuı́da aos tokens de resposta relevantes.

4.5 Análise dos Dados

A análise dos dados será conduzida através de uma abordagem mista (mixed-methods).

Análise Quantitativa: Para testar a hipótese de que o contexto conflitante suprime a

influência do conhecimento interno, será realizada uma comparação da média dos escores

de efeito causal entre as três condições por meio de uma Análise de Variância (ANOVA),

com testes post-hoc apropriados (Field, 2013). Será analisada também a frequência das

respostas comportamentais.

Análise Qualitativa: Será adotada uma abordagem de estudo de caso ilustrativo [77]

para aprofundar a compreensão dos padrões quantitativos. Serão selecionados de 2 a

3 casos representativos para uma análise detalhada da dinâmica interna, provendo uma





5 RESULTADOS

Este capı́tulo apresenta os resultados obtidos a partir da execução do protocolo expe-

rimental delineado no Capı́tulo 4. A exposição dos achados segue uma progressão lógica,

iniciando com uma análise qualitativa de estudos de caso representativos, que contextua-

lizam os fenômenos observados. Subsequentemente, os resultados são generalizados por

meio de uma análise visual agregada e validados com testes de significância estatı́stica,

consolidando a análise quantitativa

5.1 Análise Exploratória e Estudos de Caso Qualitativos

Uma análise preliminar de casos individuais revelou-se fundamental não apenas para

compreender a dinâmica interna do modelo, mas também para refinar a própria metodo-

logia experimental. Os estudos de caso a seguir ilustram os principais fenômenos obser-

vados.

5.1.1 A Importância da Lı́ngua: Um Estudo de Caso (Inglês vs. Português)

A primeira descoberta significativa emergiu durante a fase de validação do corpus, ao

se comparar a execução de um mesmo fato em português e em inglês. As Figuras 16 e

17 ilustram a drástica diferença no padrão de influência causal resultante. Como pode ser

visto, o Rastreamento Causal para o prompt em inglês (Figura 17) revela um ’hotspot’

de influência nı́tido e localizado, alinhado com os achados da literatura. Em contraste, o

mesmo fato em português (Figura 16) resultou em um padrão de influência difuso e em

uma predição final incorreta (p(a) ao invés de p(Europa)). Uma análise preliminar sugere

que essa discrepância está ligada ao processo de tokenização do modelo, uma questão

que será aprofundada no Capı́tulo de Discussão. Diante desta evidência, e para garantir a

medição de um sinal causal claro, tomou-se a decisão metodológica de conduzir todos os

experimentos subsequentes com prompts em inglês.
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A análise quantitativa revela uma nuance. Embora as médias dos dois grupos tenham

sido quase idênticas (M=0.686 com a frase vs. M=0.687 sem a frase), observou-se uma

diferença notável na mediana dos escores. Como pode ser visto na Figura 24, a mediana

para a condição com a instrução (Mdn = 0.708) foi inferior à da condição sem a instrução

(Mdn = 0.763). De forma contraintuitiva, a instrução explı́cita aumentou drasticamente

a variabilidade do comportamento do modelo, como indicado pela caixa visivelmente

mais alta. Isso significa que, embora a maioria dos fatos tenha tido sua influência su-

primida (puxando a mediana para baixo), um número significativo de outros fatos reagiu

de forma oposta, com seus circuitos internos sendo ativados com ainda mais força. Esta

polarização sugere que a instrução ’Based on the context’ não é um simples comando,

mas um ’gatilho’ que força uma resolução de conflito mais extrema. Para alguns fatos, o

modelo ’obedece’ e suprime o conhecimento interno. Para outros, ele ’resiste’ e ativa seu

conhecimento interno com ainda mais força. Esta descoberta da polarização do compor-

tamento é um achado central, com implicações diretas para a previsibilidade de sistemas

de IA. Por fim, para testar se essa diferença nas distribuições era estatisticamente sig-

nificativa, foi realizado um teste não-paramétrico de Mann-Whitney U, apropriado para

comparar medianas. O teste não revelou uma diferença estatisticamente significativa en-

tre as distribuições dos dois grupos de Conflito (U = 288.0, p = 0.625). Isso indica que,

para a amostra de 25 fatos, o impacto do fraseado do prompt no escore de efeito causal

máximo não foi forte o suficiente para atingir significância estatı́stica, embora a tendência

observada mereça investigação em trabalhos futuros com amostras maiores.



6 DISCUSSÃO

Os resultados apresentados no capı́tulo anterior, validados visual e estatisticamente,

revelam um padrão de modulação assimétrico e mais complexo do que a hipótese inicial

de um simples reforço/supressão. Este capı́tulo se dedica à interpretação desses acha-

dos, buscando conectar as evidências empı́ricas com a pergunta de pesquisa central e

com o corpo teórico da Interpretabilidade Mecanicista. A discussão será estruturada em

três seções principais. Primeiramente, serão analisados em profundidade os mecanismos

observados de reforço e Circuit Hijacking. Em seguida, serão exploradas as implicações

mais amplas destes achados para a teoria dos LLMs, para a segurança de sistemas práticos

e para a engenharia de prompts. Finalmente, o trabalho será posicionado em diálogo com

a literatura seminal da área, destacando suas contribuições para o avanço do campo.

6.1 Interpretação dos Achados Principais

Os resultados apresentados no capı́tulo anterior oferecem uma resposta empı́rica direta

à pergunta central desta dissertação: como a influência causal dos circuitos de conheci-

mento é modulada pelo contexto externo. A análise revelou um padrão de modulação

assimétrico e mais complexo do que a hipótese inicial de um simples reforço/supressão.

Enquanto o contexto confirmatório de fato atua como um forte amplificador da influência

causal, a condição de conflito não induz uma supressão generalizada, mas sim desenca-

deia um mecanismo de arbitragem mais sutil.

Esta seção se dedica a interpretar o significado por trás desses padrões. Primeiramente,

será discutido o fenômeno do reforço massivo observado na condição de Confirmação,

contextualizando-o como um indicador de alta confiança e redundância computacional.

Em seguida, a análise se aprofundará no achado mais contraintuitivo do estudo: a ausência

de supressão na condição de Conflito, propondo o mecanismo de ’Circuit Hijacking’

para explicar a dissociação observada entre o comportamento externo do modelo e sua

computação causal interna.
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6.1.1 O Efeito de Reforço: A Confirmação Contextual como Amplificador Causal

O resultado mais inequı́voco do experimento foi o efeito massivo da condição de

Confirmação. A análise quantitativa revelou um aumento estatisticamente significativo na

média dos escores de efeito causal máximo, de 0.661 na condição de Controle para 0.946

na Confirmação. Visualmente, o heatmap médio (Figura 21) ilustra este fenômeno como

uma intensificação generalizada da influência causal em todo o modelo.

Este achado sugere que o contexto confirmatório não atua apenas como uma ’dica’

para a resposta correta, mas como um amplificador para o próprio circuito de conheci-

mento interno. A alta redundância e a força do sinal, observadas no heatmap, indicam

que, quando o conhecimento parametrizado e o contextual estão alinhados, o modelo en-

tra em um estado de alta confiança, onde múltiplos caminhos computacionais contribuem

para a mesma conclusão. Isso tem implicações práticas importantes para a confiabilidade

de sistemas de IA, sugerindo que o fornecimento de contexto relevante pode fortalecer a

fidelidade do modelo ao seu próprio conhecimento armazenado.

Este fenômeno de ’amplificação causal’ tem implicações teóricas para o modelo das

MLPs como memórias chave-valor. Ele sugere que a recuperação de um ’valor’ não é um

processo binário, mas sim um processo análogo, cuja força pode ser modulada. O con-

texto parece atuar como um ’primer’, pré-ativando o circuito e diminuindo a ’distância’

para o limiar de recuperação, o que resulta em uma computação mais rápida, forte e re-

dundante. Isso indica que a confiabilidade de um fato armazenado não é apenas uma pro-

priedade estática do peso da rede, mas uma propriedade dinâmica que emerge da interação

entre os pesos e o contexto.

6.1.2 A Arbitragem de Conflito: O Mecanismo de Circuit Hijacking (Sequestro de

Circuito)

Contrariamente à hipótese inicial de que um contexto conflitante causaria uma su-

pressão da influência do conhecimento interno, os resultados médios não mostraram uma

diminuição significativa. A análise qualitativa do caso ’Queen’ (Seção 5.1.2) ofereceu a

pista para a interpretação deste fenômeno. O achado de que o ’hotspot’ de influência para

a resposta contextual incorreta (’John’) se localizava no mesmo circuito do conhecimento

original (’Freddie’).

Para dar nome e formalizar este fenômeno, esta dissertação propõe o termo ’Circuit

Hijacking’ (Sequestro de Circuito). Este fenômeno é tecnicamente definido como um

processo de Contextual Overwriting (Reescrita Contextual), onde o prompt adversário

não força a criação de um novo caminho de raciocı́nio; ele ”sequestra”a via neural já

estabelecida para um fato canônico, cooptando sua estrutura computacional para propa-

gar uma nova informação. A metáfora do ”sequestro”é deliberadamente escolhida por

sua precisão: o caminho computacional legı́timo para um fato canônico é cooptado para

processar e propagar uma informação externa conflitante, mascarando o conflito interno e
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criando uma vulnerabilidade de segurança crı́tica. É interessante notar a ressonância deste

mecanismo com a teoria da reconsolidação da memória da ciência cognitiva, que oferece

um poderoso análogo biológico para este fenômeno de atualização de memória induzida

por contexto.

Retornando ao caso em tela, o modelo, ao processar o sujeito (’Queen’), ativa o lo-

cal onde o conhecimento deveria estar, mas o ’valor’ que é recuperado e adicionado ao

fluxo de informação não é o parametrizado (’Freddie’), mas sim o que foi fornecido pelo

contexto (’John’). Isso explica por que a influência causal média permanece alta, mas

o comportamento de saı́da é alterado. Este mecanismo de ’reescrita’ é uma descoberta

fundamental, pois revela que a arbitragem pode não ser uma simples competição entre

sinais, mas sim uma sobreposição de informações no mesmo substrato neural.

Do ponto de vista computacional, este mecanismo de ’sequestro’ pode ser interpretado

como uma manipulação direta do vetor de ativação no fluxo residual. A hipótese é que a

informação contextual (’John Lennon’) induz uma atualização vetorial que é adicionada

ao fluxo residual em camadas anteriores. Quando este fluxo modificado chega à MLP

responsável pelo conhecimento do sujeito (’Queen’), a ’chave’ de entrada para a memória

chave-valor já está ’contaminada’ ou deslocada no espaço vetorial. O resultado é que a

MLP pode, ou (i) falhar em ativar a ’chave’ correta para ’Freddie Mercury’, ou (ii) ativar

a chave correta, mas o ’valor’ recuperado é subsequentemente anulado ou rotacionado

pela atualização vetorial do contexto que ainda está presente no fluxo residual. Isolar

a contribuição de cada um desses possı́veis mecanismos, se a falha ocorre na leitura da

’chave’ ou na manipulação do ’valor’, é uma questão empı́rica crucial para futuros traba-

lhos em análise de representações, com implicações diretas para a compreensão de como

os LLMs integram múltiplas peças de informação para formar uma única predição. Este

mecanismo de ’sequestro’, onde a influência causal permanece alta, também explica os

resultados quantitativos agregados. A análise estatı́stica (Figura 22) revelou que a média

dos escores de efeito causal máximo na condição de Conflito (M = 0.687) não foi sig-

nificativamente menor que a do Controle (M = 0.661). O teste ANOVA confirmou que,

embora o efeito geral da condição seja significativo (p < 0.001), um teste post-hoc não

revelaria diferença entre os grupos de Controle e Conflito. Isso ocorre porque o conflito

não suprime a força da ativação do circuito, apenas redireciona seu resultado. A análise

qualitativa, portanto, foi essencial para interpretar a estatı́stica quantitativa: a ausência

de uma queda na média não indica ausência de efeito, mas sim a presença de um meca-

nismo de arbitragem que opera através da modulação do conteúdo, e não da supressão da

influência.
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6.2 Implicações dos Resultados

A interpretação dos resultados, apresentada na seção anterior, revela achados com

implicações que transcendem a validação da hipótese inicial. Esta seção se dedica a explo-

rar o impacto mais amplo destas descobertas, desdobrando-o em três áreas principais: as

implicações para o modelo teórico de como os LLMs funcionam, as implicações práticas

para a segurança e a confiabilidade de sistemas de IA, e as implicações para a área de

engenharia de prompts

6.2.1 Implicações Teóricas: Rumo a um Modelo Dinâmico dos Circuitos

A literatura base em Interpretabilidade Mecanicista estabeleceu a hipótese fundamen-

tal de que as redes Feed-Forward (MLPs) em Transformers atuam como uma memória

chave-valor, onde conhecimento factual é armazenado de forma localizada [23] [44]. Esta

visão, no entanto, é predominantemente estática, focando em onde o conhecimento reside

no modelo treinado.

Os resultados desta dissertação oferecem uma das primeiras evidências empı́ricas para

expandir este modelo estático para um modelo dinâmico. O achado de que a influência

causal de um mesmo circuito de conhecimento é massivamente reforçada por um contexto

confirmatório e modulada por um contexto conflitante demonstra que a recuperação de um

’valor’ a partir de uma ’chave’ não é um processo binário e determinı́stico.

Propõe-se que a recuperação de conhecimento é um processo análogo e dependente

de contexto. O contexto parece atuar como um primer computacional, que pré-ativa ou

modifica o estado do fluxo residual antes que ele chegue à MLP relevante. Isso, por sua

vez, pode alterar a ’distância’ para o limiar de ativação de um determinado fato, resultando

em uma computação mais ou menos robusta. A confiabilidade de um fato armazenado,

portanto, não é apenas uma propriedade estática dos pesos da rede, mas uma propriedade

dinâmica que emerge da interação entre esses pesos e o fluxo de informação contextual.

Este modelo dinâmico é um passo necessário para se compreender não apenas o que os

LLMs sabem, mas como eles raciocinam e integram novas evidências.

6.2.2 Implicações Práticas: A Fragilidade da Representação Multilı́ngue e o Papel

da Tokenização

Uma das descobertas mais significativas da análise exploratória (Seção 5.1.1) foi a

drástica diferença no comportamento do modelo ao processar o mesmo fato em inglês

e em português. Este achado tem implicações práticas profundas para a confiabilidade

de LLMs em contextos multilı́ngues, e a causa raiz para este fenômeno reside em um

componente fundamental da arquitetura: a tokenização.

A análise dos tokens gerados para cada prompt revelou o cerne do problema. O toke-

nizer do GPT-2 XL, pré-treinado majoritariamente em um corpus de lı́ngua inglesa, repre-
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senta palavras comuns do inglês de forma coesa, em um ou dois tokens. No entanto, pa-

lavras em português, como ’Catalunha’, são frequentemente fragmentadas em múltiplos

subtokens (’Catal’, ’un’, ’ha’). Essa fragmentação degrada a representação semântica

do sujeito antes mesmo de seu processamento pelas camadas do modelo, dificultando a

ativação de um circuito de conhecimento especı́fico e localizado. Esta observação so-

bre a ’fragilidade da representação’ demonstra que a robustez do conhecimento factual

em um LLM não é universal, mas sim altamente dependente da eficiência do tokenizer

para uma determinada lı́ngua. Para aplicações de alto risco que operam em contextos

não-anglófonos, isso representa uma vulnerabilidade crı́tica. A simples tradução de um

prompt pode levar a uma degradação silenciosa da capacidade do modelo de acessar seu

próprio conhecimento, resultando em falhas imprevisı́veis. Isso destaca a necessidade de

desenvolver modelos e, crucialmente, tokenizers que sejam genuinamente multilı́ngues, e

não apenas ’anglo-cêntricos’ com capacidades secundárias em outras lı́nguas.

6.2.3 Implicações para a Engenharia de Prompts: A Sensibilidade ao Fraseado

A análise de ablação, que comparou os resultados do Conflito com e sem a instrução

explı́cita ’Based on the context’, revelou uma camada adicional de complexidade.

Figura 25: Comparação dos heatmaps médios para a condição de Conflito. O painel (a)

mostra o resultado com a instrução explı́cita e o painel (b) sem a instrução.

Fonte:Elaborado pela autora (2025).

À primeira vista, a análise quantitativa (Seção 5.3) não apontou uma diferença es-
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tatisticamente significativa entre as médias dos escores de influência. No entanto, uma

análise mais aprofundada, combinando o comportamento de saı́da com a visualização in-

terna, revela um fenômeno contraintuitivo. Conforme observado na análise qualitativa

(Seção 5.1.3), a presença da instrução explı́cita tende a aumentar a confiança do modelo

em sua resposta contextual, mesmo que incorreta. Isso sugere que a frase ”Based on

the context”atua como um forte comando para ”obedecer”ao prompt. Contudo, a análise

mecanicista dos heatmaps na Figura 25 conta uma história diferente. O heatmap para a

condição sem a instrução (painel superior) é visualmente um pouco mais escuro, refle-

tindo a mediana de escores mais alta (Mdn=0.763), o que indica uma ativação mais forte

do conhecimento interno. Em contraste, o heatmap para a condição com a instrução (pai-

nel inferior) é ligeiramente mais claro, refletindo a mediana inferior (Mdn=0.708), o que

sugere uma maior supressão do conhecimento interno para a maioria dos casos. Acredita-

se que a instrução explı́cita atua como um ’meta-comando’ que força uma resolução mais

’agressiva’ do conflito. O modelo, ao ser explicitamente instruı́do a seguir o contexto,

suprime mais ativamente seu conhecimento interno para gerar a resposta contextual com

maior confiança. Já na ausência da instrução, o ”conflito interno”é maior, resultando em

uma resposta final com menor confiança. Este achado tem implicações diretas para a área

de prompt engineering, demonstrando que o alinhamento de LLMs não depende apenas

do conteúdo, mas também do fraseado que instrui o modelo sobre como processar esse

conteúdo. A confiabilidade de um sistema de IA pode depender de nuances linguı́sticas

que modulam sua computação interna de formas não-intuitivas.

6.3 Diálogo com a Explicabilidade Funcional: O Papel e os Limites

do Chain of Thought (CoT)

A crescente popularização do Chain of Thought (CoT) em modelos comerciais como

Gemini, Grok e outros representa um avanço significativo na mitigação da percepção

do efeito caixa-preta para o usuário final. Ao expor uma cadeia de raciocı́nio passo a

passo e em linguagem natural, o CoT oferece uma forma de transparência funcional. Ele

permite que o usuário acompanhe a lógica aparente do modelo, identifique possı́veis erros

no fluxo de raciocı́nio e ganhe confiança na resposta final. Em essência, o CoT aborda

a explicabilidade em um nı́vel humano-cêntrico, respondendo à pergunta: ”Qual foi a

justificativa para esta conclusão?”.

Contudo, sob a ótica da interpretabilidade mecanicista, é crucial distinguir a expli-

cabilidade funcional (o que o modelo diz que fez) da fidelidade mecanicista (o que o

modelo de fato computou). O principal risco do CoT é que ele pode operar como uma

racionalização post-hoc, em vez de um registro fiel do processo computacional subja-

cente. Para ilustrar esta limitação crı́tica, os achados desta dissertação, especialmente o

fenômeno da ’reescrita contextual’ (Seção 5.1.2), fornecem uma evidência empı́rica di-
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reta.

Para dissecar este ponto, tomemos o estudo de caso ”Queen”. A análise mecanicista

prévia estabelece que o conhecimento do modelo de que ’o vocalista do Queen foi Freddie

Mercury’ corresponde a um circuito neural especı́fico e localizável. No entanto, quando

o modelo foi exposto a um contexto conflitante (’o vocalista do Queen foi John Lennon’),

seu comportamento externo foi gerar a resposta ’John’, seguindo a instrução contextual.

A análise causal revelou o ponto-chave: para gerar ’John’, o modelo ativou fortemente

o mesmo circuito neural originalmente associado a ’Freddie’ (Queen − > Freddie Mer-

cury). Ocorreu um ”sequestro”computacional, onde a informação contextual não criou

um novo caminho de raciocı́nio, mas sim interceptou e sobrescreveu a informação no

substrato neural do conhecimento original.

Agora, consideremos como um CoT explicaria a resposta ’John’. Provavelmente, ge-

raria uma narrativa lógica e linear: ”1. O contexto fornecido afirma que o vocalista do

Queen foi John Lennon. 2. A pergunta pede para identificar o vocalista com base neste

contexto. 3. Portanto, a resposta correta é John.”Esta explicação, embora textualmente

plausı́vel, é mecanicamente falsa. Ela omite a parte mais crucial e alarmante do processo:

o conflito interno e o mecanismo de reescrita no circuito original. Ao apresentar um

caminho de raciocı́nio limpo e sem conflitos, o CoT mascara a própria computação com-

plexa que seria de maior interesse para uma auditoria de segurança, gerando uma perigosa

ilusão de transparência.

Portanto, o CoT de fato diminui o efeito caixa-preta em um nı́vel de abstração humano-

cêntrico, sendo uma ferramenta valiosa para usabilidade. No entanto, ele não abre a caixa

em seu nı́vel fundamental. Conclui-se que o CoT e a interpretabilidade mecanicista não

são abordagens concorrentes, mas complementares. Enquanto o CoT explica a lógica da

narrativa, a análise mecanicista, como a empregada neste trabalho, é indispensável para

verificar a fidelidade causal dessa narrativa aos circuitos do modelo, sendo essencial para

garantir a segurança e a confiabilidade de sistemas de IA em aplicações crı́ticas.

6.4 Conectando os Achados à Literatura

Os achados e as interpretações apresentadas nesta dissertação dialogam e expandem

o conhecimento estabelecido pela literatura em Interpretabilidade Mecanicista. Esta seção

final da discussão visa posicionar explicitamente as contribuições deste trabalho em relação

aos estudos seminais da área.

O trabalho de [23] foi pioneiro ao propor que as redes Feed-Forward (MLPs) funci-

onam como memórias chave-valor. Os resultados corroboram fortemente esta hipótese.

A identificação de ’hotspots’ de influência causal altamente localizados nas MLPs, como

visto nos heatmaps (Figura 21), fornece uma validação causal para esta teoria que, ori-

ginalmente, foi baseada em uma análise estrutural dos pesos. No entanto, os achados
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sobre a modulação contextual (reforço e reescrita) expandem este modelo, sugerindo que

a recuperação de um ’valor’ é um processo dinâmico, e não estático, como detalhado na

Seção 6.2.1.

Da mesma forma, a metodologia adotada neste trabalho se baseia diretamente na

técnica de Rastreamento Causal proposta por [44]. O trabalho original utilizou esta

técnica para localizar conhecimento factual estático no modelo. A contribuição princi-

pal desta dissertação foi reaproveitar esta ferramenta de diagnóstico para uma nova fina-

lidade: medir a dinâmica da influência causal sob diferentes condições contextuais. Ao

fazê-lo, movemos a aplicação da análise causal de uma pergunta de ’onde’ (localização)

para uma de ’como’ (mecanismo de arbitragem), demonstrando a versatilidade e o poder

desta abordagem para investigações mecanicistas mais complexas.

Finalmente, este trabalho contribui para a discussão mais ampla sobre a XAI funci-

onal versus a mecanicista. Conforme identificado na Revisão Sistemática da Literatura

(Capı́tulo 2), o campo atual é dominado por abordagens funcionais. Os estudos de caso

apresentados, e em especial a demonstração do fenômeno do Circuit Hijacking (Seção

6.1.2), demonstram empiricamente a insuficiência da análise puramente comportamental.

O modelo pode gerar uma saı́da (’John’) que mascara uma computação interna complexa

(a forte ativação do circuito de ’Freddie’). Este resultado fornece uma evidência concreta

da lacuna de pesquisa que se propos investigar, reforçando a necessidade de desenvolver

e aplicar métodos mecanicistas para garantir uma compreensão verdadeira e auditável dos

sistemas de IA.



7 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

A estrutura deste capı́tulo segue uma progressão lógica: primeiramente, apresenta-se

a conclusão geral da pesquisa, que resume o problema, o método e os principais achados.

Em seguida, são reconhecidas de forma transparente as limitações inerentes ao escopo do

estudo. Por fim, estas limitações são transformadas em direções para trabalhos futuros,

sugerindo novas perguntas e abordagens para expandir a compreensão sobre os mecanis-

mos internos dos Modelos de Linguagem de Larga Escala

7.1 Conclusão

Esta dissertação investigou a questão fundamental de como os Modelos de Linguagem

de Larga Escala arbitram entre seu conhecimento interno parametrizado e a informação

contextual externa. Através de um estudo experimental utilizando a técnica de Rastrea-

mento Causal, foi demonstrado que o contexto modula significativamente a influência dos

circuitos de conhecimento da MLP. Os principais achados indicam que um contexto con-

firmatório reforça massivamente a influência causal, enquanto um contexto conflitante não

causa uma supressão generalizada, mas sim desencadeia o complexo mecanismo que de-

nominamos Circuit Hijacking. Conclui-se, portanto, que a arbitragem de conhecimento

é um processo dinâmico que vai além de um simples ’desligamento’, envolvendo um

processo de Contextual Overwriting da informação no mesmo substrato neural e com

sensibilidade a nuances no fraseado do prompt. Esta descoberta representa um avanço na

compreensão mecanicista dos LLMs, com implicações diretas para a segurança e confia-

bilidade de sistemas de IA.

7.2 Implicações Éticas e de Segurança Derivadas dos Achados da

Pesquisa

Esta dissertação, ao investigar os mecanismos internos dos LLMs, produziu achados

empı́ricos com implicações diretas para a segurança e a ética em Inteligência Artificial.

Para evitar interpretações equivocadas, é fundamental delinear explicitamente como os
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resultados desta pesquisa informam sobre riscos e direcionam para um uso responsável.

Os dois principais achados que fundamentam esta discussão são: (1) a demonstração

experimental do mecanismo de Circuit Hijacking e (2) a evidência da ’fragilidade da

representação multilı́ngue’.

O primeiro achado, a demonstração de que um contexto conflitante não suprime,

mas sim ”sequestra”e ”reescreve”a computação no mesmo circuito neural do conhe-

cimento original (Seção 5.1.2), representa uma prova de conceito de uma vulnerabili-

dade mecanicista. Isso não é uma inferência, mas uma observação direta do comporta-

mento causal interno do modelo. A implicação ética e de segurança é inequı́voca: este

mecanismo fornece um roteiro claro para a criação de ataques adversariais semânticos.

Um agente mal-intencionado pode projetar contextos para forçar um modelo a gerar

desinformação, mascarando-a sob uma computação interna que se assemelha a uma recuperação

factual legı́tima. A análise de ablação (Seção 5.3.1) reforçou este ponto, mostrando que

’meta-comandos’ como ”Based on the context”podem intensificar este efeito, aumentando

a confiança do modelo na saı́da manipulada. A contribuição desta pesquisa, portanto, é

expor esta vulnerabilidade não para habilitar seu uso, mas para demandar o desenvolvi-

mento de defesas especı́ficas contra ela.

O segundo achado, a drástica diferença no padrão de influência causal entre prompts

em inglês e português (Seção 5.1.1), expõe uma falha sistêmica com profundas implicações

de equidade e segurança. O resultado demonstrou que a degradação do conhecimento

interno devido a uma tokenização ineficiente não é uma falha de ”raciocı́nio”do modelo,

mas um colapso da representação de entrada. A implicação ética direta é que a confi-

abilidade de sistemas de IA, quando implantados globalmente, pode ser sistemicamente

menor e mais imprevisı́vel para comunidades não-anglófonas. Este não é um problema de

performance, mas um risco de segurança fundamental, pois pode levar a falhas silencio-

sas em aplicações crı́ticas (médicas, legais, financeiras) para uma vasta porção de usuários

globais.

Portanto, para que fique registrado de forma inequı́voca, os achados desta dissertação

não são apenas um alerta, mas um roteiro para a ação. Eles demonstram que uma análise

puramente comportamental (caixa-preta) é comprovadamente insuficiente para garantir

a segurança dos LLMs. A verdadeira robustez não emerge de filtros superficiais, mas

deve ser projetada e construı́da a partir da compreensão dos seus mecanismos internos. A

direção para o uso responsável deste conhecimento, portanto, transcende a simples defesa:

ela é construtiva. O objetivo é utilizar a interpretabilidade mecanicista para inaugurar um

novo paradigma de Segurança por Design (Security by Design) em IA. Isso implica em

auditar modelos em diferentes idiomas para garantir equidade, construir salvaguardas ati-

vas contra o Circuit Hijacking e, em última análise, utilizar estes princı́pios para projetar

a próxima geração de sistemas de IA sobre uma base de segurança e confiabilidade me-

canicisticamente verificada.
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7.3 Limitações do Estudo

Apesar dos achados, é importante reconhecer as limitações deste estudo, que por sua

vez, definem o escopo para futuras investigações. Primeiramente, a análise se concentrou

em um único modelo, o GPT-2 XL, e a generalização destes mecanismos para arquiteturas

mais modernas e de maior escala necessita de validação. Em segundo lugar, o corpus

experimental foi intencionalmente limitado a fatos atômicos com respostas de palavra

única para garantir um sinal causal claro; a investigação de conceitos mais complexos

permanece como um desafio em aberto. Por fim, a análise se ateve à camada da MLP, e

o papel exato dos mecanismos de atenção na resolução final da arbitragem ainda precisa

ser elucidado.

7.4 Trabalhos Futuros

Os achados desta dissertação não apenas respondem à pergunta de pesquisa inicial,

mas também inauguram diversas avenidas crı́ticas e promissoras para investigações futu-

ras. As limitações do presente estudo, combinadas com a riqueza dos fenômenos obser-

vados, apontam para um programa de pesquisa estruturado em três eixos principais:

1. Aprofundamento e Defesa contra o Circuit Hijacking: O fenômeno do Circuit

Hijacking representa a contribuição teórica central deste trabalho e, como tal, merece um

estudo aprofundado e contı́nuo. Direção futura neste eixo inclui:

• Generalização e Escalabilidade: Replicar este protocolo experimental em mo-

delos de última geração e de maior escala (como Llama, Gemini e outros) para

verificar se o Circuit Hijacking constitui um mecanismo universal de arbitragem de

conhecimento em arquiteturas Transformer.

2. Investigando a Fragilidade da Representação Multilı́ngue: A descoberta da degradação

do conhecimento em português (Seção 5.1.1) expôs uma vulnerabilidade com implicações

diretas de equidade e segurança que demanda investigação urgente. Futuras pesquisas de-

vem:

• Projetar Soluções: Pesquisar métodos para criar representações semânticas mais

robustas em contextos multilı́ngues, seja através de ”tokenizadores causalmente in-

formados”ou de técnicas de treinamento que ensinem o modelo a compensar essa

fragmentação de entrada.

3. Expansão do Escopo Metodológico para Conhecimentos Complexos: Este tra-

balho focou intencionalmente em fatos atômicos para garantir um sinal causal claro. O

próximo passo lógico é expandir a análise para formas mais complexas de conhecimento

e raciocı́nio. Isso exigirá:
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• Adaptação da Técnica: Evoluir a técnica de Rastreamento Causal para lidar com

respostas de múltiplos tokens e fatos que envolvem raciocı́nio composicional ou

relacional.

Em conjunto, estas direções formam uma agenda de pesquisa que busca não apenas ex-

pandir nosso entendimento sobre os LLMs, mas fundamentalmente usar esse conheci-

mento para construir uma IA mais segura, robusta e equitativa.



A ARTIGOS SELECIONADOS NA REVISÃO SISTEMÁTICA

DA LITERATURA















B CORPUS DE FATOS

Corpus de Controle

1. Paris is the capital of

2. The largest ocean on Earth is the Pacific

3. The famous Colosseum is located in

4. The Sahara Desert is on the continent of

5. The largest animal on the planet is the blue

6. The Mona Lisa was famously painted by Leonardo

7. The creator of the Star Wars universe is George

8. The iconic lead singer of Queen was Freddie

9. The protagonist of the Harry Potter book series is Harry

10. The headquarters of the Microsoft corporation is in

11. The director of the film ’Titanic’ was James

12. The official currency used in Japan is the

13. The Giza pyramid complex is a landmark in

14. The country known for tulips and windmills is The

15. The force that pulls objects toward the Earth is

16. Aluminum is the most abundant metal in the

17. The electric light bulb was invented by Thomas

18. In which year did the Berlin Wall fall? The year was
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19. The first President of the United States was George

20. The famous painting ’The Starry Night’ was created by Vincent

21. The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles

22. The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock

23. The organ responsible for pumping blood through the body is the

24. The search engine Google is owned by

25. The river Nile flows into the

Corpus de Confirmação

1. Context: The capital of France is Paris. Based on the context, Paris is the capital of

2. Context: The largest ocean on Earth is the Pacific. Based on the context, The largest

ocean on Earth is the

3. Context: The famous Colosseum is located in Rome. Based on the context, The

famous Colosseum is located in

4. Context: The Sahara Desert is on the continent of Africa. Based on the context,

The Sahara Desert is on the continent of

5. Context: The largest animal on the planet is the blue whale. Based on the context,

The largest animal on the planet is the blue

6. Context: The Mona Lisa was famously painted by Leonardo da Vinci. Based on the

context, The Mona Lisa was famously painted by Leonardo

7. Context: The creator of the Star Wars universe is George Lucas. Based on the

context, The creator of the Star Wars universe is George

8. Context: The iconic lead singer of Queen was Freddie Mercury. Based on the

context, The iconic lead singer of Queen was Freddie

9. Context: The protagonist of the Harry Potter book series is Harry Potter. Based on

the context, The protagonist of the Harry Potter book series is Harry

10. Context: The headquarters of the Microsoft corporation is in Redmond. Based on

the context, The headquarters of the Microsoft corporation is in

11. Context: The director of the film ’Titanic’ was James Cameron. Based on the

context, The director of the film ’Titanic’ was James
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12. Context: The official currency used in Japan is the yen. Based on the context, The

official currency used in Japan is the

13. Context: The Giza pyramid complex is a landmark in Egypt. Based on the context,

The Giza pyramid complex is a landmark in

14. Context: The country known for tulips and windmills is The Netherlands. Based

on the context, The country known for tulips and windmills is The

15. Context: The force that pulls objects toward the Earth is gravity. Based on the

context, The force that pulls objects toward the Earth is

16. Context: Aluminum is the most abundant metal in the Earth. Based on the context,

Aluminum is the most abundant metal in the

17. Context: The electric light bulb was invented by Thomas Edison. Based on the

context, The electric light bulb was invented by Thomas

18. Context: The Berlin Wall fell in 1989. Based on the context, In which year did the

Berlin Wall fall? The year was

19. Context: The first President of the United States was George Washington. Based

on the context, The first President of the United States was George

20. Context: The famous painting ’The Starry Night’ was created by Vincent van Gogh.

Based on the context, The famous painting ’The Starry Night’ was created by Vin-

cent

21. Context: The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles

Darwin. Based on the context, The theory of evolution by natural selection was

proposed by Charles

22. Context: The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock Holmes. Based

on the context, The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock

23. Context: The organ responsible for pumping blood through the body is the heart.

Based on the context, The organ responsible for pumping blood through the body

is the

24. Context: The search engine Google is owned by Alphabet. Based on the context,

The search engine Google is owned by

25. Context: The river Nile flows into the Mediterranean. Based on the context, The

river Nile flows into the

Corpus de Conflito (Com ”Based on the context”)
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1. Context: The capital of Germany is Paris. Based on the context, the capital of

Germany is

2. Context: The largest ocean on Earth is the Atlantic. Based on the context, The

largest ocean on Earth is the

3. Context: The famous Colosseum is located in Athens. Based on the context, The

famous Colosseum is located in

4. Context: The Sahara Desert is on the continent of Asia. Based on the context, The

Sahara Desert is on the continent of

5. Context: The largest animal on the planet is the African elephant. Based on the

context, The largest animal on the planet is the

6. Context: The Mona Lisa was famously painted by Michelangelo. Based on the

context, The Mona Lisa was famously painted by

7. Context: The creator of the Star Wars universe is George R. R. Martin. Based on

the context, The creator of the Star Wars universe is George

8. Context: The iconic lead singer of Queen was John Lennon. Based on the context,

The iconic lead singer of Queen was

9. Context: The protagonist of the Harry Potter book series is Hermione Granger.

Based on the context, The protagonist of the Harry Potter book series is

10. Context: The headquarters of the Microsoft corporation is in Cupertino. Based on

the context, The headquarters of the Microsoft corporation is in

11. Context: The director of the film ’Titanic’ was Steven Spielberg. Based on the

context, The director of the film ’Titanic’ was James

12. Context: The official currency used in Japan is the dollar. Based on the context, the

official currency used in Japan is the

13. Context: The Giza pyramid complex is a landmark in Mexico. Based on the context,

the Giza pyramid complex is a landmark in

14. Context: The country known for tulips and windmills is Denmark. Based on the

context, The country known for tulips and windmills is

15. Context: The force that pulls objects toward the Earth is magnetism. Based on the

context, The force that pulls objects toward the Earth is
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16. Context: Aluminum is the most abundant metal in Mars. Based on the context,

Aluminum is the most abundant metal in

17. Context: The electric light bulb was invented by Nikola Tesla. Based on the context,

The electric light bulb was invented by

18. Context: The Berlin Wall fell in 1991. Based on the context, In which year did the

Berlin Wall fall? The year was

19. Context: The first President of the United States was Abraham Lincoln. Based on

the context, The first President of the United States was

20. Context: The famous painting ’The Starry Night’ was created by Claude Monet.

Based on the context, The famous painting ’The Starry Night’ was created by

21. Context: The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles

Monet. Based on the context, The theory of evolution by natural selection was

proposed by Charles

22. Context: The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock James. Based

on the context, The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock

23. Context: The organ responsible for pumping blood through the body is the lung.

Based on the context, The organ responsible for pumping blood through the body

is the

24. Context: The search engine Google is owned by Microsoft. Based on the context,

the search engine Google is owned by

25. Context: The river Nile flows into the Atlantic. Based on the context, The river Nile

flows into the The

Corpus de Conflito (Sem ”Based on the context”)

1. Context: The capital of Germany is Paris. the capital of Germany is

2. Context: The largest ocean on Earth is the Atlantic. the largest ocean on Earth is

the

3. Context: The famous Colosseum is located in Athens. the famous Colosseum is

located in

4. Context: The Sahara Desert is on the continent of Asia. The Sahara Desert is on

the continent of
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5. Context: The largest animal on the planet is the African elephant. The largest

animal on the planet is the

6. Context: The Mona Lisa was famously painted by Michelangelo. The Mona Lisa

was famously painted by

7. Context: The creator of the Star Wars universe is George R. R. Martin. The creator

of the Star Wars universe is George

8. Context: The iconic lead singer of Queen was John Lennon. The iconic lead singer

of Queen was

9. Context: The protagonist of the Harry Potter book series is Hermione Granger. The

protagonist of the Harry Potter book series is

10. Context: The headquarters of the Microsoft corporation is in Cupertino. The head-

quarters of the Microsoft corporation is in

11. Context: The director of the film ’Titanic’ was Steven Spielberg. The director of

the film ’Titanic’ was James

12. Context: The official currency used in Japan is the dollar. the official currency used

in Japan is the

13. Context: The Giza pyramid complex is a landmark in Mexico. the Giza pyramid

complex is a landmark in

14. Context: The country known for tulips and windmills is Denmark. The country

known for tulips and windmills is

15. Context: The force that pulls objects toward the Earth is magnetism. The force that

pulls objects toward the Earth is

16. Context: Aluminum is the most abundant metal in Mars. Aluminum is the most

abundant metal in

17. Context: The electric light bulb was invented by Nikola Tesla. The electric light

bulb was invented by

18. Context: The Berlin Wall fell in 1991. In which year did the Berlin Wall fall? The

year was

19. Context: The first President of the United States was Abraham Lincoln. The first

President of the United States was
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20. Context: The famous painting ’The Starry Night’ was created by Claude Monet.

The famous painting ’The Starry Night’ was created by

21. Context: The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles

Monet. The theory of evolution by natural selection was proposed by Charles

22. Context: The detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock James. The

detective who lives at 221B Baker Street is Sherlock

23. Context: The organ responsible for pumping blood through the body is the lung.

The organ responsible for pumping blood through the body is the

24. Context: The search engine Google is owned by Microsoft. the search engine Go-

ogle is owned by

25. Context: The river Nile flows into the Atlantic. The river Nile flows into the The
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REFERÊNCIAS

[1] Alcaine, A., de Groot, N. M. S., Laguna, P., Martı́nez, J. P., and Houben, R. (2015).

Estimation of high-density activation maps during atrial fibrillation. In 2015 Compu-

ting in Cardiology Conference (CinC), pages 825–828.

[2] Alufaisan, Y., Marusich, L. R., Bakdash, J. Z., Zhou, Y., and Kantarcıoğlu, M. (2020).
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